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RESUMEN

De todos los sentidos que tienen los seres humanos tal vez uno de los mas importantes es la
vision, de ahi el interés de tener sumo cuidado para que nada lo afecte, esto permite
preocuparnos para saber que enfermedades pueden afectar o dafiar nuestro sentido de la
visién. La retinopatia diabética es una de las principales causas de ceguera como
complicacion de la diabetes a largo plazo. La pérdida permanente de la visidén puede evitarse
mediante un diagnostico precoz de los sintomas de la retinopatia diabética, como los
exudados retinianos. Este trabajo de investigacion propone utilizar la vision computacional,
con redes convolucionales, que permita analizar las iméagenes de fondo de ojo para detectar

la retinopatia diabética.

Existen varias bases de datos disponibles para realizar estos tipos de estudios, entre ellas se
tiene: drive, stare, diarectdbO, diarectdbl, mesidor, e_ophtha_ MA y Kaggle, para obtener
imagenes de ojos que tiene retinopatia diabética e iméagenes de ojos sanos. En el estudio de
decidi6 por la base de datos Kaggle, porque sus imagenes estan mas orientada al desarrollo

de proyectos orientados al estudio del fondo de ojos.

Los resultados de rendimiento indicaron que se ha tenido una precision del 80%, el cual es

aceptado para estos tipos de proyectos.

En nuestro pais se ha avanzado poco en lo que se refiere a la prevencion de este tipo de
patologias que afectan la vision, pero si se inculca que las personas realicen periodicamente
un chequeo de la vision es seguro que estaremos evitando que los casos de patologias de la
vision aumenten. El sistema desarrollado es til para clasificar las imagenes e identificar la
retinopatia diabética, por lo que podria ser aplicable para una mayor poblacion de problemas

en la visién

Palabras claves: Retinopatia diabética; redes convolucionales; imagenes de fondo de 0jo;

vision computacional.



ABSTRACT (Keywords)

Of all the senses that human beings have, perhaps one of the most important is vision, hence
the interest in taking great care so that nothing affects it, this allows us to worry about what
diseases can affect or damage our sense of vision . Diabetic retinopathy is one of the leading
causes of blindness as a long-term complication of diabetes. Permanent loss of vision can be
avoided by early diagnosis of diabetic retinopathy symptoms, such as retinal exudates. This
research work proposes the use of computational vision, with convolutional networks, which
allows analysis of the fundus images to detect diabetic retinopathy.

There are several databases available to perform these types of studies, including: drive, stare,
diarectdbO, diarectdbl, mesidor, e_ophtha_MA and Kaggle, to obtain images of eyes that
have diabetic retinopathy and images of healthy eyes. In the study he decided on the Kaggle
database, because his images are more oriented to the development of projects oriented to
the study of the fundus.

The performance results indicated an accuracy of 80%, which is accepted for these types of
projects.

In our country little progress has been made with regard to the prevention of this type of
pathologies that affect vision, but if it is instilled that people periodically carry out a vision
checkup, it is certain that we will be preventing cases of pathologies from vision increase.
The developed system is useful for classifying images and identifying diabetic retinopathy,

so it could be applicable for a larger population of vision problems

Keywords: Diabetic retinopathy; convolutional networks; fundus images; computer vision.



INTRODUCCION

Segun lo informado por la Federacion Internacional de Diabetes (IDF), con el lanzamiento
de la octava edicion del Diabetes Atlas de la IDF en el Dia Mundial de la Diabetes, un hito
de la FID en 2017. Los nuevos numeros -425 millones de adultos con diabetes en 2017, un
estimado de 629 millones en 2045 - subrayar la necesidad de medidas urgentes para abordar
la carga econdmica y social mundial que representa la diabetes. Una persona muere de
diabetes cada seis segundos. Incluso en los paises de altos ingresos, la diabetes es una de las
principales causas de ceguera debido a su complicacion en la retina (retinopatia) causada por

el dafio de los vasos retinianos.

En nuestro pais los problemas visuales representan la segunda causa de discapacidad a nivel
nacional, se ha estimado, segun el Instituto Nacional de Estadistica e Informacién. En el
2016, el 2,9% de la poblacion de 15 y mas afios de edad fue diagnosticada con diabetes
mellitus, manteniéndose en el mismo valor que el 2015. Siendo la poblacion femenina la méas
afectada (3,2%) respecto a la masculina (2,7%). Asimismo, por region natural, en el 2016, el
mayor porcentaje de personas con diabetes fueron las residentes de Lima Metropolitana
(4,6%) y en menor porcentaje las residentes de la Sierra (1,8%). Esta enfermedad es una de
las principales causas de ceguera, insuficiencia renal, infarto de miocardio y accidente

cerebrovascular.

Desde hace tiempo se han hechos investigaciones para desarrollar sistemas informaticos que
apoyen a los oftalmélogos a identificar los problemas de la vision, lo que permite mejorar el
diagnostico precoz. Estos sistemas estan apoyados por una base datos que se actualiza con
los diversos casos que van apareciendo relacionados a los problemas de la vision,

permitiendo que se mejore la toma de decisiones relacionado a problemas visuales.

Este trabajo busca apoyar la labor del oftalmdlogo, para ellos se ha considerado en el
desarrollo del sistema la misma terminologia que utiliza el oftalmologo, pero la base
tecnolodgica es de Inteligencia Artificial (I1A), que ayudara a identificar los problemas de la
vision a partir de la digitalizacion de la imagen capturada del ojo. Las técnicas utilizadas para

identificar las caracteristicas de un problema de vision y el uso de las Redes Neuronales



Artificiales (RNA) que permitan clasificar el tipo de patologia, va asegurar que el sistema

sea util al oftalmélogo.

Las RNA pertenecen a las tecnologias computacionales que se pueden utilizar en diferentes

campos: Medicina, Comercial, Militar, etc. Son utilizadas porque son confiables, eficientes

y presentan una alta tolerancia de fallas y su implementacion es de bajo costo.

El estudio de investigacion considera cuatro capitulos:

En el primer capitulo, se presenta la descripcion y formulacion del problema;
importancia y justificacion del estudio, indicando las delimitaciones del estudio y los
objetivos definidos, todo ellos pretenden informar al lector sobre el problema que

representa la retinopatia diabética.

El segundo capitulo, se compone del marco tedrico que sustenta el estudio e incluye
las investigaciones relacionadas con el tema, la definicion de los términos basicos,

las hipotesis y sus respectivas variables.

En el tercer capitulo estd el marco metodoldgico donde se presenta el disefio de
investigacion, poblacion y muestra, técnicas e instrumentos, asi como el proceso de

recoleccion de datos.

En el cuarto capitulo se presentan los resultados y andlisis de los resultados obtenidos

en la investigacién

Seguidamente se presentan las conclusiones y recomendaciones al finalizar el

estudio.

Finalmente se presentan las referencias bibliograficas que se han considerado en el
desarrollo de este estudio. Cuando se realizé el trabajo de investigacion no se
encontré fuentes bibliograficas nacionales que sean de maestria y que estén

orientadas en la misma linea del estudio realizado.



Capitulo I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1. Planteamiento del problema
La mayoria de los oftalmélogos actuales identifican los tipos de enfermedades
mediante observacion visual e interpretacion. Debido a que el diagndstico preciso es
imprescindible para un tratamiento oportuno exitoso, la identificacion se puede
mejorar notablemente mediante el uso de sistemas de diagndstico asistido por
computadora. Con la incorporacion de la tecnologia se ha logrado un diagnédstico no
invasivo de diversas anomalias retinianas, como el glaucoma, la degeneracion

macular y el edema macular diabético.

El principal inconveniente en la identificacion de la retinopatia diabética se presenta
por la falta de un diagnostico precoz, la mayoria de los diagnosticos no es dificil
cuando el estado es avanzado, por los sintomas que son claramente visibles como
presion ocular avanzada, perdida de la vision, etc. Existen estudios que, incluyendo
inteligencia artificial, presentan dificultades en la correcta localizacion de la mismay

se centran esencialmente en detectar zonas del ojo con pérdida visual.

Los o0jos son 6rganos dinamicos y sensibles que estan conectados al resto del cuerpo
a través de los sistemas circulatorio y nervioso. Esta significa que las enfermedades
que se originan de un drgano dentro del cuerpo pueden afectar indirectamente a los
0jos. Aungue los ojos pueden no ser el origen de muchas de estas enfermedades, son
visibles para observadores externos, convirtiendolos en un punto accesible de
diagnostico. Por ejemplo, vasos sanguineos rotos en la esclerdtica, podria indicar un
trastorno de la coagulacién de la sangre o una vitamina K deficiencia (Mariakakis et
al, 2016).

1.1 Descripcion del Problema

Existe una variedad de enfermedades de la retina, algunas de ellas son
hereditarias, lo preocupante es que algunas afectan la retina en forma silenciosa. De
no detectarse oportunamente y no tratarse adecuadamente, pueden provocar con el

tiempo la ceguera. Como ya se ha indicado estas enfermedades son el glaucoma, la

3



retinopatia diabética, la retinopatia hipertensiva, la retinosis pigmentaria y la

degeneracion macular dependiente de la edad.

El diagndstico precoz y su evaluacion requieren un examen con lampara de hendidura
del iris y una evaluacion gonioscopica del angulo de filtracion. El tratamiento incluye

medicamentos, cirugia l&ser o cirugia convencional.

A pesar de que existen algunos sistemas comerciales especializados para el anélisis
de las retinas humanas, en su mayoria cuentan con un uso muy limitado debido a su
alto costo de inversion y, por ende, un elevado precio por su uso, lo que conlleva un
acceso reducido por parte de la poblacidn gque tiene bajos y medios ingresos (Rios et
al., 2007).

La empresa WelchAllyn comercializa oftalmoscopio cuyos precios son diversos, van
desde 151.25 a 1045.44 euros.

La empresa D-EYE Shop Online comercializa Smartphone con un dispositivo
adicional que permite tener imagenes de fondo de ojo, cuyo precio se pueden
encontrar entre $109 a $435

En nuestro pais los problemas visuales representan la segunda causa de discapacidad
a nivel nacional, se ha estimado, segun el Instituto Nacional de Estadistica e
Informacion, en el 2016, el 2,9% de la poblacion de 15 y méas afios de edad fue
diagnosticada con diabetes mellitus, manteniéndose en el mismo valor que el 2015.
Siendo la poblacion femenina la mas afectada (3,2%) respecto a la masculina (2,7%).
Asimismo, por region natural, en el 2016, el mayor porcentaje de personas con
diabetes fueron las residentes de Lima Metropolitana (4,6%) y en menor porcentaje
las residentes de la Sierra (1,8%). Esta enfermedad es una de las principales causas

de ceguera, insuficiencia renal, infarto de miocardio y accidente cerebrovascular.

La figura 1 la primera imagen muestra como una persona veria la imagen con una
vision normal y la segunda muestra como una persona veria la imagen si tiene

retinopatia diabética. (imagen tomada de NIH: National Eyes Institute, 2019)



Figura 1 imagen vista por una persona sana y con retinopatia diabética

La retina es un tejido sensible a la luz ubicado en la capa interna del ojo y se puede
visualizar con una camara digital de fondo de ojo. Este tipo de cAmara contiene un
microscopio que es capaz de capturar la superficie interior del ojo. Si esta imagen se
captura con una cdmara de fondo de teléfono movil, se debe tener cuidado porque
podria capturarse una imagen inclinada o desalineada lo que causaria problemas para
los algoritmos de localizacion existentes. Las imagenes inclinadas a menudo se
encuentran en la cdmara de fondo de mano, cuya orientacion de disparo no es fija,

como se ilustra en la figura 2 (Bodeetorn Sutcharit et al., 2018).

Figura 2. Una camara de fondo de teléfono movil

Pero se puede utilizar un teléfono inteligente y el accesorio Optico para mejorar la
captura de la imagen, tal como se ilustra en la figura 3 (Prateek Prasanna et al., 2013).
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Figura 3. Teléfono inteligente y el accesorio 6ptico.

Esta situacion hace que se identifiquen las siguientes deficiencias en el area de

oftalmologia:

a) Decisiones deficientes. - Debido a que no se tiene la informacion precisa del
diagndstico precoz en el momento que se requiere, esto origina que el
diagndstico precoz no sea confiable impidiendo que no se puedan tomar
decisiones o que estas decisiones no sean las mas acertadas.

b) Duplicidad de esfuerzos. - Como no se tiene el apoyo de las tecnologias de la
informacidn y comunicacion (TIC) se debe recurrir a otras instancias para que
realicen el diagnostico precoz, originando asi una duplicidad de esfuerzo,
pérdida de tiempo y costos adicionales.

c) No existen mecanismos de control. - Como no existen mecanismos de control
establecidos para verificar si el diagndstico precoz es el adecuado, no se tiene
la certeza si este diagndstico precoz es confiable.

d) Servicio inadecuado a los pacientes. - El no utilizar las TIC hace que los

pacientes pierdan mucho tiempo para ser diagnosticados.

1.2 Formulacion del Problema

1.2.1 Problema General

En este contexto es razonable formular la siguiente pregunta ¢ Se puede
mejorar la identificacion de la retinopatia diabética y su tipo?



1.2.2 Problemas Especificos

Asi mismo, también es razonable formular las siguientes preguntas
mas especificas con relacién al problema, como se puede apreciar en

la matriz de consistencia Anexo 1:

1. ¢Se puede detectar la retinopatia diabética y su tipo usando
visién computacional?

2. ¢Se puede disminuir el costo del diagndstico precoz en la
identificacion de la retinopatia diabética y su tipo usando
vision computacional?

3. ¢Se puede disminuir el tiempo del diagnostico precoz en la
identificacion de la retinopatia diabética y su tipo usando

vision computacional?
Considerando:

e Tener una base de datos de los casos de problemas de la vision
e Identificar la retinopatia diabética.
e Identificar las caracteristicas de la retinopatia diabética.

e Apoyar el andlisis del estado en que se encuentra la retinopatia diabética.

En la siguiente tabla 1 se muestra un resumen de esta problematica.

Tabla 1. Se muestra la problemaética con sus causas y efectos.

Deficiente diagndstico precoz de la retinopatia diabética de los pacientes.

Causas Efectos

No se tiene un medio fiable que permita No se sabe con certeza si tiene retinopatia diabética.

determinar la retinopatia diabética.

Muchos procedimientos para identificar la | Demasiado tiempo para identificar la retinopatia
retinopatia diabética de acuerdo con sus diabética

caracteristicas.

Muchos equipos involucrados en los Alto costo para identificar la retinopatia diabética
procedimientos para identificar la de acuerdo con sus caracteristicas

retinopatia diabética

Elaboracién: propia



1.3 Importancia y Justificacion del Estudio (aporte, contribucion)

A pesar del aumento alarmante de retinopatia diabética en todo el mundo, el
rendimiento de los sistemas de evaluacion, incluso en los paises desarrollados, deja
mucho que desear. La infraestructura existente para la deteccion de la retinopatia
diabética incluye oftalmoscopia o fotografia estereoscépica de fondo de pelicula en
color. Con los sistemas tecnoldgicos avanzados, la telemedicina estad desempefiando
un papel importante en la captura de imagenes de fondo y en la transmision de
fotografias a oftalmologos que se encuentran en otros lugares para su analisis y
evaluacion. Esta tendencia ha llevado a la adquisicion y el despliegue generalizados
de costosos sistemas de imagenes de fondo de 0jo. Se esta contratando a expertos para
interpretar y calificar estas imagenes. Ademas, no existe un estandar universalmente
aceptado para el analisis y clasificacion de las imagenes de la retina. El resultado final
aun depende de la experiencia manual del examinador. Con el crecimiento
exponencial de este problema, la introduccion de técnicas de bajo costo y efectivas

en el tiempo es una necesidad global (Prateek Prasanna et al., 2013).

Con lo antes mencionado un examen de la retina puede durar entre 20 a 30 minutos

(Lookafteryoureyes, 2018).

En nuestro pais, en base a los registros del Ministerio de Salud (anexo 3), se puede
evidenciar que desde el afio 2014 al afio 2017 se ha incrementado los casos de
retinopatia diabética de 3976 casos a 5844 casos, es decir el incremento en tan solo
tres afios ha sido del 46.98%. Se observa ademas que la mayoria de los casos de
retinopatia diabética se da en personas de 60 0 mas afios, es una situacion muy
preocupante que amerita realizar un diagnostico precoz a temprana edad para evitar

que estos casos sigan aumentando.

Existen recomendaciones que el examen de retina se realice por lo menos cada afio y

este puede durar aproximadamente una hora (Finley, 2016).

El area de interés son los problemas de la vision que estan relacionados con la
retinopatia diabética, es decir la delimitacion del problema esta enfocado en

identificar la retinopatia diabética, a través de la vision computacional, que puede



utilizar una o varias bases de datos disponibles publicamente como: drive, stare,

diarectdbO, diarectdbl, mesidor, e_ophtha_ MA y Kaggle.

Se puede decir que los oftalmologos tienen mucha dificultad para realizar un

diagnostico precoz en la identificacion de la retinopatia diabética,

1.4 Delimitacion del estudio

En la actualidad hay muchas personas con problemas de retinopatia diabética, esto
se debe a muchos factores entre ellos: el medio ambiente, la alimentacion, la higiene,
etc. Pero no es posible tener todos los casos que se puedan presentar en relacion con
la retinopatia diabética, por esta razdn se esta considerando la base de datos Kaggle,
que contiene iméagenes seleccionadas por expertos en el campo de la retinopatia
diabética.

Otras de las razones por las cuales no se puede tener las imagenes de fondo de
0jos es porque los pacientes no dan su consentimiento para que estas sean utilizadas
sin su permiso.

Espacial. — Las imagenes que se estan considerando en la investigacion han sido
obtenidos en base de datos publicas (imagenes de fondo de ojos). También se esta
considerando al Centro Médico Naval, quienes pueden utilizar el estudio realizado y
asi tener una alternativa de diagndstico precoz de la retinopatia diabética en sus
pacientes.

Temporal. - El estudio esta considerando el periodo de 2019 - 2020

Teorica. — La investigacion propone una forma diferente de realizar el

diagndstico precoz para identificar si una persona tiene retinopatia diabética.

1.5 Objetivos de la Investigacion:
1.5.1 Objetivo general
Mejorar el diagnostico precoz de la retinopatia diabética utilizando vision
computacional.
1.5.2 Obijetivos especificos
Obj1: Deteccion de la retinopatia diabética.



Obj2: Disminuir el costo del diagndstico precoz para identificar la
retinopatia diabética.
Obj3: Disminuir el tiempo del diagnostico precoz para identificar la

retinopatia diabética

Estos objetivos también se muestran en la matriz de consistencia Anexo 1.
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Capitulo 11: MARCO TEORICO

2. Marco teodrico

En la actualidad existen condiciones que incrementan la retinopatia diabética, por
ejemplo, no se pone en préactica la prevencién, es decir las personas generalmente van al
oftalmdlogo cuando dicha anomalia esta avanzada, aunado a esto esté la alimentacion que
muchas veces no ayuda a fortalecer los nervios dpticos a traves de los antioxidantes que debe

ser parte de toda dieta alimenticia.

La tecnologia esta apoyando las diferentes disciplinas que realiza el ser humano, lo que hace
que se dé una transformacion en la forma que se realizan las tareas dentro y fuera de toda
empresa. Las investigaciones que se realizan en la electronica, telecomunicaciones,
medicina, la genética hacen pensar que el proceso para identificar alguna enfermedad debe

ser con el apoyo de esta tecnologia.

Esta situacion plantea nuevos retos donde cada sociedad debe contribuir para adoptar los
avances tecnologicos y nuevos conocimiento en la prevencion de enfermedades, como la
retinopatia diabética, que pone en peligro la salud de los habitantes a tal punto que puede

hacer que pierdan la vision.

Se sabe que le retinopatia diabética tiene mas incidencia en los paises menos desarrollados y
los estudios demuestran que cada afio existe un incremento significativo en personas con esta

enfermedad

2.1 Marco historico

Hoy en dia podemos observar que hay varios estudios orientados al diagndstico
de la retinopatia diabética ya sea utilizando procesos manuales o automatizados. Con
el avance de las tecnologias de la informacion y comunicacion se tiene equipos de
alta tecnologia que pueden realizar un diagnoéstico al fondo del ojo en poco tiempo y
con una alta precision en cuanto a identificar a la retinopatia diabética y su tipo. Esto
ha permitido que profesionales de la ciencia de la computacion realicen
investigaciones vinculadas al campo de la medicina, precisamente para desarrollar

sistemas que apoyen la labor, por ejemplo, al oftalmélogo.
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Se debe promover entre las personas que periddicamente se realicen un analisis
para descartar que tengan la enfermedad de la retinopatia diabética, de esta manera el
pais entero tendra la seguridad que no lidiara en el futuro con este problema y estara

aumentado mas personas sanas para el bienestar de todos.

2.2 Investigaciones relacionadas con el tema
Existen diversos trabajos orientados al diagnostico precoz de la retinopatia

diabética, por ejemplo:

e Automatic detection of microaneurysms in colour fundus images for diabetic
retinopathy screening (junio, 2015), Sarni Suhaila Rahim, Chrisina Jayne,
Vasile Palade, James Shuttleworth.

Este trabajo presenta una estrategia automatizada que consiste en una
adquisicién, seleccion y clasificacion automaticas de las imagenes del fondo de
color de la retinopatia diabética, para ayudar en la deteccién y el tratamiento de
la retinopatia diabética. Hace una comparacion entre varios métodos existentes
y llega a la conclusion que el método de ecualizacidn de histograma borroso
que es aplicado en el preprocesamiento de las imagenes del fondo de ojo de la
retinopatia diabética y proporciond mejores resultados para detectar los

microaneurismas.

e Exudate and Blood Vessel Feature Extraction in Diabetic Retinopathy Patients
using Morphology Operation (diciembre, 2016), Siswo Wardoyo, Anggoro
Suryo Pramudyo, Erika Diana Rizanti, Imamul Muttakin.

En este trabajo de investigacion se reconoce que la retinopatia diabética es una
enfermedad con sintomas observables a través de la aparicion de exudados y
nuevos vasos sanguineos, por lo que propone la deteccion automatica de
caracteristicas que ayudan al médico a procesar la imagen de la retina para

analizar la enfermedad de la retinopatia diabética.

e Automatic Detection of Microaneurysmsin Retinal Images (diciembre, 2017),
Sangita Bharkad.
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Como la deteccion de los microaneurismas (MA) en la etapa inicial de la
retinopatia diabética puede prevenir la pérdida de vision. Este trabajo se
propone un nuevo enfoque para encontrar los MA en la imagen del fondo de
0jo. Proponen un método que sigue tres pasos para la deteccion de MA. La
mejora del contraste local de la imagen del fondo de ojo y la extraccién de los
vasos sanguineos se completan en los primeros dos pasos. En el Gltimo paso,
los MA se detectan en funcion de las caracteristicas de tamafio y forma. El
método propuesto se prueba en la base de datos diaretdbl. EI método propuesto
alcanzo una sensibilidad del 87.5% para reconocer MA en imégenes de fondo

de ojo.

2.3 Estructura teorica y cientifica que sustenta el estudio (teorias, modelos)
Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (1A) ha cambiado la forma en que vivimos y la forma
en que trabajamos, a tal punto que ha pasado a ser una estrategia para el
desarrollo de las industrias, incorporando métodos y técnicas que permiten un
rapido desarrollo rapido de los objetivos propuestos. Algunos la consideran
como la “cuarta revolucion industrial” (Zhou Shao et al., 2020), porque ha,
traido revoluciones dramaticas a todas las organizaciones de la sociedad
incluyendo a la misma sociedad humana, es decir, esta en todos los campos
de la investigacion y su aplicacion, porque la inteligencia artificial es una
amplia que se puede aplicar a muchos campos de la investigacion.

Existe un interés muy grande que la inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico apoye la labor de los médicos, sin que reemplace la labor de los
médicos debe mas bien crearse una relacion médico-paciente que permita a
los médicos mejorar la toma de decisiones relacionadas al tratamiento que se
le debe dar al paciente (Arisa Ema et al., 2020). Esto se puede lograr si se
realizan trabajos coordinados entre todas las partes interesadas como médicos,
pacientes, investigadores, desarrolladores de aplicaciones, dispositivos de

inteligencia artificial.
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Nuestro pais debe contribuir estableciendo marcos regulatorios y relaciones
médico-paciente.
Aprendizaje automatico (machine learning-ML)

El aprendizaje automatico esta siendo mas utilizado en estoy dias, involucra
disefiadores y cientificos que trabajan juntos generando una serie de pasos en
un proceso para conseguir formas optimizadas, configuraciones espaciales y
objetos de mayor rendimiento. Se puede decir que el aprendizaje automatico
se puede aplicar en:

e Herramientas analiticas, donde los disefiadores usan técnicas de ML
para simular y monitorear posibles escenarios de disefio. Un ejemplo
reciente de este enfoque es el proyecto de la Estacion Al de MIT
SenseAble City Lab que analizo las sefiales de Wi-Fi para comprender
cémo se mueven los pasajeros a través de dos estaciones de tren en
Paris.

e Herramientas de disefio que se han desarrollado para ayudar a los
disefiadores en sus proyectos e investigacion, principalmente en
plataformas abiertas.

e Herramientas de gestion e informacién y puede considerarse como
una version extendida de los sistemas de modelado de informacion de
edificios. El objetivo de este proyecto es fomentar nuevas formas de
administrar la infraestructura digital publica de planificacion a través
de bases de datos cada vez mas interconectadas que utilizan los
diferentes actores involucrados en el proceso de planificacion, y
servicios mas automatizados y optimizados para los usuarios finales
(Carta Silvio, 2020).

Los avances tecnoldgicos han permitido que el aprendizaje automatico este en
todas las aplicaciones basadas en datos de alto valor. Tradicionalmente los
sistemas de gestion de bases de datos han sido el centro de desarrollo de
cualquier sistema basado en base de datos, pero ahora se esta buscando como
mejorar estos sistemas que permitan darle soporte a las nuevas aplicaciones

desarrolladas que incorporan el aprendizaje automatico.
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Pero las aplicaciones de aprendizaje automatico exitosas requieren un proceso
iterativo para crear modelos que brinden el rendimiento deseado y la
experiencia del usuario, como se nuestra en la figura 4, en ella se puede
apreciar una descripcion general de un proceso tipico de aprendizaje
automatico, que implica tanto la iteracion del modelo como la iteracion de
datos (Fred Hohman et al., 2020).

Data iteration Model iteration

e
&

World Data Model

-
e

Figura 4. Descripcion general de un proceso tipico de aprendizaje automatico.

Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales tratan de simular el comportamiento del
cerebro humano, es decir, se trata de crear modelos artificiales que nos ayuden
a dar solucién a problemas complejos y dificiles en diferentes campos de
investigacion, para ello estas redes neuronales artificiales utilizan diversas
técnicas de algoritmos. Estas redes son una de las principales técnicas en
inteligencia computacional que a través de sus modelos artificiales de
aprendizaje demuestran propiedades Utiles la adaptabilidad, la capacidad de
aprendizaje y la capacidad de generalizacion. Existen diversos tipos de redes
neuronales artificiales pero las mas utilizadas son la red neuronal multicapa,
en ella es importante definir los pesos apropiados para minimizar el error entre
la salida real y la salida deseada (Seyed Jalaleddin Mousavirad et al., 2020).

Actualmente hay una necesidad de reconocimiento automatico, descripcién,
clasificacion y agrupacion de patrones relevantes en diversas disciplinas como
la inteligencia artificial y la vision por computadora, se ha avanzado bastante

en este aspecto mas aun en el campo de la clasificacion visual, a pesar de que
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se requiere un gran volumen de muestras para poder lograr resultados
aceptables.

Como se ha mencionado las redes neuronales multicapa son uno de los tipos
mas utilizados de las redes neuronales artificiales. Estan constituidas de nodos
(neuronas) que estan organizados en tres tipos de capas: entrada, salida y capas
ocultas. Si bien una sola capa oculta es generalmente suficiente para la
aproximacion de funciones, no existe una regla general con respecto al nimero
de capas ocultas. La figura 5 muestra su estructura, en ella se puede apreciar
los valores de entrada (x) se pasan, en forma ponderada, a través de la red a
los nodos de salida (0). Cada conexidn tiene un peso (w) que indica la fuerza
de la conexidn, mientras que cada nodo (b) (excepto los nodos en la capa de
entrada) tiene un sesgo (s). Al incorporarlos, se emplea una funcion de
activacion para controlar la salida de cada nodo (Seyed Jalaleddin Mousavirad
et al., 2020)

Figura 5. Estructura general de una red neuronal multicapas.

Redes neuronales convolucionales
Las redes neuronales convolucionales son un tipo de redes neuronales
artificiales que tiene una amplia aplicacion en el campo de la vision
computacional, reconocimiento de voz, entre otras areas mas. Se puede decir
gue actualmente han evolucionado y como ejemplo de ello podemos ver que
se utilizan en redes modernas no lineales como ResNet, GoogleNet y otras

mas, esto ha sido posible utilizando algoritmos muy eficientes como el
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algoritmo FFT (seleccion TensorFlow), lo que mejora el paralelismo en una
sola GPU. Estos GPU son la plataforma elegida para entrenar redes
neuronales. Pero entrenar red neuronal convolucional es un proceso que
consume mucho tiempo incluso en las GPU debido a la gran cantidad de
pardmetros que deben aprenderse. La figura 6 muestra la estructura de una red
lineal y la estructura de una red no lineal (Behnam Pourghassemi et al., 2020)

Figura 6. Estructura de una red lineal y estructura de una red no lineal.

Procedimiento de aprendizaje

El procedimiento de aprendizaje de las redes neuronales convolucionales es
bastante complejo por lo general se entrenan en un conjunto de imagenes
grande y diverso en hardware potente durante dias o incluso semanas, lo que
las convierte en una herramienta poderosa, pero se puede utilizar el
aprendizaje de transferencia para disminuir el tiempo de entrenamiento,
mientras se usan menos recursos. Toma los pesos de una red neuronal
convolucional entrenado (con y capas ocultas) que ya ha sido entrenado en un
conjunto de imagenes comparable y ve las primeras n capas ocultas como un
cuadro negro (por lo tanto, n <y). Estas n capas ocultas se congelan y los pesos
de las capas finales y - n se entrenan utilizando el nuevo conjunto de imégenes
(generalmente las capas completamente conectadas). La suposicion aqui es
que las primeras n capas ocultas extraen caracteristicas (como bordes) que son
comparables entre los conjuntos de imagenes. Las capas finalesy - n combinan
estas caracteristicas basicas para detectar caracteristicas mas complejas
(Jeroen Klein Brinke et al., 2020)
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Por ejemplo, podemos apreciar en la figura 7 una capa de entrada (IL) de
tamafo 64 x 64, que registra la imagen en escala de grises de un parche de
imagen; dos etapas en cascada de coincidencia de caracteristicas alternativas
(S1, S2) y agrupacion (C1, C2) de capas con 20 canales de caracteristicas cada
una, y una capa de clasificacion (CL) con seis celdas de salida.

La primera capa de coincidencia (S1) consta de veinte mapas de 60 x 60, la
primera capa de agrupacion (C1) de veinte mapas de 20 x 20, la segunda capa
de coincidencia (S2) de veinte mapas de 16 x 16 y la segunda capa de
agrupaciéon (C2) de veinte mapas 6 x 6. Cada mapa en S1 se forma
convolucionando IL con uno de los veinte nicleos 5 x 5, y cada mapa en S2
filtra las entradas de todos los canales de caracteristicas en C1. Ambas capas
de agrupacion (C1, C2) submuestrean sus capas de coincidencia de entrada
calculando valores medios sobre 3 x 3 ventanas espaciales no superpuestas en
cada uno de los 20 mapas. Cada mapa en las capas de coincidencia de
caracteristicas S1y S2 y cada celda en la capa de clasificacion también tenian
términos de sesgo, y la funcion de activacion logistica (1 / (1 + e™)) se uso6 en
las salidas de S1, S2 y CL para suprimir ruido y también colocar limites en las
actividades de celda correspondientes ([0, 1]) (Praveen K. Pilly et al., 2020)

Convolution (S1) Pooling (C1) Convolution (S2) Pooling (C2)
- @3
—_— — o
[ 2
> *%:;IHE»@_.- .
&
n
64x64x1 5x5x20 60x60x20 20x20x20  S5x5x20x20 16x16x20 6x6x20 ¢
Kemels Kemels

Figura 7. Diagrama de bloques de un sistema ilustrativo de reconocimiento basado en la red
neuronal de convolucién de cinco capas, desde el parche de imagen hasta la capa de

clasificacion.

Vision computacional
La vision es el sentido de la vista, considerado el mas complejo de todos los
sentidos, a pesar del conocimiento limitado sobre el funcionamiento interno

del cerebro.
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La vision por computadora es una disciplina cuya primera base tedrica se
formul6 en la década de 1960, es sobre todo una ciencia aplicada y, por lo
tanto, la usabilidad de las técnicas propuestas para resolver problemas visuales
es de gran importancia. Los requisitos tipicos de hardware y software incluyen
camaras de video fijas de alta resolucion, camaras estereoscopicas, asi como
la computadora host utilizada en sistemas tipicos de vision por computadora
y fotogrametricos. El reconocimiento automatico, la descripcion, la
clasificacion y la agrupacion de patrones son tareas relevantes en una variedad
de disciplinas como la vision por computadora. Independientemente de méas
de 50 afios de investigacion, el disefio de un enfoque de reconocimiento de
patrones de propdsito general sigue siendo un objetivo dificil de alcanzar. La
capacidad de generalizar conceptos visuales a partir de pequefias cantidades
de iméagenes para el reconocimiento de patrones es una caracteristica muy
deseada en los sistemas modernos de vision por computadora (Vargas Camilo
et al., 2020)

Modelo de desarrollo

Para poder elabora un proyecto es necesario tener un modelo a seguir, en él se

encontrara el marco de referencia para realizar el trabajo propuesto y asi lograr

el objetivo trazado. Existen varios modelos de desarrollo entre ello se puede

mencionar uno que involucra cuatro modulos (Libralao, G. L. et al, n.d.).

o Mddulo de adquisicion de iméagenes. La adquisicion de las imagenes
oftdlmicas mediante la base de datos Kaggle.

o Modulo de preprocesamiento de imégenes. Las imégenes oftalmicas se
generan en un formato que no permite su uso directo por técnicas de
machine learning. Primero se normalizan la imagen, luego la imagen se
filtra para eliminar el ruido que puede afectar el proceso de extraccion de
caracteristicas.

o Madulo de extraccion de caracteristicas. Este mddulo tiene como objetivo
la extraccion de la caracteristica principal de una imagen para reducir la

cantidad de iméagenes de entrada para el médulo de analisis.
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o Mddulo de anélisis. Este médulo analiza los patrones proporcionados por

el modulo de extraccién de caracteristicas.

La figura 8 muestra las imagenes retinales anormales y normales, estas imagenes

luego se preprocesan. (Amol Prataprao Bhatkar et al., 2016)

Size(1500%1152)

Original dataset images samples

Abnormal

Normal

Figura 8. Fundus retinal iméagenes originales.

La figura 9 muestra las imagenes preprocesadas por tamafio y en escala de grises

antes de la extraccion de la caracteristica. (Amol Prataprao Bhatkar et al., 2016)

Size(256%256)

Preprocessed dataset images samples

Abnormal

Normal

Figura 9. Imagenes retinales pre procesadas.
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2.4 Definicién de términos bésicos
En la figura 10 se presenta una ilustracién de algunos componentes del ojo, que
incluyen: iris, pupila, lente, cornea, camara posterior, coroides, esclera, retina,
mécula, fovea, disco dptico, nervio Optico y vasos retinianos. (Anuradha M.
Kudatarkar et al., 2016-17)

Figura 10. Componentes del ojo.

Convolucion

Es el proceso central de una red neuronal convolucional, consiste en
considerar un grupo de pixeles cercanos de una imagen de entrada a la red, e
ir realizando el producto escalar con una matriz. Este producto se realiza de
izquierda a derecha y de arriba abajo, el propdsito es obtener una matriz de

salida que constituya la nueva capa de neuronas ocultas.
Filtrar una imagen

Para filtrar una imagen se pueden utilizar diversos métodos con el
propdsito de resaltar o suprimir informacion que se encuentra en la imagen,
en algunos casos para realizar este proceso se puede utilizar la transformada

de Fourier.
Gonioscopia
Es un examen de la vista para observar la parte frontal del ojo (caAmara

anterior) entre la cornea y el iris. La gonioscopia es un examen indoloro para
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ver si la zona de donde sale el liquido del ojo (llamada &ngulo de drenaje) se

encuentra abierta o cerrada.
Inteligencia artificial

“El estudio de las computadoras que permiten percibir, razonar y actuar.”

(Winston, 1992)

Desde 1950 los avances en la Inteligencia Artificial se orientaron basicamente
a identificar reglas del pensamiento, pero esto es bastante complicado, por esta
razon los cientificos han considerado el campo de las probabilidades,
identificando patrones estadisticos que le permitan a los computadores aprender

a partir de una gran base de datos.
Imagen de fondo de ojo

Muestra el revestimiento interno del ojo formado por la retina
sensorial, el epitelio pigmentario de la retina, la membrana de Bruch y las
coroides. Si esta imagen se pone en blanco y negro se puede estudiar partes

muy especificas de la capa retiniana.
Kernel

En las redes neuronales convolucionales se considera un kernel a una
matriz pequefia por ejemplo de 3x3 pixeles, que se utiliza para realizar el

proceso de convolucion.
Macula

Es un area muy pequefia en el centro de la retina. La macula es el area
responsable por la vision detallada, permitiéndonos leer, coser o reconocer una

cara.
Max polling

Es una técnica que permite a una red neuronal convolucional seguir

reconociendo la imagen a pesar de que se han realizado algunos cambios en ella,
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estos cambios van a permitir almacenar la informacion més importante que

permitan detectar las caracteristicas que se desean.
Oftalmoscopio

Es un instrumento que permite examinar la parte interna del ojo.
Existen dos tipos: directo e indirecto. ElI oftalmoscopio directo permite
examinar una zona mas reducida de la retina de una sola vez. El oftalmoscopio
indirecto permite examinar una zona de mayor tamario de la retina de una sola

vez, pero con un aumento mas reducido.
Pixeles y neuronas

Toda imagen esta conformada por pixeles que es la entrada en una red
neuronal, de tal manera que, si la imagen tiene 32x32 pixeles de alto y de ancho,
entonces se necesita utilizar 32x32=1024 neuronas, siempre que la imagen sea en
escala de gris, pero si la imagen es de color se necesitaria 3 canales (rojo, verde,

azul), lo que daria un total de 32x32x3= 3072 neuronas.

Retina

Es una capa fina de tejido sensible a la luz que cubre la parte posterior
del ojo. Los rayos de luz se enfocan en la retina, donde son transmitidos al cerebro
e interpretados como imagenes. La parte alrededor de la retina, llamada retina

periférica, es responsable por la vision lateral o periférica.
TensorFlow.

Es una biblioteca de cddigo abierto, desarrollado por Google, que esta
disponible para todas aquellas personas que deseen desarrollar trabajos
relacionados con el aprendizaje automatico, a través de la construccién y

entrenamiento de redes neuronales.
vCPU.

En la actualidad los proveedores de servidores de la nube estan

utilizando este término para indicar la potencia de sus servidores.
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Vision computacional.

Permite que la computadora u otra maquina este capacitada para ver,
es decir que a traves de dispositivos pueda capturar imagenes o videos e

interpretar su contenido.

2.5 Fundamentos teoricos y/o mapa conceptual (de la teoria que sustenta la
hipotesis).
Los fundamentos tedricos ayudan a comprender las variables que han sido
identificadas en el proyecto.
Variable independiente: Vision computacional

Variable dependiente: Diagnostico precoz de la retinopatia diabética y su tipo

2.5.1 Vision computacional

La visién computacional es la construccion de descripciones explicitas y
significativas de objetos fisicos a partir de imagenes. La comprension de la
imagen es muy diferente del procesamiento de la imagen, que estudia las
transformaciones de la imagen, no la creacion explicita de la inscripcion. Las
descripciones son un requisito previo para reconocer, visualizar y pensar

acerca de los objetos.

El reto de la vision por ordenador es uno de los explicitos. ¢ Exactamente qué
informacidn sobre las escenas se puede extraer de una imagen usando solo
suposiciones muy basicas sobre fisica y optica? Explicitamente, ;qué calculos
se deben realizar? Entonces, ¢en qué etapa debe ser dependiente del dominio,
el conocimiento previo sobre el mundo debe incorporarse al proceso de
comprension? ;Como se representan y utilizan los modelos y conocimientos

mundiales?

La vision computacional es un campo relativamente nuevo y de rapido
crecimiento. Los primeros experimentos se llevaron a cabo a fines de la
década de 1950, y muchos de los Conceptos esenciales se han desarrollado
durante los ultimos cinco afios. Con este rapido crecimiento, las ideas

cruciales han surgido en areas dispares como la inteligencia artificial, la
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psicologia, los graficos por computadora y el procesamiento de imégenes.
(Ballard et al., 1982)

El objetivo de la vision por computadora es extraer informacion util de las
imagenes. Esto ha demostrado ser una tarea sorprendentemente desafiante; ha
ocupado miles de mentes inteligentes y creativas en las Gltimas cuatro décadas
y, a pesar de esto, todavia estamos lejos de poder construir una "maquina de

vision" de proposito general (Prince, 2012).

En base a lo antes mencionado, en la figura 11 se muestra el mapa conceptual

considerando como variable independiente: vision computacional.

permite N\ Ayuda
Realiza

Figura 11. Mapa conceptual de la variable independiente Visién computacional.

2.5.2 Diagnostico precoz de la retinopatia diabética y su tipo
Se presenta cuando hay cambios en los vasos sanguineos en la retina. Existen
dos tipos de retinopatia diabética:
e De fondo o retinopatia diabética no proliferativa (RDNP)
La retinopatia diabética no proliferativa (NPDR) es el conjunto de
cambios tempranos que tienen lugar en la retina. Se divide en 3
categorias en leves, moderadas y graves. Cambios iniciales cuando
comienzan a aparecer los microaneurismas (MA). Luego es seguido

por hemorragias. Finalmente, la aparicion de manchas de algodén y
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exudados duros lo clasifica en NPDR grave. La etapa de
neovascularizacion (NV) cuando comienzan a aparecer nuevos vasos
sanguineos (para compensar la reduccion del suministro de sangre y la
nutricion a la retina) finalmente califica para la retinopatia diabética

proliferativa (Neera Singh et al., 2010).

La RDNP puede causar cambios en los ojos, incluyendo:

e Microaneurismas: Unas pequefias protuberancias en los vasos
sanguineos de la retina que con frecuencia dejan escapar liquidos.

« Hemorragias de la retina: Unas pequefias manchas de sangre que
entran a la retina.

« Exudados duros: Es la inflamacion o engrosamiento de la macula a
causa de escapes de liquido de los vasos sanguineos de la retina. La
macula no funciona correctamente cuando esta inflamada. El edema
macular es la causa mas comun de pérdida de la vision durante la
diabetes.

« Exudados macular: Es la inflamacion o engrosamiento de la macula
a causa de escapes de liquido de los vasos sanguineos de la retina.
La mécula no funciona correctamente cuando estd inflamada. El
edema macular es la causa mas comun de pérdida de la vision

durante la diabetes.

Isquemia macular: Los pequefios vasos sanguineos (capilares) se
cierran o se tapan. Su visidn se torna borrosa ya que la macula no

recibe suficiente sangre para funcionar correctamente.

Muchas personas con diabetes tienen RDNP ligera, lo que por lo
general no afecta la vision. Sin embargo, si su visién se ve afectada, es

como resultado de un edema macular y una isquemia macular.

Retinopatia diabética proliferativa (RDP)
Sucede principalmente cuando muchos de los vasos sanguineos de la

retina se tapan, impidiendo un flujo suficiente de la sangre. En un
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intento de suministrar sangre a la zona donde los vasos originales se
han tapado, la retina responde creando nuevos vasos sanguineos. Este
proceso se llama neovascularizacion. Sin embargo, los nuevos vasos
sanguineos también son anormales y no proporcionan a la retina con
el flujo sanguineo adecuado. A menudo, los nuevos vasos van
acompariados por tejidos cicatrizados que pueden hacer que la retina

se arrugue o se desprenda.

La RDP puede causar una pérdida de la vision mas severa que la
RDNP, ya que puede afectar tanto la vision central como la periférica.

La RDP afecta la vision de las siguientes maneras:

v' Hemorragia vitrea: Los nuevos y delicados vasos sanguineos
sangran dentro del vitreo (la sustancia gelatinosa en el centro
del 0jo), previniendo que los rayos de luz lleguen a la retina.
Si lahemorragia es pequefia, es posible que usted vea algunas
nuevas manchas oscuras y flotantes. Una hemorragia muy
grande puede bloquear la vision, permitiéndole so6lo ver la
diferencia entre claro y oscuro. Una hemorragia vitrea por si
sola no causa una pérdida de vision permanente. Toda vez
que la sangre desaparece, la vision puede volver a su estado
anterior, a menos que la macula se haya dafiado.

v Desprendimiento de la retina por traccion: Cuando el tejido
de una cicatriz producida por una neovascularizacion se
encoge, la retina se arruga y puede desprenderse de su
posicion normal. Estas arrugas maculares pueden
distorsionar la vision. Pérdida de la vision mas grave pueden
ocurrir si la macula o areas grandes de la retina se
desprenden.

v Glaucoma neovascular: Si una serie de vasos de la retina se
cierran, una neovascularizacion en el iris (la parte coloreada
del ojo) puede ocurrir. Cuando esta condicion existe, los

nuevos vasos sanguineos pueden bloquear el flujo normal de
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liquido en el ojo. La presion en el ojo aumenta, lo que
presenta una condicion particularmente grave que causa

dafos al nervio optico

En la figura 12 se puede apreciar el mapa conceptual de la variable
dependiente diagnostico precoz.

Dingnostico
Precoz

Identifica

¢\ Puade ser
Y

N

Reatinopatia
dinbética
praiiferativa

Figura 12. Mapa conceptual de la variable dependiente diagndstico precoz

Retincpatia

diabética no
proliferative

2.6 Hipotesis:
2.6.1 Hipotesis general
El diagnostico precoz de la retinopatia diabética se mejora con la

visién computacional.

2.6.2 Hipotesis especificas

Hipdtesis especifica 1:

Se mejora la identificacion de la retinopatia diabética usando vision

computacional.
Hipdtesis especifica 2:

Se disminuye el costo del diagnéstico precoz en la identificacién de la
retinopatia diabética, utilizando equipos de TIC, como por ejemplo
Smartphone.
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Hipotesis especifica 3:

Se disminuye el tiempo del diagndstico precoz en la identificacion de

la retinopatia diabética, utilizando equipos de TIC y algoritmos que permitan

una identificacion de la retinopatia diabética.

2.7 Variables (definicion y operacionalizacion de variables: Dimensiones e

indicadores)

Tabla 2 Variable independiente.

Denominacion

Vision computacional

Tipo

Independiente

Indicadores

Dimensién

o Tratamiento de la imagen de

fondo de ojo

e Precision.

e Tiempo de respuesta.

e Accesibilidad econdmica

e Cantidad de dinero que se

gasta en la atencion.

Elaboracidn: Propia

Tabla 3. Variable dependiente.

Denominacion

Diagndstico precoz

Tipo

Dependiente

Indicadores

Dimension

e Anomalia

e Retinopatia diabética

Elaboracion: Propia
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Matriz de operacionalizacién de las variables independiente y dependiente

Tabla 4. Matriz de operacionalizacion

Objetivo general: Mejorar el diagnéstico precoz de la retinopatia diabética y su tipo utilizando vision

computacional

Objetivos especificos | Variables Dimensidn Indicadores Items
Deteccion de la Visioén Tratamiento de | Precision. ¢Cuales son los
retinopatia diabética computacional la imagen de métodos para el
usando vision fondo de ojo tratamiento  de
computacional. las imégenes de
fondo de 0jo?
Diagndstico Anomalia Retinopatia ¢Cuales son las
precoz diabetica. caracteristicas de
la retina
diabética?
Vision Accesibilidad Cantidad de | Cantidad de
Disminuir el costo del | computacional econémica dinero que se | soles
diagnéstico precoz gasta en la
para identificar la atencién
retinopatia diabética Diagndstico Anomalia Retinopatia ¢Cudles son las
usando vision precoz diabética. caracteristicas de
computacional. la retina
diabética?
Disminuir el tiempo o Tratamiento de | )
Vision ) Tiempo de | Cantidad de
del diagndstico . la imagen de
computacional respuesta segundos

precoz para
identificar la
retinopatia diabética
usando vision

computacional.

fondo de ojo

Diagnostico

precoz

Anomalia

Retinopatia

diabética.

¢Cuéles son las
caracteristicas de
la retina

diabética?

Elaboracidn propia.
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Capitulo 111: MARCO METODOLOGICO

3. Marco metodoldgico
3.1 Tipo, método y disefio de la investigacion

3.1.1 Tipo
Posteriormente al haber revisado la literatura existente sobre el tema, es
momento de visualizar el alcance del estudio que se efectuara. EXisten
diversos tipos de investigacion, estos son:
Exploratorios: El objetivo primordial de estos estudios es examinar un tema
0 problema de investigacion poco estudiado o que nunca ha sido abordado
antes.
Descriptivos: Estos recolectan datos del problema a investigar, los miden y
evaluan para describir lo que se investiga.
Correlacionales: Pretenden medir el grado de relacién entre dos 0 mas
variables.
Explicativos: Su objetivo es responder a las causas de los eventos, sucesos y
fendmenos fisicos o sociales.
Ninguno es mas importante que otro, todo depende del enfogque que se maneje.
En nuestro caso la investigacion sera de naturaleza exploratoria porque se esta
considerando un tema poco estudiado con relacion al uso de tecnologia como
la vision computacional y ademas es de caracter descriptiva porque utilizando
datos relacionados a la investigacién se hara un andlisis para poder dar una
descripcion de lo que se estamos investigando.
Los estudios exploratorios se realizan “cuando la revision de la literatura
revel6 que Unicamente hay guias no investigadas e ideas vagamente
relacionadas con el problema de estudio, o bien, si deseamos indagar sobre
temas y areas desde nuevas perspectivas” (Herndndez, 2014, p. 91).
Los estudios descriptivos “trabajan sobre realidades de hecho, y su
caracteristica fundamental es la de presentarnos una interpretacion correcta”

(Tamayo, 2012, p. 52).
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3.1.2 Método

Como nuestra investigacion tiene un enfoque cuantitativo se ha considerado
el método deductivo en el tratamiento de las imagenes.

El enfoque cuantitativo “el investigador utiliza sus disefios para analizar la
certeza de las hipotesis formuladas en un contexto en particular o para aportar
evidencias respecto de los lineamientos de la investigacion (si es que no se
tienen hipotesis)” (Hernandez, 2014, p. 128).

El método deductivo “Dentro del enfoque deductivo-cuantitativo, las hipotesis
se contrastan con la realidad para aceptarse o rechazarse en un contexto
determinado” (Hernandez, 2014, p. 122).

También se sabe que existen diversos métodos para la deteccion de la

retinopatia diabética y algunos de ellos son:

La diabetes mellitus tipo 1 (DM1), también llamada diabetes juvenil, es una
enfermedad cronica que surge cuando el pancreas se encuentra enfermo y
produce poca o0 ninguna insulina.

La insulina es una hormona que actla permitiendo la entrada de glucosa
(azucar) dentro de las células, donde ellas son utilizadas como combustible
para generar energia para el cuerpo. La Figura 13 muestra el procedimiento
para la evaluacion de pacientes que tienen diabetes tipo 1 (imagen tomada de
CENETEC: Instituto Mexicano del Seguro Social, 2014).

32



Esquema de evaluacién de retina para diabéticos tipo 1.

[ Diagnostico de diabetes tipo |

l

Primera revision de retina
A los 3 afios después de su
Debut como diabético

h

Paciente sin Paciente con
Retinopatia Retinopatia
diabética diabética

¥

Revision anual
Y

Y

Retinopatia diabética leve Con retinopatia
A moderada, evaluacion Diabética severa o
Anual de retina Baja visual
inexplicable
Raciente Paciente
cgntrolado sin control metabdlico
L Y

Evaluacion de
retina
semestral

Evaluacion de
retina anual

¥

Evaluacién por oftalmologia

Figura 13. Procedimiento de evaluacién para pacientes diabéticos tipo 1.

La diabetes mellitus tipo 2 (DM2) es un tipo de diabetes que ocurre por una
accion deficiente de la insulina en la circulacion sanguinea. El pancreas
produce insulina, pero los tejidos no reconocen su presencia, impidiendo que

la glucosa pueda entrar dentro de las células, un proceso conocido como

33



resistencia a la insulina. ocurre principalmente en adultos que son obesos,
sedentarios y con historial familiar positivo. La Figura 14 muestra el
procedimiento para la evaluacion de pacientes que tienen diabetes tipo 2
(imagen tomada de CENETEC: Instituto Mexicano del Seguro Social, 2014).

Esquema de evaluacion de retina para diabéticos tipo 2.

[ Diabético tipo 2

l

Revisidn de fondo de ojo al
Momento del diagndstico

.

v Con retinopatia

Sin retinopatia

] i A4
No proliferativa
leve Proliferativa
Cada 2 afios Cada afio I
L No proliferativa
Sitiene control cuando su control P derad
. - moderada
metabdlico metabdlico no sea
continuo continuo
¥
No proliferativa
severa
Revision anual y Revisidn de Envio a valoracién por
buscar el control fondo de ojo oftalmologia para decidir
metabdlico estricto cada seis esguema de seguimiento
y continuo meses o tratamiento

Figura 14. Procedimiento de evaluacion para pacientes diabéticos tipo 2.

3.1.3 Disefio

El estar utilizando un enfoque cuantitativo se ha decidido que el estudio
considere un disefio experimental de laboratorio (el otro tipo de disefio es de
campo), algunos también lo denominan disefio bibliografico.
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El disefio bibliografico se considera “cuando se recurre a la utilizacion de
datos secundarios, es decir, aquellos que han sido obtenidos por otros”
(Tamayo, 2012, p. 113).

Se busca realizar un estudio de las imagenes de fondo de ojos para determinar
las caracteristicas que nos permita determinar la presencia de
microaneurismas, a través de una red neuronal artificial.

Como se mencion6 anteriormente, las redes neuronales tienen tres tipos de
capas: capa de entrada que permite aceptar los datos de entrada, que pueden
ser imagenes, capa oculta que no tiene contacto con el exterior y permite
realizar todo el proceso y finalmente la capa de salida que brinda el resultado
una vez culminado el proceso.

En la presente investigacion, como se muestra en la figura 15, se estd
utilizando redes neuronales convolucionales porque son mas apropiadas para
trabajar con imagenes, es decir: se utilizard una capa de entrada, una capa

convolucional, una capa de agrupacion (reduccion) y una capa de salida.

Prababilidad de

Convolucion tener Retinopatia
Agrupacion Salidad de 3

invariante . diabética
(reduccion) resultados

2D 1=s5i

Entrada de imagen O= no

’ &)
» . S,
$0)

Figura 15. Configuracion de la red neuronal convolucional.

Fuente: Elaboracion propia.

La capa entrada de imagen permite aceptar todas las iméagenes de fondo de
ojos, la capa convolucion invariante 2D utilizando la operacion de
convolucion en la imagen, luego aplica filtros o kernel para obtener
caracteristicas de dicha imagen, la capa agrupacion o reduccion utiliza la
operacion max-pooling ,permite reducir el ancho y alto, a pesar que esta

reduccion significa perdida de informacion de la imagen, beneficia al proceso
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general en un menor numero de célculos y finalmente la capa de salida que
brinda el resultado una vez culminado el proceso, es decir 1 si hay presencia

de retinopatia diabética o O si no hay presencia de retinopatia diabética.

3.2 Poblacion y muestra (escenario de estudio)

La poblacién son todas las personas que tengan algin problema con su retina
y que se han acercado a un centro oftalmologico. En este proyecto se esta
considerando las imagenes de fondo de ojo que se han realizado a personas
que tienen una retina normal y aquellas que tiene alguna enfermedad
relacionada a la retina diabética. Para ello se esta utilizando imégenes que han
sido captadas con equipos especiales denominados oftalmoscopio, con el
avance de la tecnologia se han ido modernizando y algunos de ellos utilizan
la auto fluorescencia para capturar imagen del fondo de ojo, permitiendo hacer
un estudio mas preciso con respecto a la retinopatia diabética.

Se necesita equipo sofisticado para capturar imagenes del fondo de ojo, por
esta razon la muestra que se utiliza estd conformado por una base de datos de
la plataforma Kaggle, de ella se descargaron alrededor de 88000 imagenes en
formato Joint Photographic Experts Group (JPEG), conformado de la
siguiente manera 35.200 de iméagenes para entrenamiento y 52.800 para
validacién. Tenian imagenes de ojo izquierdo y derecho por cada paciente y a
la vez el nivel de RD, esto ultimo se encontrd en un formato cv, obtenido
también en la descarga. Esta base de datos estd a disposicion de cualquier
persona que desea realizar un estudio relacionada a la retinopatia diabética. La
figura 16 muestra la imagen de fondo de o0jo con presencia de

microaneurismas (imagen tomada de E_ophtha, 2013).

Figura 16. Imagen de fondo de ojo con microaneurisma.
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3.3 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos (validez y confiabilidad)
Los datos se pueden recolectar utilizando:
Entrevistas: Permite obtener informacion a través de preguntas en forma
personal, directa y verbal.
Encuesta: Se obtiene informacion tomando una muestra de la poblacion
objetivo.

Observacion: permite obtener informacion en forma directa.

Como ya se ha indicado el disefio que se esta utilizando es experimental de
laboratorio por lo tanto podemos decir que la técnica es de observacion
indirecta ya que se estd considerando imagenes de fondo de ojo que se han

seleccionado y estan contenidas en la base de datos de la plataforma Kaggle.

La observacion indirecta “se presenta esta técnica cuando el investigador

corrobora los datos que ha tomado de otro” (Tamayo, 2012, p. 188).

3.4 Descripcidon de procedimientos de analisis
Ahora hay, por una variedad de razones, mucho interés en desarrollar
algoritmos informaticos automatizados para detectar y cuantificar
caracteristicas y lesiones que ocurren en iméagenes retinianas, es decir,
imagenes de la retina humana. La idea es que una imagen de la retina se pueda
capturar digitalmente en la fuente y una computadora se pueda utilizar para
analizar la imagen e informar sobre la presencia de la enfermedad o la
progresion de la enfermedad desde la Gltima visita del paciente. Una tarea mas
simple de particular interés es reconocer la presencia o ausencia de alguna
enfermedad especifica adecuada para los programas de deteccion ocular de la
retina. Al automatizar esta tarea, el programa de deteccion puede volverse mas
barato, mas eficiente y facil de operar en centros remotos. También existe el
potencial de liberar a los oftalmélogos, que son escasos en todo el mundo,

para otro trabajo.
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El diagndstico precoz para determinar si una persona tiene retinopatia
diabética se puede realizar a partir de la deteccion de microaneurismas. Los
microaneurismas son el primer signo clinico de retinopatia diabética y
aparecen como pequefias manchas rojas en las imagenes del fondo de retina.
Los microaneurismas son de color rojizo con un didmetro inferior a 125 um

(Noushin Eftekheri et al., 2019).

El problema para la deteccion automatizada de la patologia retiniana cuando
se usan iméagenes comprimidas con compresion JPEG es que ciertas
caracteristicas de interés (como lesiones pequefias) ocurren en la misma escala
que los artefactos introducidos por la compresién. Algunos algoritmos de
deteccidon automatizados propuestos se basan en la deteccion de lesiones
pequefas y es probable que la compresion JPEG tenga un efecto adverso que
puede ser clinicamente intolerable. El efecto de la compresion JPEG en la
deteccidn automatizada de la patologia retiniana, exige que se realicen mas
estudios para conocer con mas certeza el verdadero efecto que se origina en la

compresion JPEG.
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Capitulo IV: RESULTADOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

4. Resultados y andlisis de resultados

Antes de pasar desarrollar este capitulo, sabemos que en la mayoria de los paises es muy
poco lo que se ha logrado con el diagndstico precoz como una medida que permita disminuir
pacientes con retinopatia diabética, esto no es ajeno a nuestro pais. Sabemos gque en nuestro
pais en realidad no existe el diagnostico precoz, lo que existe es practicamente el tratamiento
de la enfermedad, es decir, cuando el paciente se acerca a un centro de salud es cuando la
enfermedad ya empez6 o estd avanzada.

Solo algunos hospitales y clinicas de nuestro pais pueden dar este tipo de tratamiento, la
razén principal es la inversion que deben realizar para adquirir los equipos medidos, estos
equipos tienen un costo que muchas veces no lo pueden cubrir, porque van desde unos miles
de ddlares hasta cerca de medio millon de délares, como lo evidenciamos mas adelante.
Todo centro de salud ya sea hospital o clinica, por lo general siguen estos pasos cuando una
persona se acerca por problemas en el 0jo: después de sacar una cita, se acerca al centro de
salud y se le aplica unas gotas a los ojos que permiten dilatar las pupilas, es decir, los abren
mas, de esta manera el oftalmoélogo puede ver mejor dentro del ojo. El paciente debe esperar
de 10 a 15 minutos para dicha dilatacién, seguidamente el oftalmoélogo haciendo uso de un
equipo para observar el fondo de ojo determinar, de acuerdo a su experiencia Yy
conocimientos: vasos sanguineos anormales, hinchazon, sangre o depoésitos de grasa en la
retina, crecimientos de nuevos vasos sanguineos, anomalias del nervio Optico, entre otras
anormalidades, que den a entender que hay presencia de retinopatia diabética, de ser asi
procede a continuar con el tratamiento mas apropiado para gque se implemente en el paciente.
Si el oftalmologo tiene los equipos necesarios podria tomar fotografias al interior de los ojos,
las cuales examinara para determinar vasos sanguineos cerrados, rotos o que estan perdiendo
liquido. E | paciente debe esperar un tiempo para que, su vision vuelva a su estado normal y
asi poder retirarse del centro de salud, esto puede tardar 20 a 40 minutos, dependiendo del
organismo de la persona (Mayoclinc,2020).

El trabajo esta desarrollado para ayudar a los oftalmologos a que realicen un diagnostico

precoz, para ellos utilizamos visién computacional con redes neuronales convolucionales,
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estas redes son muy apropiadas para el procesamiento de imagenes, pero exige que se realice
todo el proceso en un servidor (back end), es decir, se apreciara como resultados lo que se
visualice en la pantalla del servidor y no las interfase tradicionales que se apreciarian en un
sistema front end. Trabajos parecidos con vision computacional y redes neuronales se pueden
apreciar en algunas publicaciones de estos Gltimos afios. Algunos de ellos estan orientados al
reconocimiento de escritura a mano e incluso también utilizan la biblioteca keras (Shamshad
Ansari,2020).

En esta parte desarrollamos el esquema que se ha presentado en el capitulo anterior para
mostrar el contenido de la tesis. De forma resumida, se describiran los aspectos abordados a
lo largo de la investigacion realizada, los resultados obtenidos y su analisis. Todo ello se
recoge en el compendio de publicaciones que acompafia la tesis. Se construye aqui un hilo
argumental que facilita la presentacion del trabajo llevado a cabo, relaciondndolo con las
publicaciones compendiadas, de manera que queda justificada nuevamente su unidad
tematica. La conexién entre el tema tratado en cada apartado y la publicacién o las
publicaciones en las que aparecerse ira indicando, mediante las oportunas referencias, a lo
largo de todo el capitulo. En algln caso, se presentan resultados obtenidos muy recientemente
que no estan incluidos en ninguna de las publicaciones del compendio. Esta circunstancia

también se hara explicita en su momento.

4.1 Resultados

Etapas de la metodologia del Proyecto

Las enfermedades actuales son tratadas de formas directa, es decir, un médico
especialista debe revisar y realizar analisis al paciente, la cual toma un tiempo
determinado para conocer el diagnéstico del paciente. Para la deteccion de la
Retinopatia Diabética (RD) en los pacientes debe cumplir ese mismo mecanismo, por
tal motivo se busca la necesidad de automatizar este proceso desarrollando una
herramienta de deteccion automatica de la RD mediante técnicas de Deep Learning.
El proyecto utiliza una base de datos, con una gran cantidad de imagenes, con el fin

de tener un modelo neuronal 6ptimo y no obtener un sobreajuste del modelo. A
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continuacion, se desarrolla cada etapa de la metodologia utilizada en esta

investigacion.

Anélisis de herramientas

El andlisis de las herramientas a utilizar para el desarrollo de del modelo deep learning
para la clasificacion de la RD es un paso sustancial, debido a que uno de nuestros
objetivos especificos es reducir los costos de diagnéstico ya sea utilizando una nueva
tecnologia o mejorando el software o hardware a utilizar para el diagnéstico de RD.
A continuacion, se realizara un anélisis referente al hardware(servidor) a utilizar para

la creacion del modelo neuronal.

Tabla 5. Caracteristicas de los servidores en el mercado.

Tipo Servidor A Servidor B Servidor C
vCPU 8 32 64
RAM (GB) 61 244 488
Disco Duro (GB) 500 1000 2000
Memoria GPU (GB) 16 64 128
Sistema Operativo Linux Linux Linux
Precio x Hora 2 dolares 8 dolares 16 ddlares

Elaboracidn: Propia

En la tabla 5 se puede observar 3 tipos de servidores con distintas caracteristicas para
la creacion del modelo neuronal. Los precios son aproximados a los mercados
brindados por AWS, IBM, Azure y Google Cloud.

Para el desarrollo de esta investigacion seleccionamos el servidor A, debido a que
trabajos similares (Retamozo Sanchez, n.d.) utilizaron servidores con las
caracteristicas parecidas para la creacion del modelo neuronal propuesto.

Ahora se debe seleccionar un adecuado software para la creacion del modelo
neuronal. Para esto se realizd un analisis sobre las lenguas de programacion mas
usados en el desarrollo de modelo basados en Deep learning.

A continuacion, se muestra una tabla comparativa sobre los 3 lenguajes mas usados

para el desarrollo de modelos basados en Deep Learning.

41



Tabla 6. Caracteristicas de diferentes lenguajes de programacion. Elaboracién propia

Aspectos Cualidades Python R Matlab
Programacion Proporciona Sl NO Sl
pista de errores
Programacion de Sl Sl Sl
alto nivel
Se trabaja con Sl NO NO
diferentes IDE’S
Idioma Inglés Sl Sl Sl
Espafiol Si NO NO
Tipo de Escritorio Si Si Sl
Aplicaciones
Web SI SI NO
Data Scientists Mineria de Datos Sl Sl NO
Anélisis de datos Sl Sl Sl
Deep Learning Sl NO NO
Curva de Lentay NO Sl Sl
Aprendizaje complicada
Répida y facil Sl NO NO
Matematicas Matematicas Sl Sl Sl
Financiera
Estadisticas Sl Sl Sl
Vectores, array SI SI Sl
matrices
Graficos Sl Sl Sl
estadisticos
Gréficos 3D Sl Sl Sl

Elaboracién: Propia

Segun la tabla 6 se puede observar que el lenguaje que mejor uso tiene para nuestro
caso es el Python, por esta razon utilizamos la version Python 3.6.6, gracias a su
facilidad de uso, extensas bibliotecas y la forma en como trabaja con la inteligencia
artificial. Este lenguaje de programacion es muy &gil y ligero para el entrenamiento
de cualquier red artificial. Ademas, se puede encontrar una extensa cantidad de

informacidn acerca de su sintaxis. Otro lenguaje que estudia Machine Learning y
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Deep Learning es R, pero este no se escogid por la sencilla razon de que es reciente
en el mercado y se tiene poca informacion en la web, de misma forma en Matlab.
Cabe indicar que el lenguaje Python es Open Source, de libre uso, sin ningun costo.
La seleccion del Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) se seleccion6 basados en los
entornos mas usados en Linux para Pythony en deep learning. En este caso se decidid
trabajar con Jupyter, el cudl es un proyecto de Ipython considerado como una de las
mejores plataformas para la Inteligencia Artificial. Este estudio se basa en la
programacion paralela que maneja la plataforma web Ipython Notebook a través del
kernel de Ipython.

Para poder trabajar sin problema en Jupyter Notebook se consider6 a Anaconda 4.5.9,
la mas grande distribucion de Python. Al principio se utiliz6 su entorno base y después
de tantas pruebas, el entorno antes mencionado se empez6 a dafiar. Comenz6 dando
errores de versiones en bibliotecas hasta el punto de ya no querer instalar nada. Para
esto se procedié a borrar todo y se volvid a instalar desde cero la distribucién de
anaconda, pero esta vez se considerd la creaciéon de un ambiente. Esto fue de una u
otra forma lo més factible y rapido, ya que si se volvian a dafiar (que fue lo que pasé
nuevamente por versiones y bibliotecas), no pasaba en toda la base sino solo el

entorno creado en ese momento.

Recoleccion de imagenes

En esta etapa se explica el tipo de imagen y el proceso que se realiza para poder
utilizarlo en el modelo neuronal artificial. Como ejemplo a esto se hace hincapie en
los objetivos especificos de forma breve y las medidas que se deben tomar para
alcanzar cada uno de ellos conforme a la creacion del modelo.

La busqueda para conseguir la cantidad de imagenes de la retina necesarias para el
entrenamiento de un modelo lo suficientemente aceptable para la clasificacion de la
RD fue una tarea complicada, debido a que se buscé centros oftalmolégicos publicos
y privados que deseen participar en el proceso de investigacién, por otro lado, se
buscé estas imagenes en base de datos publicos en la web (crowdsourcing). Todo con
la finalidad de recolectar la mayor cantidad de imagenes para que el programa pueda

aprender sin ningun inconveniente.
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También se analiz6 diferentes lenguajes de programacion que ayuden al estudio de
las redes neuronales artificiales, la cual es analizado en (Garcia Navarro et al., 2015).
Los entornos de desarrollo integrados (IDE) o editor de texto son herramientas
también importantes para este tipo de programacion por lo que al final se indica cual
resulta més rentable en este proyecto. A pesar de varias investigaciones en la web no
se lleg6 a encontrar un modelo o sistema idéntico al trabajo proyectado. Es decir, el
modelo se creara desde cero, escogiendo una base de datos ya existente para nuestro
trabajo, algunos de ellos proporcionado por la plataforma Kaggle.

Por altimo, se presenta un disefio del modelo realizado con las diferentes técnicas
estudiadas a lo largo de la investigacion. EI mismo demostrard su funcionalidad
detectando los diversos signos de la RD y logrando predecir si el paciente tiene o no

la enfermedad.

Base de datos

Para obtener buenos resultados en esta investigacion, se buscé imagenes medicas en
hospitales publicos y centros oftalmolégicos privados. Sin embargo, entre estos, no
se obtuvo la cantidad deseada para este tipo de proyectos. Ademas, se tenia que pedir
por cada paciente un permiso médico en donde me otorgue la responsabilidad de
estas. Entonces, se optd por buscar imagenes médicas en diferentes sitios web que
ayudan a la investigacion cientifica (crowdsourcing). Entre ellos se encontraron
Kaggle la cual fue escogida para la investigacion.

Estas imagenes le pertenecen a Eyepacs y se puede encontrar en Kaggel. Se
descargaron alrededor de 88.000 imagenes en formato .JPEG, del cual se conformaba
por 35.200 de imagenes para entrenamiento y 52.800 para validacion. Tenian
iméagenes de ojo izquierdo y derecho por cada paciente y a la vez el nivel de RD, esto

ultimo se encontr6 en un formato cv, obtenido también en la descarga.

Preprocesamiento de imagenes
Lamentablemente se observo que las imagenes estaban en diferentes resoluciones y
tenian mucho ruido, como: luminosidad (subexpuesta y sobreexpuesta), nivel de

zoom, algunas tenian manchas, estaban viradas, a la mitad, manchadas, etc., (se
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asume que fueron tomadas por dispositivos de diferentes calidades). Algo importante
que se puede indicar, es que una cantidad muy baja estaba mal etiquetada. A

continuacion, ejemplos de imagenes dafiadas, existentes en la base de datos kaggle.

Imégenes con diferentes luminosidades claras, en la figura 17, se observan tres
figuras: la imagen a) es de un ojo izquierdo y la b) con la ¢) son ojos derechos. En la
a) su luminosidad clara esta a lo largo de lateral izquierdo, en la b) se encuentra en la

parte superior derecha y en la imagen c) su luminosidad oscura esta en la parte

\
'

Figura 17: Retinografia con diferentes luminosidades

derecha.

Imagenes con manchas y distorsionadas, En la figura 18, se puede encontrar una
imagen distorsionada con un color diferente al original e imagen con una retinografia

con luminosidad oscura y manchas de dedos sobre ella.

Figura 18: Retinografia con manchas y distorsionada

Diferente zoom, en la figura 19 se encuentra, la imagen a) con un zoom

extremadamente cerca y en b) con un zoom lejos.
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Figura 19: Retinografias con diferente zoom

Diferentes focos, diferentes focos se refiere a las distintas posiciones en el que se
encuentra el nervio dptico, de la figura 20 en la imagen a) se puede presenciar el foco
al lado izquierdo siendo un ojo derecho. Y en la imagen b) se presenta el foco de

frente.

Figura 20. Retinografia con distinta ubicacion del nervio 6ptico

Imagen cortada, en la figura 21 la imagen a) se nota la retina a la mitad y en la

imagen b) se ve como hay una retinografia encima de otra.

Figura 21: Retinografia con imagen cortada

Imagen sin enfermedad y con enfermedad, en la figura 22 la imagen a) se sin

enfermedad y en la imagen b) se ve con enfermedad.
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Figura 22: Retinografia sin la enfermedad y con la enfermedad

Mejora de imagenes

El preprocesamiento depende del tipo de red neuronal artificial profunda se va a
desarrollar, si es bien cierto, las imagenes no necesitan un filtro a priori, pero debido
a los resultados obtenidos a través de pruebas, se le dio un preprocesamiento con la
finalidad que el modelo neuronal pueda entrenar de manera mas facil, los parametros
diminutos de la enfermedad del ojo.

Mientras mayor es el tamafio de la retinografia, mayores son los recursos tecnoldgicos
que ocupa para aprender. Para esto se necesita un tamafio considerable, que no deje
pasar por alto el estudio de las retinas.

Las iméagenes tienen diferentes dimensiones, la mayoria son demasiadas grandes y
rectangulares. Se revisé algunos métodos de preprocesamiento de imagen y se llegd
a la conclusion de unir varios de ellos, con la finalidad de que se obtengan mejores
resultados. Se utilizaron bibliotecas de OpenCV y Pillow para la edicién y
presentaciones de las imagenes. Ademas, se utilizo la biblioteca Numpy, importante
para convertir cada fotografia en una matriz y poder procesarla de mejor forma. En la

figura 23, se encuentra la imagen original antes de ser procesada.

Figura 23: Retinografia original
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A continuacion, describiremos los pasos para mejorar las iméagenes:

Recorte de la imagen: Algunas imagenes contenian la fecha en que fue
tomada o de donde fue adquirida la fotografia, estas historias estaban en la
parte posterior o inferior de la misma. Se consiguié un método que evita que
el proceso de recorte confunda a las historias de cada imagen con un borde o
esquina. Este consistia en recorrer la imagen desde adentro hacia afuera
indicando segun diferentes factores cuando ya era negro, se estimaba un
fondo. Con el fin de que todas las imagenes tengan la misma dimensién en
cuanto a la forma de la retina, se procedio a realizar analisis de sus radios. Se
calcul6 el mismo obteniendo primero su diametro a través de la fila 256, quién
era el reglén a la mitad de la retina. Una vez obtenido su radio se procede a
coger esa variable para llevarla a redimension del paso 4. En la figura 24 se

observa como se recorto la imagen.

Figura 24: Recorte de retinografia

Convertir la imagen al 50% gris: resulta que las imagenes tienen mucho
color rojo en el globo de retina. Este color tan fuerte no deja ver las
caracteristicas minusculas de la enfermedad. Como las hemorragias que a fin
de cuentas es el mismo color de la retina. Para poder solucionar este proceso,
se decidio primero convertir la imagen a gris, luego a contraste azul y se
finaliza con el 50% de gris. Concluyendo que la mejor opcion sea la Gltima,
ya que la retina junto con el fondo de la imagen, quedan con un tono muy
similar. Y las caracteristicas se resaltan con una mejor tonalidad. Para
comprender este proceso es bueno recordar que, 1 Byte tiene 8 bits, y 1bits

puede almacenar 2 valores, de los cuales los dos son booleanos. 278, da como
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resultado 256. La imagen al final del preprocesamiento es de 512x512, es decir
que esta cuenta con 8bytes (64bits). De la cual 7bytes son para los colores de
RGB (Red, Green, Blue) y 1byte se usa para dar un efecto de transparencia a
la imagen. De este ultimo byte, se extrae el 50% de transparencia, es decir que
la funcion lo que hace es reducir su RGB al 50% y colocar el 50% de la escala
gris (128). Gaussianblur, es la funcion que ayuda a escoger el 50% de RGB.
En la figura 25, se observa como queda la imagen al 50% gris.

Figura 25: Retinografia al 50% gris

Aislamiento del borde: Aqui se recorté el 10% del borde de la retina,
conservando un 90% de imagen nitida. Este proceso se hizo con la finalidad
de que la imagen no tenga un borde muy luminoso como se obtiene al finalizar
el proceso anterior. Se comienza creando una imagen a B/N con las mismas
dimensiones que la original, lo negro es el fondo y lo blanco es el resultado
del 90% de radio de la retinografia original. Al final se realiza una operacion
matematica quedando como resultado la retinografia con el borde luminoso.
En la figura 26 se observa en la imagen a) la nueva fotografia creada a B/N y

en la imagen b) el procesamiento final quitando el borde luminoso.

Figura 26: Aislamiento de borde de retinografia
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= Redimensionamiento: Para este método se probaron algunas pruebas de
entrenamiento para indicar cual es la mejor dimension en que la red estudia
mejor los pardmetros de las retinografias. Pudiendo deducir que entre 64x64
y 128x128, a lared se le complica aprender, debido a que son parametros muy
minusculos y por ende en una imagen pequefia va a ser dificil de extraer. A
partir de 256x256 la imagen tiene un acierto mas alto. Por ende, se decide que
el mejor método de procesamiento para este proyecto serd 512x512. Para esto
se utiliza el método resize de OpenCV, que permite dimensionar una imagen,
agregando un fondo negro sin que se pierda el aspecto de la retina.
Como formato de arreglo para convertir la imagen en matriz se escogio unit8
para que las iméagenes no ocupen tamafio incensarios en la memoria del disco.
Gracias a todos esos parametros se pudo obtener imagenes con menos peso,
mas centradas y mas caracteristicas para la red. En la figura 27, se observa una

imagen con el preprocesamiento finalizado, con una dimension de 512x512.

Figura 27: Redimensionamiento de la retinografia

Repositorio final

La base de datos de Kaggle se tuvo que reducir y filtrar como se menciono
anteriormente con los distintos métodos de filtro utilizando la herramienta OpenCV,
por lo tanto, se cred otras carpetas. El proceso de filtro duro aproximadamente 2

semanas debido que hay imagenes que se tuvieron que filtrar de forma manual.

Al final de todo el preprocesamiento se obtuvo una carpeta Ilamada
"imagenes_investigacion”, la cual dentro de esta carpeta se encuentra la carpeta
Ilamada "imagenes_kaggle", en ella se encuentran todas las imagenes del repositorio

kaggle sin  preprocesamiento. Ademas, hay otra carpeta Ilamada
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"imégenes_filtradas”, donde se encuentran las imagenes pre procesadas pero
ordenadas en tres carpetas llamadas "imagenes_train", "imagenes_dev" y finalmente
"imagenes_test", estas contienen la cantidad de imagenes necesarias para cada etapa
de entrenamiento, validacion y prueba del modelo gue respectivamente son de 8000,
1000 y 1000 imé&genes por cada carpeta, siendo un total de 10000 imégenes
preprocesadas.

Tabla 7: Cantidad de im&genes preprocesadas

Tipo de carpeta Cantidad Porcentaje %
Iméagenes_train 8000 80
Imégenes_dev 1000 10
Imégenes_test 1000 10

Total 10000 100

Elaboracion: Propia

Cabe mencionar que cada imagen fue renombrada con un cédigo que identifica el tipo
de imagen, es decir que la imagen que muestra es de una persona con la enfermedad

0 Nno, este paso de etiquetado es muy importante para el entrenamiento del modelo.

Creacion del modelo neuronal

Para la construccion del modelo neuronal, se debe tener listas las carpetas de
Imagenes_train (entrenamiento), Imagenes_dev (validacion) e imagenes_test
(prueba). En la carpeta de entrenamiento y validacion deben estar las imagenes
preprocesadas. Se debe tener en cuenta que la carpeta de entrenamiento es la carpeta
que contiene la mayor cantidad de imagenes para que pueda el modelo neuronal
entrenarse de una buena manera.

Para la construccion de la red neuronal convolucional se utilizo varias bibliotecas,
pero la principal es Keras. Estas son las principales importaciones que no deben faltar

en una red convolucional y se muestran en el siguiente Figura 28.
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linea 1 import tensorflow as tf

linea 2 from tensorflow.keras import layers

linea 3 from tensorflow.keras import preprocessing

linea 4 from tensorflow.keras import models

linea 5 from tensorflow.keras.layers import Conv2D

linea 6 from tensorflow.keras.layers import Dense

linea 7 from tensorflow.keras.layers import Flatten

linea 8 from tensorflow.keras.preprocessing import image
linea 9 from tensorflow.keras.layers import MaxPooling2D
linea 10 from tensorflow.keras.models import Sequential
linea 11 import numpy as np

linea 12 from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

Figura 28: Importaciones de bibliotecas importantes

Seglin la figura 28 la linea 1 se importa el framework tensorflow que contiene los
métodos de Deep Learning. Hay dos formas de iniciar un modelo por secuencia o por
grafos. En este caso se inicia por secuencia, ya que las redes neuronales se conectan
secuencialmente una detras de otra. En la linea 2 se importa las capas para trabajar.
En la linea 3 el método para preprocesar las imagenes que vamos a utilizar para el
entrenamiento y la prueba. En la linea 4 se importa los modelos de Deep Learning.
En la linea 5 se importa Conv2D o también Convolutional2D, esta realiza el primer
paso a la red neuronal convolucional el cual es la convolucion. Se utiliza 2D debido
a que la imagen se convierte en una matriz de 2 dimensiones, para videos se utiliza
Conv3D (la tercera sera el tiempo). La linea 6 el método Dense que lo utilizamos para
realizar la conexion completa de la red. En la linea 7 importamos el método Flatten
que ajusta las imagenes a procesar. En la linea 8 el método para poder trabajar con
iméagenes. En la linea 9 se importa MaxPooling2D, se la utiliza para operaciones de
agrupamiento. Se la utiliza en el proceso de creacion de una RNC para escoger el
valor méximo, minimo o promedio de pixeles. Para esta investigacion se utiliza el
nivel maximo de pixeles. En la linea 10 se importa Sequential para iniciar el modelo
de forma secuencial. En la linea 11 importamos numpy una biblioteca para utilizar
método matematicos y finalmente en la linea 12 importamos ImageDataGenerator

para generar imagenes y probar nuestro modelo propuesto.
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Luego de haber importado se crea el modelo en forma secuencial, seguida de la
cantidad de capas que desee colocar. Keras tiene el privilegio de leer todas las capas
y predecir la red que quiere el usuario, a partir de la primera. Por lo general solo

establece dimensiones para la entrada de la primera capa en una RNC.

Para obtener un modelo éptimo se experimentd con diferentes tipos de capas
utilizadas en el proceso de imagenes a través de Deep Learning. Se trabaj6 en una red
entrenadas desde cero, para profundizar en el estudio. A través de pruebas se
modificaron parametros de errores especificos que se presentaban ante un sobre
entrenamiento o procesamiento de CPU. Ademas de los problemas que se daban por

clases que no estaban balanceadas en su clasificacion.

Layer (type) Output Shape Param #
com2d (ComvaD)  (None, 510, 510, 16) 448
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 255, 255, 16) e

conv2d_1 (Conv2D) (None, 253, 253, 16) 2320
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 126, 126, 18) 2

conv2d_2 (Conv2D) (None, 124, 124, 32) 4640
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 62, 62, 32) e

flatten (Flatten) (None, 123008) e

dense (Dense) (None, 96) 113808864
dense_1 (Dense) (None, 1) 97

Total params: 11,816,369
Trainable params: 11,816,369
Non-trainable params: @

Figura 29: Modelo Neuronal en Keras

En la figura 29, se encuentra el modelo propuesto. Si bien es cierto es un modelo
basico pero muy representativo, debido a que sigue los pardmetros que se estudiaron
a través de esta investigacion. Estas mismas capas pueden ser utilizadas para otros

tipos de entrenamiento en la red a través de imagenes.
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Validacion y prueba del modelo

Antes de hablar del entrenamiento y validacion, se hace un resumen de lo que son las
épocas. Para la inteligencia artificial una época significa un pase de entrenamiento y
validacion completa. El entrenamiento y la validacion se ejecutan las veces que el
programador crea conveniente y sirve para dar un buen entrenamiento a la red.
Mientras méas épocas mejor aprende el programa, hay que tener en cuenta y equilibrar
el numero de épocas con el numero de imagenes, demasiadas épocas llevan a un

sobreentrenamiento.

Después que se ha construido la red neuronal, se procede a ingresar las imagenes con
la finalidad de entrenar el modelo propuesto. Cabe recalcar que no solo se entrena,
sino que también se ajusta un modelo guardado. Una vez que se cargaron las

imagenes, se llama a la funcion fit(), con la cual se comienza el entrenamiento.

Aqui la red valida por si sola, si su eficiencia de entrenamiento fue el correcto o no.
El conjunto de imagenes que califica son los que estan dentro de la carpeta de test_set

y en caso de ser incorrectos ajusta sus parametros para la préxima época.

Para que el modelo tengo la mejor exactitud se realizaron varias pruebas y ajustes
tanto a la arquitectura del modelo neuronal como cambiar los hiperparametros del
modelo. Las capas no cambiaron por la forma de entrada de imagenes. Para ese
momento recién las imagenes de la retina estaban en su etapa de clasificacion. Asi
que se decidi6 por realizar la prueba con 400 imagenes, 200 en cada una de sus clases.
Para la validacion se utilizaron 200 retinografias méas en total. Al poder ejecutar el
programa se notd que las retinografias se demoraban mucho en ser procesadas. Este
procesamiento en el servidor A, duré aproximadamente 4 horas en su primera época
de 15. Se decidié detenerlo y dejarlo por 10 épocas demor0 alrededor de 2 dias en
entrenarse. Se obtuvo como resultado un sobreentrenamiento de la red, es decir la
RNC no aprendio sino mas bien se memorizo las imagenes. Este sistema no era capaz
de predecir retinografias fuera de las que se habian entrenado, ademas a eso tenia un
90% de error, ya que a la mayoria de las imagenes decia que, si tenia la enfermedad,

aunque no la tuviera dentro de la carpeta de entrenamiento.
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Se decidié primero probar con 5 etapas en el servidor A, pero cuando iba por su
tercera época salié dead kernel (Kernel muerto), quizas el motivo fue la gran cantidad
de procesos que estaba corriendo en ese momento, como entrenamiento e
investigaciones para la tesis. Luego se decidid probar con 1 época, esta se ejecuto de
manera normal y su primer error fue el de imagen truncada. Esto significa que el
modelo no estaba aprendiendo a la perfeccidn ya que las imégenes que estaban dentro
de las 5.000 eran de alta calidad con resoluciones muy grandes y el modelo hacia que
se cortaran a una dimension de 64x64 para calcular su entrenamiento. Se tratd de
buscar una solucion y lo que més se resalté entre ellas es mandar el error por
verdadero. Es decir, forzar al modelo a que lea la imagen y convertirla en 64x64. Se
volvié a correr el modelo en el servidor A, por una época y no presentd error. Al
finalizar su entrenamiento se notd que su acierto y error no eran los que se esperaba,
no predecia con exactitud y en 80% de las imagenes ingresadas, el modelo se

equivoco.

Se analizé que cada imagen que pasaba por el ciclo se preprocesaba, se guardaba en
memoriay en una carpeta, luego se borraba en la RAM para no tener ocupado espacio
innecesario en la memoria. Se logré notar que la mayor parte del trabajo en un

procesamiento lo tiene la memoria RAM. Al principio se mandaron todas las 12.000

imagenes a preprocesar. Pero esto elevo a una gran cantidad la memoria de 32GB por
lo que se eligid configurar un pardmetro que escoja grupos de imagenes a preprocesar.
Se dividi6 por grupos de 50 imagenes las 8.000 guardadas en la carpeta “no”, dando
como resultado 160 grupos. Después el programa empez6 a escoger el primer grupo
de 50 fotografias para mandarlas a preprocesar y las guardaba en un nuevo directorio.
Luego de terminar el primer grupo de 50 iméagenes, iba con el segundo y asi
sucesivamente, hasta llegar al grupo 160. Lo mismo hizo con las imagenes del “si”.
Ademas, como formato de arreglo para convertir la imagen en matriz se escogié uint8
que solo ocupa 1 byte (1). Se escoge este valor para evitar posibles turbaciones o
distorsiones en la intensidad de la imagen. Se recuerda que la imagen preprocesada
tenia un 50% en RGB por ende sus datos en pixeles estaban dentro de 0 a 255
(enteros). Sus filas y columnas quedaron como 512x512. En su totalidad cada imagen
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preprocesada tenia un valor de 512*512*1=786.432 pixeles, convirtiendo esto a
0.78Mb de memoria en el disco. Ocupando un total de 9.36GB (por 12.000 iméagenes)

para almacenar.

También se puede escoger el tipo de datos float32 que ocupa 4bytes, pero cada imagen
Ilegaré a tener un valor de 3.14Mb, gastando memoria en disco innecesarios. (Scikit-
Image). Cabe recalcar que este procedimiento hizo que la memoria no se eleve a su
tope, sino al contrario trabajo de muy buena manera para otros tipos de actividades.
Luego de este preprocesamiento se afiadié una capa de convolucion y otra de
maxpooling para un mejor aprendizaje de la red, analizando 11816369 parametros.

Quedando el modelo final de la siguiente forma.

Layer (type) OQutput Shape Param #
conv2d (ComvaD)  (None, 510, 510, 16) 448
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 255, 255, 16) e

conv2d_1 (Conv2D) (None, 253, 253, 16) 2320
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 126, 126, 18) 8

conv2d_2 (Conv2D) (None, 124, 124, 32) 4640
max_pooling2d_2 (MaxPoocling2 (None, 62, 62, 32) e

flatten (Flatten) (None, 123€08) e

dense (Dense) (None, 96) 11808864
dense_1 (Dense) (None, 1) 97

Total params: 11,816,369
Trainable params: 11,816,369
Non-trainable params: @

Figura 30: Modelo Neuronal en Keras

Se procedi6 a guardar el modelo para futuras pruebas, se lo realiza por 1 épocas de
512x512. Y se tiene como resultados de acierto un 0.6, también se guardo sus pesos.
La mayoria de los programas de IA que trabajan con Jupyter no tienen GUI. Esto se

debe a la programacion paralela que tiene.
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4.2 Analisis de resultados o discusion de resultados

La etapa de prueba se realizd con imégenes que la red no haya entrenado o validado,

con el fin de probar si funciona o no el modelo. Para esto se tomd imagenes de la

carpeta de prueba.

Se desarrolld un codigo pequefio para seleccionar la imagen a analizar y ver como

resultado la imagen elegida, su preprocesamiento y su veredicto. (Es decir si padece o

no de RD).

Luego de haber reestructurado la validacién, de cada 10 pruebas realizadas 8 resultados

fueron acertados por lo que se puede determinar que la credibilidad es de un 80%

fiable, el 20% de error se dio debido a que se necesitaba mas imégenes (es decir

imagenes al momento de entrenar la red). Asi mismo se necesita aumentar el niamero

de épocas porgue mientras mas épocas tiene el entrenamiento su aprendizaje es mayor

y por ende sus predicciones son mas precisas.

A continuacion, se muestra el cuadro con los resultados finales.

Tabla 8: Resultados de la prueba del modelo neuronal propuesto

N° PRUEBA | CORRECTO | INCORRECTO | RESULTADO | DESEADO | TIEMPO
1 X 0.87401354 Sl 12s
2 X 1.0 Sl 11s
3 X 1.0 Sl 11s
4 X 0.5364356 Sl 15s
5 X 1.0 Sl 12s
6 X 0.99999845 NO 12s
7 X 1.0 Sl 12s
8 X 1.0 Sl 9s
9 X 0.2204929 NO 10s
10 X 1.0 Sl 27s

Elaboracion: Propia.

Como se puede observar en la tabla 8 el modelo tiene un accuracy (fiabilidad de

prediccidn) del 80%, la cual significa que de 100 pruebas solo 20 de ellas pueda fallar.
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El nivel de prediccion es de PRED (0,20) = 0.80. Sabiendo que para que un modelo
predictivo sea aceptable un PRED debe ser mayor a 0.75 (DUNSMORE, CONTE, &
SHEN, 1986).

La arquitectura de red neuronal para predecir RD de los pacientes tiene un error
absoluto de entrenamiento del 20% y un grado de validez del 80%.

En el anexo 4 se tiene el cddigo utilizado en el proyecto, asi como el sustento

matematico para cada uno de los algoritmos utilizado en el sistema.

De la misma manera podemos realizar un analisis de los costos de consulta y tiempos
involucrados cuando se realiza el diagnostico de un paciente, para detectar si tiene
retinopatia diabética. En la tabla 9, podemos apreciar informacion de costos y tiempos

de algunos centros de salud.

Tabla 9: Costos y tiempos para la deteccién de la retinopatia diabética

Costo de la consulta ($) Tiempo

Centro de salud (1$=3.4 soles) (minutos) Técnicas
Hospital Loayza 44 - 59 20-30 Angiofluoresceinografia
Hospital Loayza 10 10-15 Estudio de retina y fondo de ojo
Hospital Loayza 8 10-15 Fondo de ojo
Hospital Cayetano
Heredia 7-20 10-15 Oftalmologia
Servi Salud 6 10-15 Fondo de ojo
Técnica de Ojos Prueba
Laser 74 30-40 Angiografia
Instituto Nacional de
Oftalmologia 26 - 35 20-30 Angiofluoresceinografia
Instituto Nacional de
Oftalmologia 8-24 10-15 Fotografia de fondo de ojo
Otras 147 - 294 Més de 40 Varias

Elaboracion: Propia.

En nuestro pais la entidad més especializada en el tratamiento de los o0jos es el Instituto
Nacional de Oftalmologia y ellos tienen diversos tratamientos que ofrecen (INO,

2015), donde la angiografia, como ya se menciond anteriormente, consisten en utilizar
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gotas especiales que después de un tiempo el oftalmdlogo puede apreciar mejor el
interior del ojo. De la misma manera se ha recabado informacion en el Hospital Loayza
(Hospital Loayza, 2020), también se tiene informacion del Hospital Cayetano Heredia
(Hospital Cayetano Heredia, 2019).

La fotografia de fondo de ojos se puede tomar utilizando un oftalmoscopio que se
tiene en una gran variedad de modelos y precios, por ejemplo, laempresa WelchAllyn
los comercializa desde $177 a $1223. Otra alternativa es utilizar un smartphone que
con un dispositivo adicional permite tener fotografias de fondo de ojos y existen
empresas que los comerciales con precios bastantes bajos como la empresa D-EYES

shop online que los vende entre $109 a $435.

El equipo para tomar fotografias de fondo de ojos ZEISS VISUSCOUT 100 tiene un
precio de 12771 euros. Pero se puede observar una gran variedad de equipos con sus
respectivos precios que estan entre $1000 a $50000 en la empresa Alibaba (Alibaba,
2020). Otros equipos para realizar diversos tratamientos de la retina pueden ser
ofrecidos por la misma empresa antes mencionados, cuyos precios pueden estar entre
$200000 a $500000 (Alibaba, 2020).

Entonces podemos apreciar que los costos de las consultas no pueden justificar la
inversion que la entidad de salud a realizado por la compra de los equipos.

Si se desea hacer uso de los servicios de la nube se podria pagar (Amazon,2020):
Primeros 50 TB/mes -> $0,040 por GB.
Siguientes 450 TB/mes > $0,039 por GB.
Mas de 500 TB/mes -> $0,037 por GB.

Conociendo los diversos precios de los equipos que se podrian utilizar para el
tratamiento de oftalmologia, para identificar si un paciente tiene retinopatia diabética,
se puede observar que utilizando un equipo de aproximadamente $100, se puede
capturar la imagen de fondo de ojo del paciente y con el sistema desarrollado residente

en un servidor el costo seria mucho menor, de la misma manera el tiempo se reduciria
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para conocer si el paciente tiene retinopatia diabética y asi recomendar el tratamiento

maés adecuado que se le deberia aplicar al paciente.

Utilizando la matriz de consistencia, en la tabla 10 comprobamos que se han logrado

los objetivos especificos propuestos en nuestro trabajo.
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Tabla 10: Logro de los objetivos especificos

Planteamiento del Problemas | Objetivos Hipotesis Variables Indicadores
Pregunta General: General: )
- . P General:
¢Se puede mejorar el Mejorar el diagndstico precoz de S . PP .
P . . ... | El diagnostico precoz de la retinopatia diabética se mejora con la
diagnéstico precoz de la la retinopatia diabética | . ., .
- DS - L - vision computacional
retinopatia diabética? utilizando visiéon computacional.
Pregunta Especificos: Especificos: Especificos: . Precision.
9 D P P Independiente
Usar (“si”, “no”
(““si”, “no”) 80%

1. ¢Se puede detectar la

Deteccion de la retinopatia

Dependiente

Retinopatia diabética identificada

retinopatia dlab.et.n/:a diabética usando vision Se mejora_r la identificacion de la retinopatia diabética usando vision usando visién computacional.
usando visién computacional computacional.
ional? ' . P .| No existe el diagndstico
computacional? Retinopatia diabética identificada sin g -
L - precoz y se realizan
usar visién computacional. . e
varios analisis.
Si se puede detectar El sistema la detecta Si se mejora la identificacion de la retinopatia diabética
Independiente
— p“ o e > Costo.
2. ¢Se puede disminuir el| . . . Usar (“si”, “no”) -
N Disminuir el costo  del . $100 de equipo para
costo del diagnostico| ., . Dependiente
Lo = | diagnostico precoz para N tomar la foto y $0,037 al
precoz en laidentificacion | .~ .. . . _— P S Costo del diagnostico precoz usando
. - . .. |identificar la retinopatia | Se disminuye el costo del diagnéstico precoz en la identificaciondela| ~."., . mes.
de la retinopatia diabética | ., . s . PR L . vision computacional.
.. | diabética usando vision | retinopatia diabética usando vision computacional.
usando vision .
. computacional. o . $20000
computacional? Costo del diagnostico precoz sin usar .
. - aproximadamente en
vision computacional. .
equipo.
Si se puede disminuir El sistema lo disminuye Se disminuye el costo
Independiente Tiempo.
3. ¢Se puede disminuir el| .. . . . Usar (“si”, “no” i
e8P . .| Disminuir el tiempo del ( L ) UL P N G
tiempo del diagnostico| . Dependiente invasivo.
Lo | diagnéstico precoz para - o
precoz en laidentificacion | .~ . . . . _ . P S Tiempo del diagndstico precoz usando
. e identificar la retinopatia | Se disminuye el tiempo del diagndstico precoz en la identificacionde | . ., .
de la retinopatia diabética | . , . s . T s . vision computacional.
diabética usando vision | la retinopatia diabética usando vision computacional

usando vision

computacional?

computacional.

Tiempo del diagndstico precoz sin usar
visién computacional.

60 min.
invasivo.

Aprox. Y es

Si se puede disminuir

El sistema lo disminuye

Se disminuye el tiempo

Elaboracion: Propia.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Para concluir este trabajo de tesis, este capitulo se dedicard a mostrar las conclusiones y
recomendaciones obtenidas a lo largo del trabajo en este estudio. Lo anterior sera con el fin
de que se le pueda dar continuidad al estudio que se ha realizado, asi como mostrar los

beneficios obtenidos.

CONCLUSIONES

1. Luego de revisar diferentes metodologias se determina que para la creacion de este
tipo de sistemas es aceptable la técnica de prototipado, esta metodologia contempla
realizar diferentes pruebas y en base a ellas se modifica el prototipo antes de presentar
un sistema final. También se estudiaron varios modelos y procesos con diferentes
cantidades de imagenes para crear un algoritmo. Estableciendo que las mejores
técnicas para el diagnéstico asistido por computadora son: Deep Learning, redes
neuronales convolucionales y aprendizaje supervisado. Debido a esto el algoritmo
disefiado cumple con un preprocesamiento de imagen que ayuda a las RNC a extraer
las mas minimas caracteristicas de la enfermedad.

2. El objetivo especifico 1: “Deteccion de la retinopatia diabética”, gracias al
crowdsourcing se logro obtener mas de 88.000 imagenes para clasificar y estudiar el
entrenamiento. Se clasifico 12.000 y para el prototipo final se escogié 8.000 por
diferentes factores, uno de ellos el desbalanceo de las clases. Ademas, algunas
imagenes estaban en diferentes calidades, tenian mucho ruido como luminosidad,
diferente zoom, e incluso estaban mal clasificadas por enfermedad y debido a esto
algunos modelos se vieron afectados. Se ha logrado a través del modelo utilizado y
las pruebas realizadas, porque podemos afirmar que se tiene una certeza del 80% para
la deteccion de la retinopatia diabética en su etapa temprana, que va a permitir al
oftalmdlogo sugerir el tratamiento mas adecuado para el paciente.

3. El objetivo especifico 2: “Disminuir el costo del diagndstico precoz para identificar
la retinopatia diabética”, se ha logrado porque podemos afirmar que el costo que

demandaria el sistema es menor en comparacion a no utilizarlo, hemos demostrado

62



que los equipos médicos utilizados para este tipo de diagndstico son muy caros, los
precios de los mas econdémicos estan entre $1000 a $50000.

4. El objetivo especifico 3: “Disminuir el tiempo del diagnostico precoz para identificar
la retinopatia diabética”, se ha logrado porque hemos demostrado que, con el sistema,
el oftalmoélogo solo tendria capturar la imagen y dejar que el sistema detecte la
presencia de retinopatia diabética, pero también el tiempo se reduce porque ahora el

proceso en su conjunto no es invasivo para el paciente.

RECOMENDACIONES

1. En vista de que existen imagenes mal clasificadas por la enfermedad, se recomienda
que el crowdsourcing modifique la base de datos para que sus usuarios tengan
informacion idonea y sin errores. Esto para que el programa no tenga problemas de
aprendizaje y mucho menos de prediccion. Se aconseja ademas trabajar en conjunto
con clinicas especializada en la deteccion de la retinopatia para evitar clasificaciones
erréneas e intercambiar imagenes en caso de que tengan ruido.

2. El estudio de la Inteligencia Artificial es amplio, por lo que se recomienda seguir
indagando metodologias y algoritmos para mejorar la deteccion de enfermedades a
través de iméagenes. Se sugiere que se modifique el desempefio de la red,
experimentando con capas y neuronas mas profundas a fin de optimizar los resultados
obtenidos.

3. Es importante que, para estos trabajos se tenga una computadora con tarjetas graficas
de preferencia con denominacion Geforce, es decir que tienen unidades de
procesamiento grafico (GPU), para evitar retrasos de aprendizajes. Este trabajo
también puede ser utilizados para apoyar otros campos de la medicina. Por lo que se
recomienda estudiar este algoritmo y aplicarlo en cualquier tipo de imagenes para
detectar o predecir tumores cerebrales, pulmonares, entre miles de enfermedades, en
donde la medicina utiliza las imagenes para dar un diagndstico.

4. Queda como reto considerar este trabajo de investigacion para aquellos que deseen

implementar el Deep learning y redes neuronales convolucionales en aplicaciones
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moviles. En este sentido Google ha presentado su marco de trabajo MLKIT, para el
aprendizaje automatico, pero se necesita avanzar méas incorporando el uso de
TensorFlow, donde MLKIT puede ser considerado una capa de API. Finalmente se
puede decir que se puede desarrollar una interfaz que haga posible la captura de la
imagen de fondo de 0jo y esta sea ingresada directamente al sistema, de esta manera
el oftalmologo solo tendria que tomar la fotografia de fondo de ojo y utilizando la
interfaz la enviaria al sistema.
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ANEXO C: Matriz de consistencia

Planteamiento del

identificada sin usar vision
computacional.

Objetivos Hipdtesis Variables Indicadores
Problemas
Pregunta General: General: General:
. . Mejorar el diagnostico
¢Se puede mejorar el ! g S . e
oo precoz de la retinopatia | EI diagnéstico precoz de la retinopatia diabética se
diagnéstico precozdela | 5. . - . b .
. PN diabética utilizando | mejora con la visién computacional
retinopatia diabética? s -
vision computacional.
Pregunta Especificos: | Especificos: Especificos: Independiente
Usar (“Si”’ Gcn07’)
Dependiente Precision
, L Retinopatia diabética '
* Catinopatia ciabétca | etinopatia clabétic denificada _usando - vision
P L P -~ | Se mejorar la identificacion de la retinopatia diabética | computacional.
usando vision | usando visién onal
computacional? computacional usando vision computacional. . . S
f ' Retinopatia diabética

5. ¢Se puede disminuir
el costo del
diagnéstico  precoz
en la identificacion

de la retinopatia
diabética usando
vision

computacional?

Disminuir el costo del
diagnéstico precoz para
identificar la retinopatia
diabética usando vision
computacional.

Se disminuye el costo del diagnéstico precoz en la
identificacion de la retinopatia diabética usando vision
computacional.

Independiente

Usar (“si”, “no”)

Dependiente

Costo del diagnostico precoz
usando vision computacional.

Costo del diagndstico precoz
sin usar vision computacional.

Cantidad de dinero
que se gasta en la
atencion.

6. ¢Se puede disminuir
el tiempo  del
diagnéstico  precoz
en la identificacion

de la retinopatia
diabética usando
vision

computacional?

Disminuir el tiempo del
diagndéstico precoz para
identificar la retinopatia
diabética usando vision
computacional.

Se disminuye el tiempo del diagndstico precoz en la
identificacion de la retinopatia diabética usando vision
computacional

Independiente

Usar (“si”, “no”)

Dependiente

Tiempo del diagnostico precoz
usando visién computacional.

Tiempo del diagndstico precoz
sin usar vision computacional.

Tiempo de

respuesta.
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ANEXOS OTROS

Matriz de operacionalizacion

Obijetivo general: Mejorar el diagnéstico precoz de la retinopatia diabética y su tipo utilizando visién computacional

Objetivos Variables Dimension Indicadores items
especificos
Deteccién de la Vision Tratamiento de la | Precision. ¢Cudles son los métodos para el tratamiento de

retinopatia diabética
usando vision
computacional.

computacional

imagen de fondo de ojo

las iméagenes de fondo de 0jo?

Diagnostico precoz

Anomalia

Retinopatia diabética.

¢Cudles son las caracteristicas de la retina
diabética?

Disminuir el costo
del diagnéstico
precoz para
identificar la
retinopatia diabética
usando vision
computacional.

Vision Accesibilidad Cantidad de dinero que se gasta | Cantidad de soles
computacional econémica en la atencién
Diagndstico precoz | Anomalia Retinopatia diabética. ¢Cudles son las caracteristicas de la retina

diabética?

Disminuir el tiempo
del diagnostico
precoz para
identificar la
retinopatia diabética
usando vision
computacional.

Vision
computacional

Tratamiento de la
imagen de fondo de ojo

Tiempo de respuesta

Cantidad de minutos.

Diagnostico precoz

Anomalia

Retinopatia diabética.

¢Cuales son las caracteristicas de la retina
diabética?
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Solicitud de informacion relacionada a la retinopatia diabética en nuestro pais

Winisieno de Salud - Solicid de Acceso & In Informacién Publica Targ: - www.minsa,gob. pe porindafiransparencia’solicitud fomFor...
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CASOS DE RETINOPATIA DIABETICA POR ETAPAS
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Matematicas y algoritmo utilizado en la red neuronal convolucional

Preprocesamiento

El cddigo del preprocesamiento de las imagenes se pueden explorar en el siguiente link.

https://docs.google.com/document/d/1thuPAU78ilzHtgZyID ujiwdccgiSU14i7ELM PJCS
k/edit?usp=sharing

Base de datos

La base de datos que se ha utilizado para realizar nuestra investigacion es la que proporciona
la empresa Eyepacs en la plataforma Kaggle, en ella se tiene distintas bases de datos que
pueden ser utilizadas en mineria de datos o investigaciones referentes en machine learning o

Deep learning. Ello se puede ubicar en el siguiente link.

https://www.kaggle.com/hmchuong/lite-eyepacs/data

Herramientas de programacion

Las herramientas para programar y hacer filtros de las iméagenes utilizadas en el
preprocesamiento es OpenCV. Esta herramienta proporciona un conjunto de diversas
funciones establecidas para realizar diversas operaciones con las imagenes. Se puede

revisar dichas funciones en el siguiente link.

https://docs.opencv.org/master/d9/df8/tutorial root.html

Métodos matematicos
Método matematico de HoughCircles() para detectar circulos. Este método se puede revisar

en el siguiente link.

https://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/imatrans/hough circle/hough circle.html

Matematica para el tratamiento de color en las imagenes. Estas matematicas se pueden
revisar en los siguientes links.

https://docs.opencv.org/3.4/de/d25/imgproc color conversions.html

https://opencv-python-

tutroals.readthedocs.io/en/latest/py tutorials/py imagproc/py filtering/py filtering.html
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https://docs.google.com/document/d/1thuPAU78ilzHtqZylD_ujiwdccgiSU14j7ELM_PJCSk/edit?usp=sharing
https://www.kaggle.com/hmchuong/lite-eyepacs/data
https://docs.opencv.org/master/d9/df8/tutorial_root.html
https://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/imgproc/imgtrans/hough_circle/hough_circle.html
https://docs.opencv.org/3.4/de/d25/imgproc_color_conversions.html
https://opencv-python-tutroals.readthedocs.io/en/latest/py_tutorials/py_imgproc/py_filtering/py_filtering.html
https://opencv-python-tutroals.readthedocs.io/en/latest/py_tutorials/py_imgproc/py_filtering/py_filtering.html

Matematica para detectar borde y hacer filtros utilizando el algoritmo de Prewit. Estas
matematicas se pueden revisar en el siguiente link.

http://www.boletin.upiita.ipn.mx/index.php/ciencia/669-cyt-numero-55/1293-extraccion-

de-bordes-operadores-sobel-prewitt-y-roberts

Matematica para detectar redimensionar imagenes utilizando el método resize(). Estas
matematicas se pueden revisar en el siguiente link.

https://docs.opencv.org/2.4/modules/imgproc/doc/geometric transformations.html?highligh

t=resize#tcv2.resize

Algoritmos

Paso 1: Recortar la imagen

# Importamos las bibliotecas para usar “opencv” y “numpy” en python
import sys

import cv2 as cv

import numpy as np

# subimos nuestra imagen a trabajar

image = cv2.imread('URL")

cv2.imshow('Original’, image)

# Ahora vamos transformar la imagen de colores a escala de grises

gray = cv.cvtColor(image, cv.COLOR_BGR2GRAY)

# Vamos a reducir la mitad de la intensidad del gris para que sélo se pueda ver el borde
gray = cv.medianBlur(gray, 5)

# Vamos a buscar el circulo y su radio usando el método HoughCircles()
rows = gray.shape[0]

circles = cv.HoughCircles(gray, cv.HOUGH_GRADIENT, 1, rows/ 8,
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param1=100, param2=30,

minRadius=1, maxRadius=30)

if circles is not None:

circles = np.uintl6(np.around(circles))

for i in circles[O, :]:

center = (i[0], i[1])

cv.circle(image, center, 1, (0, 100, 100), 3)
radius = i[2]

cv.circle(image, center, radius, (255, 0, 255), 3)
# Mostramos la figura detectada para obtener el radio y poder cortar la imagen
cv.imshow("Circulos detectados", image)
cv.waitKey(0)

# Buscamos los puntos del borde

retval, thresh_gray = cv2.threshold(image, thresh=100, maxval=255,
type=cv2.THRESH_BINARY)

points = np.argwhere(thresh_gray==0)

points = np.fliplr(points)

X, ¥, w, h = cv2.boundingRect(points)

#Creamos un nuevo borde de la imagen

X, ¥, w, h =x-10, y-10, radius+20, radius+20

crop = gray[y:y+h, x:x+w]

retval, thresh_crop = cv2.threshold(crop, thresh=200, maxval=255, type=cv2. THRESH_BINARY)
# Mostramos la figura detectada

cv2.imshow("Imagen recortada", thresh_crop)
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cv2.waitKey(0)

Paso 2: Convertir a escala de gris

# Importamos las bibliotecas para usar “opencv” y “numpy” en python
import cv2

import numpy

# subimos nuestra imagen a trabajar

image = cv2.imread('URL")

cv2.imshow('Original’, image)

# Aplicamos la funcion “Guassian blur” a la imagen para disminuir al 50% los colores RGB
dst = cv2.GaussianBlur(image,(5,5),cv2.BORDER_DEFAULT)

# Mostramos las diferencias entre la imagen original y la imagen con el 50% de color
cv2.imshow("Gaussian Smoothing",numpy.hstack((image, dst)))

# Ahora vamos transformar la imagen reducida de colores a escala de grises
# Utilizamos la funcion cvtColor para convertir la imagen a escala de grises
gray_image = cv2.cvtColor(dst, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

#Mostramos la imagen a escala de grises

cv2.imshow(Escala de grises, gray_image)

# Ahora vamos a aumentar el contraste

lab= cv2.cvtColor(gray_image , cv2.COLOR_BGR2LAB)
cv2.imshow("lab",lab)

# Dividimos la imagen en canales

I, a, b = cv2.split(lab)

cv2.imshow('l_channel’, I)
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cv2.imshow('a_channel’, a)

cv2.imshow('b_channel', b)

# Aplicamos CLAHE to L-channel

clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=3.0, tileGridSize=(8,8))
cl = clahe.apply(l)

cv2.imshow('CLAHE output', cl)

# Juntamos todo para crear una nueva imagen con el aumento del contraste
limg = cv2.merge((cl,a,b))

cv2.imshow('limg’, limg)

# Volvemos a construir la imagen con los colores BGR

final = cv2.cvtColor(limg, cv2.COLOR_LAB2BGR)

cv2.imshow('final’, final)

Paso 3: Aislamiento de bordes
# Importamos las bibliotecas para usar “opencv”, “numpy” y “math” en python
from numpy import array
import cv
import numpy as np
import math
#Funcion para sacar la magnitud de gradiente (esto sirve detectar el borde)
def edge_mag(gx,gy,n,m):
xm = pow(gx,2)
ym = pow(gy,2)

g = int(math.sgrt(xm-+ym))
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#arr_gra(n,m) =g
if g > 255:
g = 255 #Si el gradiente es mayor a 255 entonces es blanco
if g<0: #Si el gradiente es menor a 0 entonces es negro
g=0
#arr_bor(n,m) = g #Si es borde valdra 255 si no lo es serd 0
# funcion para correr el cédigo
def main():
im = cv2.imread('URL")
im.show()
arr_gry = array(im)
(i,j) = (arr_gry.shape[0],arr_gry.shape[1])
arr_gra = np.zeros(shape = (arr_gry.shape[0],arr_gry.shape[1]))
arr_bor = np.zeros(shape = (arr_gry.shape[0],arr_gry.shape[1]))
mask_Prewx = array([(-1,0,1),(-1,0,1),(-1,0,1)])

mask_Prewy =array([(1,1,1),(0,0,0),(-1,-1,-1)])

a=arr_gry
n=1
m=1

for n in range(i-1): #Barremos por filas
for m in range(j-1): #Barremos por columnas

p_z_9 = array([(a[n-1,m-1],a[n-1,m] a[n-1,m+1]),(a[n,m-1],a[n,m].a[n,m+1]),(a[n+1,m-
1],a[n+1,m],a[n+1,m+1])])

gx = np.sum(p_z_9*mask_Prewx)
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gy = np.sum(p_z_9*mask_Prewy)
xm = pow(gx,2)
ym = pow(gy,2)
g = int(math.sgrt(xm+ym))
if g > 135: #Este numero sirve de umbral para quitar ruido
g = 255 #Si el gradiente es mayor a 255 entonces es blanco
elif g <0: #Si el gradiente es menor a 0 entonces es negro
g=0
else:  #Este tambien sirve para quitar ruido
g=0
arr_bor[nm] =g
cv.Savelmage("figura_sin_borde.png",cv.fromarray(arr_bor))
im_b = Image.open(‘figura_sin_borde.png")

im_b.show()

Paso 4: Aislamiento de bordes

# Importamos las bibliotecas para usar “opencv”
import cv2

# subimos nuestra imagen a trabajar

image = cv2.imread('URL")
cv2.imshow('Original’, image.shape)

width = 512

height =512

dim = (width, height)
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# Funcion para redimensionar el tamafio de la imagen con el método resize()
resized = cv2.resize(image, dim, interpolation = cv2.INTER_AREA)
cv2.imshow("Resized image", resized)

cv2.waitKey(0)

cv2.destroyAllWindows()
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