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Resumen

El Glaucoma es una patologia oftalmica que requiere la identificacion temprana para garantizar
tratamientos adecuados y evitar la pérdida de vision. Un indicador clave para su deteccion es la
presencia de atrofia peripapilar. En este trabajo Maestria, proponemos un modelo de inteligencia
artificial para la clasificacion y segmentacion de atrofia peripapilar, enfocandonos especialmente
en sus subclases: Atrofia Alfa y Beta. Esta propuesta busca marcar un precedente en la

construccion de sistemas de asistencia para el diagndstico mas precisos y robustos.

La principal contribucion de este estudio es el desarrollo de la primera base de datos para la
segmentacion de estas subclases de atrofia peripapilar, validada por especialistas en glaucoma del
Instituto Mexicano de Oftalmologia. Anteriores investigaciones abordaban la segmentacion y
clasificacion de la atrofia de forma binaria, omitiendo la diferenciacién crucial entre Alfa y Beta.

Ademas, hemos comparado metodologias de segmentacion semantica y de instancias. Después
de un analisis detallado de modelos de segmentacién semantica como FCN, SegNet y Unet con
variaciones en sus Backbones, y contrastandolos con el modelo MaskRCNN (que integra la
segmentacion de instancias), determinamos que los modelos de deteccién de objetos ofrecen una
mejor precision para nuestro objetivo. A esto le sumamos un estudio de ablacion, que nos permiti6
determinar la combinacién 6ptima de hiperparametros para maximizar el rendimiento del modelo.

La segmentacion de atrofia peripapilar presenta desafios inherentes, como su estructura irregular
y difusa, el desequilibrio entre clases y el tamafio reducido de la Atrofia Alfa. Aunque existen
modelos con alto rendimiento en el &rea, ninguno diferencia entre las atrofias peripapilares Alfa
y Beta, resaltando la originalidad y relevancia de nuestro trabajo.

Con nuestro enfoque y resultados, no solo destacamos en el dmbito de la oftalmologia e
inteligencia artificial, sino que también establecemos un sélido punto de partida para
investigaciones futuras en esta direccion especifica.



Abstract

Glaucoma is an ophthalmic pathology that requires early identification to ensure appropriate
treatments and prevent vision loss. A key indicator for its detection is the presence of peripapillary
atrophy. In this Master's thesis, we propose an artificial intelligence model for the classification
and segmentation of peripapillary atrophy, focusing specifically on its subclasses: Alpha and Beta
Atrophy. This proposal aims to set a precedent in the construction of more accurate and robust
diagnostic assistance systems.

The main contribution of this study is the development of the first database for the segmentation
of these subclasses of peripapillary atrophy, validated by glaucoma specialists from the Mexican
Institute of Ophthalmology. Previous research approached the segmentation and classification of
atrophy in a binary manner, overlooking the crucial differentiation between Alpha and Beta.

Furthermore, we compared semantic segmentation methodologies with instance-based ones.
After a detailed analysis of semantic segmentation models like FCN, SegNet, and Unet with
variations in their Backbones, and contrasting them with the MaskRCNN model (which integrates
instance segmentation), we determined that object detection models offer better accuracy for our
goal. Added to this, we conducted an ablation study, which allowed us to determine the optimal
combination of hyperparameters to maximize the model's performance.

The segmentation of peripapillary atrophy presents inherent challenges, such as its irregular and
diffuse structure, the class imbalance, and the smaller size of Alpha Atrophy. Although there are
high-performing models in the area, none differentiate between Alpha and Beta peripapillary
atrophies, highlighting the originality and relevance of our work.

With our approach and results, we not only stand out in the field of ophthalmology and artificial

intelligence but also establish a solid starting point for future research in this specific direction.
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I. INTRODUCCION

1.1 GLAUCOMA

El glaucoma es una neuropatia Optica progresiva caracterizada por alteraciones especificas del
campo visual asociado a la muerte de las células ganglionares de la retina y cambios morfol6gicos
especificos en el nervio optico [1]. De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS),
el glaucoma es considerada como la segunda causa de ceguera en el mundo y como la primera
causa de ceguera irreversible; posicionandose con una prevalencia del 1.5% de la poblacion
mundial. En México se estima que el 1.3% de la poblacién lo padece, pero aproximadamente el
50% aun no se ha diagnosticado [2], [3].

El glaucoma se puede clasificar en cuatro diferentes tipos de acuerdo con su etiologia: Glaucoma
primario, glaucoma congénito, glaucoma secundario y glaucoma absoluto. El glaucoma primario
posee mayor relevancia epidemiol6gica por tener una alta prevalencia y se puede dividir en:

glaucoma primario de angulo abierto (GPAA) y glaucoma primario de angulo cerrado (GPAC)

(11, 3]

El GPAA expresa una presencia del 80 al 85% en los casos de diagnéstico de glaucoma [3]. Este
tipo de patologia se presenta de forma asintomatica durante las etapas iniciales de desarrollo;
conforme aumenta el grado de la afeccion se va presentando una pérdida de la funcién visual
irreversible, es por lo [que\ en la mayoria de los casos se ve reflejada cuando se encuentra en un

estado avanzado.
1.1.1 DIAGNOSTICO

El diagndstico de glaucoma se realiza con base a estudios que evaltan el dafio funcional y
estructural en la retina, ademas de la evaluacion de aspectos como el grosor corneal, presion

intraocular y el angulo iridocorneal [4], [5].

El dafio glaucomatoso temprano puede ser dificil de identificar mediante la evaluacion funcional
de la vision, ya que esta se ve afectada cuando se encuentra en estados avanzados, por ello es por
lo |que\ se requiere de una observacion minuciosa de las caracteristicas morfolégicas del nervio

optico.

Existen diversos medios de diagnostico que permiten la evaluacion estructural del nervio éptico

como lo son: la tomografia de coherencia 6ptica, tomografia de Heidelberg, analisis de fibras
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nerviosas, pero la fotografia de fondo de ojo es una de las técnicas mas utilizadas por los
especialistas, ya que esta puede ser obtenida a través de los oftalmoscopios los cuales tiene una

alta presencia en las clinicas debido a su portabilidad y costo accesible [6].

No obstante, la evaluacion clinica de la imagen de fondo de ojo a través de un oftalmoscopio
requiere de la interpretacion experta de un oftalmélogo altamente capacitado que provea de una

evaluacién semi-cuantitativa [4]
1.2 ATROFIA PERIPAPILAR

Entre los factores estructurales que pueden ser observados dentro de las imagenes de fondo de ojo
estan: damaﬁo\ del disco éptico, tamafio y forma del nervio neuro retiniano, capas de fibras
nerviosas retinianas, presencia de atrofia peripapilar y presencia de hemorragias retinianas o del

disco optico [5].

Se ha demostrado que la atrofia peripapilar (APP) presenta una fuerte correlacion con el
diagnostico de glaucoma y proporcionar informacion valiosa sobre los estados normales y

afectados por miopia [7].

Los examenes histoldgicos revelan caracteristicas distintivas de la zona Alfa, como la presencia
de la Membrana de Bruch (BM) y el EPR, mostrando este Gltimo una estructura irregular como
se muestra en la [Figura 1. Curiosamente, la zona Alfa es frecuentemente el drea méas grande
ubicada en el sector horizontal temporal, seguida por el area temporal inferior y la region temporal
superior. Por el contrario, suele ser mas pequefio y menos frecuente en la region nasal por la
desaparicion de fotorreceptores y finalmente el cierre de la coriocapilar. Funcionalmente, esto se
correlaciona con un escotoma absoluto en la perimetria, lo que indica un punto ciego en el campo

visual [8]
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Figura 1. Figura esquematica de las zonas peri papilares[8].

La zona Beta se caracteriza por la presencia de la Membrana de Bruch y la ausencia de EPR. Esta
region revela cambios estructurales, como el cierre de la coriocapilar y la ausencia de
fotorreceptores retinales, especialmente cerca del borde del disco 6ptico. En contraste, la parte
periférica de la zona Beta exhibe coriocapilares abiertos y la presencia de fotorreceptores, pero
carece de EPR. Las implicaciones de estos hallazgos son cruciales. Sugieren que el desarrollo de
la zona Beta involucra una secuencia de cambios degenerativos, comenzando con la pérdida de
células EPR, seguida por la desaparicién de fotorreceptores y finalmente el cierre de la
coriocapilar. Funcionalmente, esto se correlaciona con un escotoma absoluto en la perimetria, lo

que indica un punto ciego en el campo visual [8].

Varios estudios han explorado la relacién entre [Ia zona Beta y el glaucoma, revelando
correlaciones entre su ubicacion y la progresion del glaucoma en ojos miopes, la progresion del
campo visual y los defectos de la capa de fibras nerviosas de la retina. A pesar de que su valor
diagndstico en el glaucoma varia entre los estudios, la zona Beta sigue siendo un elemento

esencial en la evaluacion morfolégica del glaucoma [8]-[10]

En una visualizacién de la imagen de fondo de ojo, como se muestra en la Figura 2. La zona Beta
tiene una ubicacion adyacente al Disco Optico QDOD, mientras que la zona Alfg se encuentra
posteriormente, bordeando la periferia de la zona Betaﬂ. En la Figura 2, se presenta una vista

detallada del nervio optico en una imagen 3D de fondo de ojo, donde se pueden distinguir
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claramente las areas correspondientes a la APP Alfa y Beta. Se ilustra la atrofia Beta, delineada

por una regién en color blanco, y el dafio Alfa, representado por una regién en color negro.ﬂ

Figura 2. Acercamiento del nervio dptico de imagen 3D de fondo de ojo con atrofia peripapilar Alfay Beta[11].

La evaluacion de los cambios estructurales asociados a glaucoma por medio del anlisis de
fotografias de fondo de ojo permite realizar un registro detallado y sistemético de cada una de las
caracteristicas de la retina y nervio dptico que pueden ser utilizadas por los especialistas de la

vision en el control y [diagnéstico de glaucoma [9].]
1.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL DIAGNOSTICO MEDICO

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo de la informatica que busca desarrollar sistemas
capaces de realizar tareas que requieran de inteligencia humana, tales como el reconocimiento de
patrones, la toma de decisiones, y el procesamiento del lenguaje natural, entre otros [12]. Con la
masiva acumulacion de datos y el desarrollo de algoritmos avanzados, la A ha experimentado un
rapido crecimiento en las Gltimas décadas, desbloqueando un potencial que abarca desde la
robética hasta el andlisis financiero y, particularmente, el diagnéstico médico [13].

En el campo médico, la IA ha revolucionado el modo en que se analizan y procesan los datos
clinicos, ofreciendo herramientas precisas que asisten en el diagnostico, el pronéstico y el
tratamiento de enfermedades. En el &mbito de la oftalmologia, la adaptacion de algoritmos de IA

en la interpretacion de iméagenes ha mostrado ser especialmente prometedora [14].

La llegada del aprendizaje profundo, un subconjunto de la inteligencia artificial (1A) que utiliza

redes neuronales artificiales, ha dado lugar a avances en las tareas de reconocimiento de imagenes.
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Esto ha generado un impacto positivo en el analisis de imagenes médicas, incluidas fotografias
de fondo de ojo, tomografias de coherencia 6ptica (OCT) y angiogramas con fluoresceina, que se

usan comunmente en la practica oftalmoldgica [15], [16].

La identificacion y segmentacion de estructuras anatémicas en imagenes retinianas sirven como
componentes basicos para cualquier sistema de diagndstico automatizado relacionado con
enfermedades de la retina. Estas tareas, a pesar de su importancia critica, siguen siendo desafios

sin resolver en el campo [17].
1.4 JUSTIFICACION

El glaucoma alcanz6 a nivel mundial un total de 60.5 millones de casos en el 2010, y de acuerdo
con estudios de metaanalisis epidemioldgicos que estimaron la prevalencia de glaucoma primario
de angulo abierto y cerrado, para los afios 2020 y 2040 en pacientes entre los 40 y 80 afios,
obteniendo proyecciones donde revelaron que en el afio 2013 vivian 64.3 millones de personas
afectadas por glaucoma en el mundo, y que para el 2020 se increment6 a 76 millones, para
finalmente alcanzar 111.8 millones en el 2040 lo que representa el 3.54% de la poblacion. Los
resultados de los estudios expresan un comportamiento de crecimiento desproporcionado. Dado
que el glaucoma es una enfermedad que progresa lentamente con dafio neuronal irreversible, el
diagndstico precoz y la monitorizacion sensible de la progresion son fundamentales para el

tratamiento del glaucoma [18].

De acuerdo con las guias practicas del IMSS, en México, el diagnostico de glaucoma se realiza
en hospitales de segundo nivel de atencién médica mediante el estudio de perimetria
automatizada, con el cual a su vez es posible determinar el grado de la patologia; no obstante, este
estudio va acompafiado de otras pruebas que evaldan la calidad de la vision y rasgos morfoldgicos
en el nervio éptico, como lo es la atrofia peripapilar Beta [18]. Es por ello por lo [que\ €s necesario
desarrollar estrategias de salud publica para garantizar la deteccion oportuna y tratamiento

temprano con el objetivo de retrasar la pérdida visual.

Con la adaptacién de los principales avances en las tecnologias de diagnéstico que ofrecen una
vision mas amplia del estado de la retina y de las enfermedades oculares, los médicos y los
proveedores de atencion médica han adoptado nuevos métodos de medicion de la actividad visual
en un esfuerzo por mejorar la atencién al paciente, acelerar el proceso de gestion y minimizar la

cantidad de herramientas necesarias para cada evaluacion.
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Con la finalidad de hacer uso de los mas recientes avances de la tecnologia entorno al
procesamiento de imagenes médicas con la aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo, se
desarrolla la presente investigacion actuando como soporte al proyecto de “Deteccion temprana
de Glaucoma asistido por redes neuronales artificiales” cuyo trabajo permitir la clasificacion y
segmentacién de APP Alfa y Beta en imagenes de fondo de ojo, para apoyar a brindar un

diagndstico certero y con una mejor gestion de datos para los oftalmélogos.
1.5 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La mayoria de los estudios de segmentacion de APP basados en aprendizaje profundo se llevan a
cabo en condiciones experimentales con base de datos reducidas y de informacion limitada como
se observa en la Figura 3. Esto puede proporcionar conocimiento inadecuado para el uso de
aplicaciones de inteligencia artificial en entornos de atencion médica heterogénea del mundo real
[14].

Figura 3. Comparacién de imagenes de fondo de ojo con atrofia peripapilar en condiciones de iluminacion diferentes
[19].

La segmentacion de la APP Alfa y Beta es una tarea compleja debido a una multitud de factores
interrelacionados. En primer lugar, la variabilidad y la ambigledad en la apariencia de la APP
entre individuos y etapas de la enfermedad agregan una capa de complejidad al proceso de
segmentacion. En segundo lugar, la calidad de las imagenes de fondo de ojo puede diferir
ampliamente, influenciada por elementos como el dispositivo de imagen, su configuracion y las
condiciones oculares del paciente. Esta variabilidad en la calidad de la imagen puede afectar

directamente el rendimiento de los modelos de segmentacion.

Ademas, el entrenamiento de modelos robustos de aprendizaje profundo depende de la

disponibilidad de extensos conjuntos de datos de iméagenes de fondo de ojo etiquetadas por
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expertos. Sin embargo, la creacion de dichos conjuntos de datos requiere de arduo trabajo y

tiempo, lo que a menudo conduce a una escasez de datos etiquetados de calidad.

Otro desafio radica en las capacidades de generalizacion de estos modelos de IA. Los modelos
entrenados en conjuntos de datos especificos pueden tener un rendimiento inferior cuando se
prueban en datos de diferentes fuentes o poblaciones, lo que representa un obstaculo importante

para la implementacion en el mundo real de estas soluciones de IA.

Ademés, la presencia de APP en escenarios del mundo real rara vez esta aislada. A menudo, la
APP coexiste con otras patologias que afectan la estructura morfolégica de la imagen del fondo
de ojo. Estas condiciones simultaneas introducen una mayor variabilidad y complejidad en las
imagenes, lo que complica ain més la tarea de segmentacion. Por lo tanto, un modelo lo
suficientemente robusto para manejar estas complejidades, capaz de distinguir las diferencias
matizadas entre las zonas Alfa y Beta de la APP y dar cuenta de patologias adicionales, es el

objetivo primordial en este campo.

1.6 HIPOTESIS

Un modelo basado en técnicas de aprendizaje profundo para la deteccion y segmentacion de
atrofia peripapilar Alfa y Beta en imagenes de fondo de ojo, obtiene resultados comparables a los

trabajos del estado del arte.
1.7 OBJETIVOS

1.7.1 Objetivo General:

Disefiar y desarrollar un algoritmo de clasificacion y segmentacion de atrofia peripapilar Alfa'y
Beta en imagenes de fondo de ojo mediante la integracién de técnicas de inteligencia artificial.

1.7.2 Objetivos Especificos:

o Etiquetar y delimitar las regiones de atrofia Alfa y Beta de base de datos publicas.
o Disefiar e implementar una red de clasificacion de atrofia Alfa y Beta.

o Disefiar e implementar una red de segmentacion de atrofia Alfa y Beta.
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II. ANTECEDENTES

El avance de la Inteligencia Artificial (IA) ha desatado una transformacion significativa en
diversos sectores, particularmente en la salud. En el dominio de la oftalmologia, la 1A ha
demostrado un potencial extraordinario, potenciando las capacidades diagnosticas y las
estrategias de manejo de enfermedades.

En este enfoque, la importancia de una segmentacion precisa es crucial, especialmente cuando se
trata de la APP. La segmentacion detallada de la APP, que comprende la zona Alfa externa y la
zona Beta interna, con un nivel de atrofia mas severo, es esencial para el seguimiento de la

presencia y evolucién del glaucoma.

La aplicacion de la IA en este componente de la oftalmologia no solo mejora la precision del
diagndstico, sino que también aporta un entendimiento mas profundo de la progresion de la
enfermedad. Los modelos de segmentacion impulsados por IA, en su constante evolucién,
prometen abrir nuevas vias para la deteccion temprana y el manejo del glaucoma y otras

enfermedades relacionadas.

En la exploracion de los Gltimos avances en la construccion de modelos de clasificacion y
segmentacion de imagenes del fondo del ojo, se ha notado una tendencia hacia la integracion de
técnicas de IA para la deteccion de patrones. Esto permite obtener resultados altamente confiables
en el procesamiento de imagenes del fondo del ojo. La Tabla 1 muestra trabajos recientes en la
identificacion de atrofia peripapilar en imagenes del fondo del ojo. Este avance en el campo de la

oftalmologia es un testimonio del potencial inexplorado de la IA en la medicina.
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Tabla 1. Estado del Arte.

Base de

Autor Articulo Técnica Métricas
datos
. . Para segmentar y cuantificar la OD y la PPA, se
Cheng-Kai Lu et| Automatic Parapapillary Atrophy utiliza una combinacién de varias técnicas,
Shape Detection and . Propia .
al. incluido el filtro de exploracién, el umbral, el ACC: 91.3%
Quantification in Colour Fundus - [40]
2010 Images crecimiento de la region y el modelo Chan-Vese
9 (CV) modificado con una restriccion de forma.
Chisako Computerized Detection of Andlisis de textura para detectar las regiones Propia SEN: 73%
Muramatsu et al. Peripapillary Chorioretinal de PPA. [171] ESP: 94%
2011 Atrophy by Texture Analysis : °
Peripapillary Atrophy Detection | Esta técnica es una mejora de la técnica BIF e
Jun Cheng etal. by Sparse Biologically Inspired |implica un aprendizaje de transferencia dispersa SCORM PREC: 90%
2012 " " [1584]
Feature Manifold negativa para obtener resultados precisos.
Utiliza segmentos de lineas radiales orientados
uniformemente para detectar los puntos limite de
DO y DO aumentado (A-DO). Luego, se Propia
Hanxiang Li. Automatic segmentation of PPA | obtienen limites suaves y no discretos de A-DO H. Beijing 1 67.1%
2018 in retinal images y DO, se ajustan a elipses mediante el método Tongren o
de minimos cuadrados. Se obtiene el limite de [100]
PPA, como el area que no se superpone de
estos dos limites.
Anindita Automatic detection of D1 :
Septiarini et al peripapillary atrophy in retinal Red nueronal de retropropagacion D2 93%,100%,100%
zgfga”m €8 | fundus imagesusing statistical (BPNN) RIMONE | ESP: 85%,83%,91%
features [155] PREC: 95%,96%,96%)
Anindita Peripapillary Atrophy Detection in D1 SEN:
Septiarini Fundus Images Based on Metodo de base de conocimientos para D2 91%,100%,100%
P ' Sectors with Scan Lines clasificacion de las caracterisitcas obtenidas. RIM-ONE ESP: 72%,64%,71%
Approach [155] PREC: 929%690%,89%
Fakhira Zahra | Multi-Class Peripapillary Atrophy Maquina de vectores de soporte RIM-ONE SEN: 89%,99%
Zulfira et al. for Detecting Glaucoma in q P KAGGLE ESP: 86%,87%
2019 Retinal Fundus Image [210] PREC: 95%94%
A new convolutional neural
Yidong Chai et network model for peripapillary Red neuronal convolucional Muttiples
al. atrophy (CNN) [1000] PREC: 89.28%
2019 area segmentation from retinal
fundus images
Detection of Multi-Class Uso de serpiente de contorno activa para SEN: 90%,97%
Fakhira Zahra Glaucoma Using Active Contour | obtener el valor de OC y OD para medir la CDR, RIMONE . !
Zulfira et al. KAGGLE ESP: 87%,88%
2020 Snakes and Support Vector segmentacion de Otsu para PPAy una SVM 1210] . om0,
Machine para la clasificacion de clases de Gluacoma PREC: 95%
Drishti
Refugee
Deep learning to diagnose Rim
::"allj'ka Sharma Peripapillary Atrophy in retinal MTDS:\‘/:m SEN: 90%,97%
- images along with statistical ResNet-50, Data aumentation, transfer learning PREC: 95%
2020 features Drions
AllMS
[600]
Uso de serpiente de contorno activa para
obtener el valor de OC y OD para medir la CDR,
Fakhira Zahra Segmentation technique and segmentacion de Otsu para PPA y extraccion de RIM-ONE SEN: 96%
- dynamic ensemble selection to el " 8 KAGGLE .
Zulfira et al. caracteristicas con matriz de co-ocurrencia de ESP: 88%
> enhance glaucoma severity " ™ MESSIDOR
021 > nivel de grises(GCLM) y uso del clasificador de PREC: 96%
detection A i [250]
seleccién de conjunto dindmico(DES) para
clasificacion de glaucoma.
Propone un bloque de guia de limites junto con
Mengxuan Li et Perlpaplllaly Atrophy una funcién de pérdida de contorno para mejorar F1:80.06%
al Segmentation with Boundary el rendimiento de la segmentacion de PPA en los i loU: 67.29%
2021 Guidance pc ou: 67.29%
imites.
El modelo se desarroll6 en funcion de la Bm[?;;]hEd
localizacion de la region de interés (ROI) Magrabi [94]
| Abdullah Peripapillary atrophy utilizando una mascara de redes neuronales H??F 145] AUC: 0.83% LOCAL
[Aimansour et al. | classification using CNN deep | convolucionales basadas en regiones R-CNN y Kaggle [495] AUC: 0.89% PUB
2022 learning for glaucoma screening | una red de clasificacion para la presencia de OlglgGA 149] AUC: 0.87% COMB

PPA utilizando algoritmos de aprendizaje
profundo de CNN

EyePacs [487]
KAIMRC [1178]
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Cheng-Kai Lu et al. (2010), realizé una extraccion de la APP utilizando una combinacién de
métodos que incluyen el filtro de exploracion, umbralizacion, crecimiento y el modelo Chan-
Vese. Este método utiliza caracteristicas para la segmentacion de clases. Obteniendo una
exactitud de 91.3% para una base de datos de 40 imégenes [20].

Chisako Muramatsu (2011), propuso una deteccion computarizada de la atrofia coriorretiniana
peripapilar, que consiste en utilizar una técnica de andlisis de textura en imégenes de fondo de
ojo, las cuales fueron obtenidas en campo por los mismos desarrolladores del proyecto,
clasificando las imagenes en: Atrofia moderada o severa. La sensibilidad y especificidad

alcanzada fue de 73% y 94% respectivamente [21].

Jun Cheng (2012), introdujo un enfoque para la deteccion de APP basado en un colector de
caracteristicas dispersas de inspiracion biologica. Esta técnica implica un aprendizaje de
transferencia dispersa negativa para obtener resultados precisos en la identificacion de PPA en
imagenes de fondo de ojo. Estas fueron obtenidas de la base de datos SCORM cual cuenta con un

total de 1584 iméagenes. Se obtuvo una precision del 90% en esta técnica [22].

Anindita Septiarini (2018), desarroll6 una deteccién automatica de APP en imagenes de fondo de
ojo de la retina mediante funciones estadisticas haciendo uso de una red neuronal de retro
propagacion donde utilizo las imagenes provenientes de los conjuntos de datos D1, D2 y RIM-
ONE, para establecer una clasificacion de imagenes con y sin APP. La precisidn, especificidad y

sensibilidad media de esta investigacion fue de: 95.66%, 86.33% y 97.66% respectivamente [23].

Anindita Septiarini (2018), también plante6 la deteccién de APP en imagenes de fondo de ojo
basada en sectores con enfoque de lineas de exploracion utilizando un método de base de
conocimientos para la clasificacion de caracteristicas obtenidas. De igual forma se trabajé con los
conjuntos de datos D1, D2 y RIM-ONE, para la clasificacion de imagenes con y sin APP. La
precision, especificidad y sensibilidad media de esta investigacion fue de: 90.33%, 69% y 97%

respectivamente [24].

Hanxiang Li. (2018), utilizé segmentos de lineas radiales orientados uniformemente para detectar
los puntos limite candidatos de DO y DO aumentado (A-DO, que indica la region que combina
APP y DO). Luego, para obtener limites suaves y no discretos de A-DO y DO, esos puntos se
ajustan a elipses mediante el método de minimos cuadrados. Finalmente, el limite de PPA se
obtiene después de encontrar la parte que no se superpone de estos dos limites. Esta técnica proveo

de una puntuacion F1 de 67.1 en una base de datos de 100 imagenes [25].
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Fakhira Zulfira (2019) cre6 un método de identificacion de clases multiples de APP para la
deteccion de glaucoma en imagenes de fondo de ojo de retina. Donde utiliz6 una maquina de
vectores de soporte para establecer la clasificacion: No APP, leve APP, severa APP. Los
conjuntos de datos utilizados fueron RIM-ONE y KAGGLE, sus resultados en precision,
especificidad y sensibilidad fueron: 95%, 86%, 89% y 94%, 87%, 99% respectivamente para cada
conjunto [26].

Yidong Chai (2019) introdujo un nuevo modelo de DL para la segmentacion de area de APP en
iméagenes de fondo de ojo de la retina, utilizando una red neuronal convolucional para la
clasificacion de diversos conjuntos en imagenes con o sin APP. Obteniendo una precision del
89.28% [27].

Fakhira Zulfira (2020), propuso una deteccion de mdltiples clases de glaucoma usando una
magquina de vectores de soporte, usando la relacién copa disco obtenida a través de una serpiente
de contorno activa y segmentacion de Otsu para APP. Se desarroll6 con base a los conjuntos de
imagenes RIM-ONE y KAGGLE. Obtuvo una precision, especificidad y sensibilidad media de:
95%, 87.5% y 93.5% respetivamente [28].

Ambika Sharma (2020), propuso el uso de técnicas de DL para el diagndstico de atrofia
peripapilar en imagenes retinianas haciendo uso de caracteristicas estadisticas, utilizando un
ResNet-50, aumento de datos y aprendizaje de transferencia. Haciendo uso de diversas bases de
datos como: Drishti, Refugee, Rim, Messidor, Drive, Drions y AIIMS. La precision y sensibilidad
obtenida fue: 95.83% y 95.83 respectivamente [6].

Fakhira Zulfira (2021), desarroll6 una técnica de segmentacion y seleccién dindmica de conjuntos
para mejorar la deteccion de la gravedad de glaucoma haciendo uso una de serpiente de contorno
activa para obtener el valor de OC y OD para medir la CDR, segmentacion de Otsu para APP y
extraccion de caracteristicas con matriz de coocurrencia de nivel de grises (GCLM) y uso del
clasificador de seleccion de conjunto dindmico (DES) para clasificacién de glaucoma. Trabajo
con los conjuntos de datos RIM-ONE, KAGGLE y MESSIDOR. Logrando una precision,
especificidad y sensibilidad de: 96%, 88% y 96% respectivamente [29].

Mengxuan Li et al. (2022), propone un blogque de guia de limites junto con una funcion de pérdida

de contorno para mejorar el rendimiento de la segmentacion de PPA en los limites. Generando un
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mejor desempefio cualitativa y cuantitativamente, dando como puntuacién F1 de 80.06% e loU
de 67.29% [30].

Abdullah Almansour et al. (2022), gener6 un modelo que se desarrollé en funcién de la
localizaciéon de la region de interés (ROI) utilizando una mascara de redes neuronales
convolucionales basadas en regiones R-CNN y una red de clasificacion para la presencia de APP
utilizando algoritmos de aprendizaje profundo de CNN. En conjuntos de datos de bases publicas
y privadas 2543 imagenes. Obteniendo resultados de area bajo la curva (AUC) de 83%, 89% y

87% para la base de datos privada, publica y combinada respectivamente [31].

Desde la perspectiva de las ciencias computacionales se puede observar en la investigacion previa,
un enfoque que va dirigido a la integracion de algoritmos de aprendizaje profundo para el
desarrollo de modelos de clasificacion y segmentacion de imagenes de fondo de ojo con glaucoma
en conjuntos de datos cada vez mas grandes y homogéneos que permitan proveer de un modelo

que se acerque mas a los entornos de prueba reales.
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III. MARCO TEORICO

3.1 Estructura Anatdémica del Ojo

El ojo es un érgano sensorial con una estructura compleja capaz de percibir el mundo fisico
circundante a través de la recepcion de la luz. Lo logra canalizando los rayos de luz a través de la
cérneay el cristalino, que concentran los haces de luz en la retina para su posterior procesamiento

cerebral. Este mecanismo nos permite discernir patrones, movimientos, colores y contrastes [32].

El fondo del ojo se refiere a la superficie interior del ojo, que incluye la retina, el nervio 6ptico,
los vasos sanguineos, la macula y la fovea, y se sitGa frente al cristalino. Como parte integral del
sistema nervioso central humano, el nervio dptico presenta una oportunidad Unica para su
visualizacion y estudio directo. Curiosamente, es a través de la imagen del fondo del ojo que
podemos lograr esta observacion directa del sistema nervioso. Este acceso sin precedentes ofrece
una valiosa via para identificar posibles biomarcadores en iméagenes oculares, especificamente
dentro del fondo de ojo [33].

En el contexto mas amplio de la investigacion en inteligencia artificial, esto abre una nueva
frontera para el desarrollo y la implementacion de algoritmos de aprendizaje profundo. Dichos
algoritmos pueden potencialmente analizar imagenes de fondo de ojo de manera escalable y
eficiente, y detectar patrones sutiles que de otro modo podrian escapar al ojo humano[14].

La Figura 4 proporciona una ilustracion detallada de la estructura anatémica del ojo humano.
Comprender esta estructura es vital para el desarrollo de algoritmos capaces de interpretar
iméagenes de fondo de ojo con precision y, posteriormente, la identificacion exitosa de
biomarcadores.

Elschnig's scleral ring cup external margin
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Figura 4. Anatomia de fondo de ojo [33]
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3.2 Imagen de fondo de ojo

Sobre la base de los fundamentos de la anatomia del ojo humano, podemos profundizar en las
estructuras primarias del fondo del ojo. Estas estructuras incluyen la retina, el disco optico, la
macula, la févea y los vasos sanguineos, cada uno de los cuales desempefia un papel tnico en
nuestra percepcion visual. En la Figura 5 se muestra sefialadas las principales estructuras
morfologias en la imagen de fondo de ojo.

Vasos
Sanguineos

Disco

- -"3’\/ Optico

Figura 5. Estructuras principales de fondo de ojo [34]

Durante las ultimas dos décadas, los oftalmélogos de todo el mundo han analizado una gran
cantidad de imagenes de fondo de ojo utilizando técnicas de procesamiento de imagenes digitales,
mejorando significativamente el diagnéstico de diversas enfermedades oculares como el
glaucoma, la retinopatia diabética, la neovascularizacion y la degeneracién macular relacionada
con la edad [14].

Una de las areas clave de interés en la obtencion de imagenes del fondo de ojo es el disco éptico
y los vasos sanguineos de la retina donde establecen insercion con el nervio dptico. Es un area
esencial para examinar, ya que los cambios en esta region pueden significar varias enfermedades

oculares, incluido el glaucoma y las neuropatias dpticas[1].

3.3 Segmentacion de atrofia peripapilar

Adyacente al disco optico, encontramos la region de atrofia peripapilar (APP). La APP,
caracterizada por cambios en el epitelio pigmentario de la retina y la coroides, se asocia

comunmente con glaucoma y miopia. Por lo general, se identifican dos tipos de APP: la APP de
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la zona Beta, que es un area irregular hipopigmentada adyacente al disco 6ptico, y la zona Alfa,
que es una region atrofica periférica de hiperpigmentacion [35].

El andlisis del &rea peripapilar es importante en la evaluacion de diversas enfermedades del nervio
oOptico. En particular, el estudio de la atrofia peripapilar puede brindar informacion valiosa sobre
la progresion y la gravedad de afecciones como el glaucoma. En consecuencia, el desarrollo de
sistemas de IA capaces de analizar con precision esta region en imagenes de fondo de ojo tiene

un potencial sustancial para mejorar las estrategias de tratamiento y deteccion temprana.

El diagnostico asistido por computadora (DAC) es una de las estrategias para automatizar la
deteccion del glaucoma. Su objetivo es disminuir y estandarizar la evaluacion de los cambios
morfol6gicos y funcionales del ojo asociados al glaucoma. Este enfoque brinda a los profesionales
médicos una opinidn objetiva con informacion valiosa que permita establecer una deteccion

temprana de la enfermedad [32].

Los sistemas DAC tienen el potencial de analizar imagenes provenientes de diferentes bases de
datos, estableciendo técnicas de preprocesamiento y aprendizaje automatico para la extraccion y
clasificacion de caracteristicas. En la busqueda de avanzar en el diagnostico de glaucoma, el
enfoque de esta investigacion gira en torno a la aplicacion de metodologias de aprendizaje
profundo para segmentar la APP en las subclases Alfa y Beta en imagenes de fondo de ojo. Este
esfuerzo busca mejorar la eficiencia y precision del analisis APP, enriqueciendo asi el poder de

diagndstico de los sistemas DAC para detectar glaucoma y monitorear su progresion.

3.4 Redes Neuronales

En un contexto de las ciencias computacionales, las redes neuronales pueden verse como una
forma de imitacion digital de la funcionalidad del cerebro humano. Comprenden una coleccién
de unidades de procesamiento, denominadas neuronas artificiales, que estan interconectadas a
través de pesos sinapticos similares a las conexiones neuronales en el cerebro biolégico. La fuerza
de estas redes radica en su capacidad para aprender y extraer patrones de los datos, lo que les
permite llevar a cabo tareas complejas. Estas tareas van desde la clasificacién, donde las redes
clasifican los datos en diferentes grupos, hasta la regresion, donde predicen resultados continuos,
e incluso la generacién, donde crean nuevas instancias de datos en funcién de los patrones que
han aprendido [36], [37].

Una red neuronal se compone de varios elementos clave, como se muestra en la Figura 6. La Capa
de entrada recibe los datos sin procesar y los pasa a las capas posteriores para su posterior

procesamiento. Las "Capas ocultas", a menudo multiples, son donde tienen lugar el calculo y el
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aprendizaje, cada una de las cuales extrae progresivamente caracteristicas de nivel superior de los
datos de entrada. Finalmente, la 'Capa de salida' entrega el resultado de los calculos de la red,
como una etiqueta de clase en una tarea de clasificacion o un valor numérico en una tarea de

regresion[38].

( Capas ocultas

Capa de
Entrada

Figura 6. Arquitectura bésica de red neuronal [38].

En esencia, las redes neuronales se basan en funciones matematicas, a menudo no lineales, que
les permiten aproximarse a una amplia gama de fendémenos. Cada neurona artificial en la red
realiza una suma ponderada de su entrada, una combinacion lineal de entradas y pesos, que luego

pasa a través de una funcidn de activacion para producir una salida.

En términos matematicos, el calculo dentro de una neurona se puede expresar, dada una neurona
con n entradas, cada entrada x; tiene un peso asociado w;. Ademas, la neurona tiene un término

de sesgo (bias) b. La salida y de la neurona se calcula generalmente en dos pasos:

e Combinacién lineal: Se calcula una suma ponderada de las entradas y el sesgo.

Matematicamente, esto se puede expresar como:
Z = WyxXy + WXyt +wyxx, + b Ec.l
donde z es la suma ponderada de las entradas.

e Activacion: Luego, la suma ponderada pasa por una funcion de activacion f, que

transforma z en la salida y de la neurona. La eleccion de la funcion de activacion puede
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variar, pero ejemplos comunes son la funcién sigmoide, tangente hiperbélica (tanh),
ReLU (Rectified Linear Unit), entre otras. Asi:

y =1 Ec.2

En resumen, la operacion dentro de una neurona de una red neuronal se puede expresar como
y = f(wy*x; + wy xx, +...4+w, xx, + b). Este célculo se realiza para cada neurona en

la red, y los célculos se propagan desde las capas de entrada hasta la capa de salida.

Es importante notar que los pesos y sesgos son los pardmetros que la red aprende durante el
entrenamiento. Estos parametros se ajustan utilizando un algoritmo de optimizacién (como el
descenso de gradiente) para minimizar una funcion de pérdida, que mide la discrepancia entre las

predicciones de la red y los valores verdaderos[38].

3.5 Aprendizaje Profundo

En una extension logica del concepto de redes neuronales, se encuentra el aprendizaje profundo,
0 "deep learning". Este subcampo del aprendizaje automatico se basa en redes neuronales con
numerosas capas - redes 'profundas’ - capaces de aprender caracteristicas abstractas de alto nivel
a partir de datos de entrada sin procesar [39]. El aprendizaje profundo ha demostrado ser
particularmente poderoso en dominios como el reconocimiento de imagenes, el procesamiento

del lenguaje natural y el reconocimiento de voz, entre otros [40].

El aprendizaje profundo se deriva de las redes neuronales en el sentido de que utiliza la misma
arquitectura basica, pero aplica varias capas de estas neuronas para representar los datos. Cada
capa de la red aprende una representacion de nivel cada vez més alto de los datos. A medida que
se avanza a través de las capas de la red, las representacione se vuelven cada vez mas abstractas,

permitiendo a la red aprender patrones complejos y caracteristicas de alto nivel de los datos.

Las redes neuronales profundas consisten en muchas capas de neuronas, cada una de las cuales
se conecta a las capas adyacentes a través de conjuntos de pesos sinapticos, al igual que en una
red neuronal regular. Aunque los detalles especificos pueden variar dependiendo del tipo de red,
la idea central es la misma: las entradas a cada neurona se suman de manera ponderada (como en
la ecuacion presentada anteriormente), y luego se pasa a través de una funcion de activacion para
producir la salida. Al igual que con las redes neuronales mas simples, la funcién de activacion
puede ser cualquier funcion matemética, aunque las funciones no lineales son las mas comunes
[38].
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Un tipo especifico de red neuronal profunda que merece especial atencion son las Redes
Neuronales Convolucionales (CNNs). Estas redes son especialmente (tiles para el procesamiento
de iméagenes, ya que son eficientes para manejar datos con una topologia de cuadricula, como los
pixeles en una imagen. Las CNNSs introducen la operacion de convolucion en lugar de la

multiplicacion general de matrices en al menos una de sus capas[41].

La Figura 7 muestra la arquitectura tipica de una red neuronal convolucional. Los componentes
clave de una CNN son las capas convolucionales, las capas de agrupacién (pooling) y las capas

completamente conectadas.
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Figura 7. Arquitectura de Red Neuronal Convolucional [41].

e Capas convolucionales: Realizan una operacion de convolucion en la entrada, pasando
un filtro o kernel sobre la imagen de entrada y calculando el producto punto entre los
pesos del filtro y la entrada. Esto permite a la red aprender caracteristicas locales y

proporciona la propiedad de invarianza a la traslacion.

e Capas de agrupacion (Pooling): Reducen la dimensién espacial (ancho y alto) de la
entrada, lo que ayuda a disminuir la cantidad de parametros y calculos en la red, y también

controla el sobreajuste.

e Capas completamente conectadas: Funcionan de la misma manera que en una red
neuronal tradicional, toman las caracteristicas extraidas de las capas anteriores y [realizan|

la clasificacion final.
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El entrenamiento de una red neuronal convolucional implica ajustar los pesos de los filtros y las
neuronas en la red para minimizar una funcién de pérdida, similar al entrenamiento de una red
neuronal regular. Este proceso se realiza mediante un algoritmo de optimizacion, como el
descenso de gradiente estocastico, y generalmente se requiere de grandes cantidades de datos y

tiempo de célculo.

3.6 Modelos de Segmentacion

Las CNN no solo revolucionaron el campo del reconocimiento de iméagenes, sino que también
proporcionaron la base para el desarrollo de modelos de segmentacién semantica y de instancias.
La segmentacion de imagenes es una tarea esencial en muchas aplicaciones de vision por
computadora, que va mas alla de la simple clasificacion de imagenes para asignar una etiqueta de

clase.

3.6.1 Segmentacion Semantica

La segmentacién semantica, area de gran interés en el campo de la vision artificial, busca asignar
una etiqueta de clase a cada pixel de una imagen, delineando asi diferentes objetos o regiones de
interés con caracteristicas compartidas. Como se observa en la Figura 8. Denotando en la imagen
(b), la méscara de atrofia peripapilar Beta se encuentra representada de color rojo, la clase Alfa
verde y el fondo de color negro. De esta forma cada pixel se encuentra clasificado a una de las
clases de interés. Esta tarea ha experimentado avances significativos con la llegada de las redes
neuronales convolucionales (CNN), principalmente debido a sus sélidas capacidades de

extraccion de caracteristicas [42].

@ (b)
Figura 8. Imagen de Fondo de ojo (a) y mascara de segmentacion de atrofia peripapilar (b) Alfa (verde) y Beta(rojo).

Las CNN, con su capacidad para reconocer patrones locales, han demostrado ser

excepcionalmente beneficiosas en tareas que requieren comprender la informacion espacial y
contextual, como la segmentacion semantica. Han allanado el camino para el desarrollo de
modelos potentes como redes totalmente convolucionales (FCN), U-Net y SegNet, cada uno de

los cuales aporta atributos distintivos y mejoras al dominio.
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3.6.1.1 Red Totalmente Convolucional (FCN)

Largo et al. introdujo un enfoque pionero para la segmentacion seméantica al proponer la
arquitectura de red totalmente convolucional (FCN). A diferencia de las CNN convencionales que
emplean capas completamente conectadas hacia el final de la red, FCN las reemplaza con capas
completamente convolucionales, como se muestra en la Figura 9. Esta modificacion crucial
permite que la red genere predicciones densas en pixeles, que son esenciales para la tarea de

analisis semantico [43].
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Figura 9. Arquitectura FCN [43].

La arquitectura FCN sentd las bases para los avances posteriores en el campo de la segmentacion
semantica. La combinacion de sus innovaciones arquitectonicas y el poder de las CNN ha dado

como resultado una mejora en precision de segmentacion.

3.6.1.2 Segmentation Network (SegNet)

SegNet, una arquitectura novedosa para la segmentacion semantica por pixeles se adhiere a la
estructura fundamental de las redes totalmente convolucionales (FCN), como se muestra en la
Figura 10. Se caracteriza claramente por su disefio de tres partes, que comprende una red
codificadora, una red decodificadora y una capa de clasificacion por |p|'xel [44]].
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Figura 10. Arquitectura Segnet [44].

La red del codificador refleja el disefio topolégico de las trece capas convolucionales de la red
VGG16, un modelo bien establecido y de alto rendimiento en el campo del aprendizaje
profundo[45]. Esta red codificadora sirve para extraer caracteristicas diversas e informativas de
laimagen de entrada. Después del codificador esta la red del decodificador, cuya funcién principal
es restaurar las dimensiones espaciales de los mapas de caracteristicas de resolucion reducida para
que coincidan con el tamafio de entrada original. Este paso es crucial para permitir la clasificacion

por pixeles, que se encuentra en el corazon de la segmentacion semantica.

Lo que distingue a SegNet de otros modelos es su enfoque innovador para la ampliacién de mapas
de caracteristicas de menor resolucién en la red del decodificador. En lugar de depender de
parametros entrenables para el muestreo ascendente, el decodificador de SegNet emplea indices
de agrupacion calculados durante la operacion de agrupacion maxima en la etapa del codificador
correspondiente. Esta técnica facilita el muestreo ascendente no lineal de los mapas de

caracteristicas, obviando asi la necesidad de aprender a realizar el muestreo ascendente.

3.6.1.3 Unet

En 2015, Ronneberger et al. introdujo una arquitectura innovadora para la segmentacion
semantica, conocida como U-Net, que desde entonces ha ganado una traccion significativa en el
campo de la segmentacién de imagenes biomédicas. Esta red, basada en los principios de las redes
totalmente convolucionales (FCN), es especialmente habil para manejar los matices de las

imagenes biomédicas, marcadas por una alta variabilidad y detalles intrincados [46].

La estructura de U-Net, como se muestra en la Figura 11, presenta una forma de "U" caracteristica,
que comprende una ruta de codificacion (contratacién) y una ruta de decodificacion (expansion).
La ruta de codificacion, también conocida como codificador, es esencialmente una secuencia de
capas de convolucién y agrupacion maxima. A través de este camino, U-Net aprende a capturar
el contexto de la imagen mediante la extraccion de caracteristicas de alto nivel mientras reduce
las dimensiones espaciales y la cantidad de pardmetros, lo que aumenta la eficiencia

computacional.
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Figura 11. Arquitectura Unet [46].

La ruta de decodificacién, o el decodificador, sirve para restaurar la resolucion espacial pérdida
durante la codificacion y permitir una localizacion precisa. Esto se logra a través de convoluciones
transpuestas, que son esencialmente operaciones inversas a convoluciones y agrupacién maxima,
que aumentan la muestra de los mapas de caracteristicas de baja resolucion del codificador. Esta
ruta de expansion simétrica aprovecha tanto la informacién contextual de alto nivel de la ruta de
codificacion como la informacion espacial detallada de la ruta de decodificacion, lo que da como

resultado una salida de segmentacion mas precisa y detallada [46].

3.6.1.4 Redes Codificadoras

Como se ha sefialado, los modelos de segmentacion semantica estan disefiados en torno a una
arquitectura fundamental, que normalmente incorpora una etapa de codificacion que es
fundamental en el proceso de extraccion de caracteristicas. Esta etapa, también conocida como
codificador, es particularmente susceptible de modificaciones y mejoras destinadas a reforzar el

rendimiento de los modelos.

En esta investigacion, exploramos diferentes marcos de codificacion de los modelos de
segmentacion semantica e introdujimos una serie de modificaciones en la etapa codificadora.
Especificamente, integramos diversas redes neuronales convolucionales en las redes
codificadoras de estos modelos. Este enfoque permite dotar de flexibilidad y adaptabilidad en la
extraccion de caracteristicas, ya que facilita la integracion de varios modelos preentrenados, cada

uno de los cuales presta sus fortalezas Unicas al codificador.

Al incorporar diversas arquitecturas como codificadores en nuestros modelos de segmentacion

semantica, buscamos aprovechar las fortalezas individuales de cada red. Esta estrategia optimiza
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la capacidad de los modelos para aprender y adaptarse a varias tareas de segmentacion, mejorando
asi el rendimiento general de los modelos.

3.6.1.4.1 ResNet

ResNet, abreviatura de Residual Network, es un modelo de CNN desarrollado por Microsoft que
obtuvo la primera posicion en ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
en 2015. ResNet presenta el concepto de "saltar conexiones" o "conexiones de acceso directo",
que eluden una o mas capas. Este enfoque novedoso mitiga de manera efectiva el problema del
gradiente de fuga, un problema destacado que surge con las redes profundas, lo que lleva a la
saturacion y degradacion de la precision a medida que aumenta la profundidad de la red. La
incorporacion de estas conexiones de acceso directo permite que el modelo aprenda funciones

residuales y admite el entrenamiento de redes mas profundas, lo que aumenta su rendimiento [47].

3.6.1.42VGG

VGG, otra red ampliamente adoptada, se caracteriza por su profundidad, lograda mediante el
apilamiento de capas convolucionales. Las variantes de VGG, como VGG16 y VGG19, constan
de varias capas completamente conectadas, cada una con 4096 canales, seguidas de otra capa
completamente conectada con canales correspondientes a cada clase de prediccion. La capa final
totalmente conectada utiliza una funcién softmax para propésitos de clasificacion. La fortaleza de
esta arquitectura radica en su simplicidad y uniformidad, lo que la convierte en una opcién sélida

para la extraccion de caracteristicas en diversas tareas de vision artificial [45] .

3.6.1.4.3 MobileNet

MobileNet adopta un enfoque diferente y ofrece una solucion liviana y eficiente ideal para
aplicaciones de vision integradas y moviles. La arquitectura MobileNet aprovecha las
circunvoluciones separables en profundidad, que reducen significativamente el tamafio y la
complejidad del modelo sin comprometer su rendimiento. Este disefio convierte a MobileNet en
una excelente opcién para aplicaciones que requieren procesamiento en tiempo real en

dispositivos con recursos computacionales limitados [48].

3.6.2 Segmentacion de Instancias

Mientras que la segmentacién semantica tiene como objetivo clasificar cada pixel de una imagen
en su clase correspondiente, la segmentacion de instancias lleva esta tarea un paso mas alla. La
principal diferencia entre ambos modelos de segmentacion es que la segmentacion de instancias

radica en un mayor nivel de detalle de la salida. Si bien ambos métodos tienen como objetivo
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asignar una etiqueta de clase a cada pixel de una imagen, la segmentacion de instancias va un
paso mas alla al diferenciar entre objetos separados de la misma clase [49].

En la Figura 11(a), se ilustra un ejemplo de segmentacion seméantica. En este caso, el modelo
identifica correctamente todos los pixeles que pertenecen a las clases Alfa y Beta. Sin embargo,
una limitacion inherente de la segmentacion semantica es que considera las diferentes atrofias
identificadas dentro de una misma clase como una Unica entidad. En contraste, en la Figura 11(b),
se muestra la segmentacion de instancias donde cada atrofia de la clase Beta es identificada como
una entidad separada. Esta particularidad de la segmentacidn de instancias la convierte en una
herramienta esencial en &mbitos como la medicina, donde el reconocimiento diferenciado de
objetos individuales resulta ser crucial.

() (b)

Figura 11. Comparacién de modelos de Segmentacién semantica (a) y de Instancias (b).

Como resultado, los modelos de segmentacion de instancias tienden a ser mas complejos y
computacionalmente intensivos que sus contrapartes de segmentacion semantica. Sin embargo, el
detalle adicional proporcionado por la segmentacion de instancias puede ser invaluable en
aplicaciones donde el reconocimiento de objetos individuales es esencial.

3.6.2.1 Detecci6n de Objetos

El aprendizaje profundo, un subcampo del aprendizaje automatico, ha impulsado avances
significativos en el dominio de la clasificacion y deteccion de imagenes. Un elemento central de
este progreso son los algoritmos de deteccion de objetos, que han demostrado velocidad y
eficacia. El poder de estos algoritmos radica en su capacidad para realizar dos tareas al mismo
tiempo: identificar diversas clases dentro de una imagen y ubicar sus posiciones si estan presentes
[50].
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Los algoritmos iniciales empleaban un enfoque de ventana deslizante para el analisis de imagenes,
aplicando CNN en diferentes regiones de una imagen. Este proceso fue iterativo, involucrando el
escaneo sistematico de la imagen para identificar objetos de interés, seguido por la clasificacion
de estos objetos. Si bien fue efectivo, este enfoque fue computacionalmente intensivo, dada la
necesidad de aplicar CNN a mltiples subregiones de imagenes [50].

Para mejorar la eficiencia, se introdujeron las redes neuronales convolucionales basadas en
regiones (R-CNN). Este modelo proponia el uso de la bisqueda selectiva para identificar un
nimero manejable de propuestas de regiones de objetos de cuadro delimitador. Luego, estas
regiones fueron analizadas por una CNN, lo que redujo la carga computacional al enfocarse solo

en las areas de interés probables [51].

Fast R-CNN, una evolucion del R-CNN original, mejoré ain més la eficiencia mediante la
introduccién de una técnica conocida como agrupacion de regiones de interés (Rol), que permite
que la red acepte imagenes de diferentes tamafios. La combinacion de ROI simplificé el proceso
al aplicar la CNN a toda la imagen solo una vez, en lugar de iterativamente para cada region
propuesta [52].

Faster-R-CNN cambia la busqueda selectiva de regiones, introduciendo una red de propuesta de
region (RPN) que comparte caracteristicas convolucionales de imagen completa con la red de
deteccidn, permitiendo usar este algoritmo en aplicaciones de tiempo real [53].

3.6.2.2 Mask RCNN

Mask R-CNN es una red que amplia a Faster R-CCN agregando una rama de prediccion de
mascaras que funciona en paralelo con la rama de reconocimiento de cuadro delimitador.

Permitiendo segmentar las clases de interés dentro de las imagenes [54].

La estrategia empleada por este algoritmo se puede representar en tres etapas como se muestra en
la Figura 12, un Backbone, una red de propuestas regionales (RPN) y dos subredes paralelas para

la deteccion de objetos y la prediccion de méascaras, respectivamente.

La primera etapa es un Backbone suele ser una red neuronal convolucional (CNN) previamente
entrenada, como ResNet50 o ResNet101[47], que se utiliza para extraer caracteristicas de la
imagen de entrada. Luego, el RPN se usa para generar un conjunto de propuestas para la deteccién
de objetos, que luego son refinados por la subred de deteccion de objetos para obtener
predicciones precisas del cuadro delimitador. Al mismo tiempo, la subred de mascaras procesa
cada propuesta y genera una mascara binaria para cada objeto detectado.
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Figura 12. Arquitectura de Mask RCNN.

3.6.2.3 Cascade Mask RCNN

La exploracion de la segmentacién de instancias ha dado lugar a una serie de modelos
sofisticados, cada uno iterando sobre el Gltimo para mejorar el rendimiento y la precision. Sobre
la base solida del modelo Mask R-CNN, el modelo Cascade Mask R-CNN introduce
modificaciones destinadas a mejorar la prediccion de mascaras, ampliando asi los limites de lo

que se puede lograr en la segmentacion de instancias.

Mask R-CNN, una extension del modelo de deteccion de objetos Faster R-CNN, incorpora una
rama adicional para predecir mascaras binarias, lo que permite la segmentacion a nivel de pixeles.
Cascade Mask R-CNN, a su vez, amplia la arquitectura de Mask R-CNN mediante la introduccion
de varias etapas en cascada, cada una de las cuales alberga una subred independiente para la

prediccion de mascaras.

Como se muestra en la Figura 13, cada subred recibe el mismo conjunto de Regiones de interés
(Rol) como entrada, generada por la Red de propuesta de region (RPN). La caracteristica
distintiva del modelo Cascade Mask R-CNN radica en el mapa de caracteristicas adicional
introducido en cada etapa. Este mapa de caracteristicas se obtiene recortando y redimensionando
las mascaras previstas en la etapa anterior [54].
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Figura 13. Arquitectura de Cascade Mask RCNN [54].

La subred luego utiliza esta informacion adicional para refinar las mascaras, generando asi un
nuevo conjunto de predicciones de mascaras. Este proceso recursivo de refinar mascaras a través
de etapas sucesivas puede verse como una forma de optimizacion iterativa, destinada a mejorar

progresivamente la precision de la segmentacion de instancias.

Al aprovechar la informacion espacial y contextual conservada en las mascaras refinadas de
etapas anteriores, Cascade Mask R-CNN puede generar predicciones de mascara mas precisas.
Esto contribuye a mejorar el rendimiento en tareas de segmentacion de instancias desafiantes,

particularmente aquellas que involucran escenas complejas con multiples objetos superpuestos.

3.6.2.4 Mask Scoring RCNN

El modelo Mask Scoring R-CNN se destaca como un refinamiento notable de la arquitectura
Mask R-CNN, disefiado especificamente para mejorar la precisién de la segmentacion de
instancias. En el modelo tradicional Mask R-CNN, la segmentacion de instancias se logra
generando mascaras binarias para cada objeto detectado en una imagen. Si bien este enfoque
proporciona resultados significativos, no evalla la calidad de estas mascaras, un factor que podria
mejorar potencialmente el resultado final de la segmentacion.

Al abordar esta limitacion, Mask Scoring RCNN presenta un nuevo mddulo de puntuacion de
mascaras. En la Figura 14 se visualiza como el médulo inferior derecho. Este médulo innovador
utiliza las caracteristicas extraidas de la Gltima capa convolucional de la subred de méscara,

incorporando asi informacién mas compleja sobre la imagen en el proceso de segmentacion [55].
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Figura 14. Arquitectura de Mask Scoring RCNN [55].

El médulo de puntuacién de mascara tiene la tarea de generar una puntuacion de calidad de
mascara para cada objeto detectado. Esta puntuacion es una evaluacién cuantitativa de la
adecuacion de la mascara al objeto, considerando factores como la alineacién entre la mascara y

los limites del objeto, y la integridad de la representacion del objeto dentro de la méscara.

Una vez que se generan estos puntajes de calidad de mascara, se utilizan para modular el resultado
final del modelo. Especificamente, cada prediccion de mascara original se multiplica por su
puntaje de calidad de mascara correspondiente. Esta operacion pesa efectivamente las
predicciones de la mascara, acentuando las de mayor calidad y disminuyendo la influencia de las

predicciones de menor calidad en el resultado final.

Al integrar este nivel adicional de refinamiento, Mask Scoring R-CNN mejora la precision de la
segmentacion de instancias. No solo identifica objetos y genera mascaras respectivas, sino que
también evalla y ajusta estas méscaras en funcion de su calidad. Este enfoque sofisticado subraya
el potencial de modificaciones y mejoras adicionales en los modelos de segmentacion de

instancias, lo que promete resultados alin mas precisos en aplicaciones [55].

3.6.3 Métricas de Evaluacion

El problema de la segmentacidn de imagenes puede ser visto como un problema de clasificacion
a nivel pixel y particularmente en el contexto de problemas de clasificacion binaria, las medidas
de desempefio son esenciales para evaluar la efectividad y precision de los modelos. Cuatro
términos fundamentales centrales para estas medidas son: Verdaderos Positivos (TP), Falsos
Positivos (FP), Verdaderos Negativos (TN) y Falsos Negativos (FN). Cada una de estas métricas
ofrece informacién Unica sobre el rendimiento del modelo y se utilizan colectivamente para
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evaluar la eficacia general. En la Figura 15 se encuentra representado un esquema donde es se
pueden identificar cada uno de los términos vistos en un problema de segmentacion.

TN

FP TP FN

Prediccidn
VerdadBasica

Figura 15. Esquema de evaluacion de méscaras de segmentacion.

Verdaderos positivos (TP): Los verdaderos positivos se refieren a las instancias en las que el
modelo identifica correctamente una clase positiva. En el contexto de la segmentacion de
imagenes, un TP es una instancia en la que el modelo segmenta con precision la regién de interés.
Por ejemplo, en lid Figura 15 cada pixel correctamente identificado como perteneciente a la clase
de interés, se muestra como en la interseccion de ambas mascaras.

Falsos positivos (FP): Los falsos positivos representan las instancias en las que el modelo
identifica incorrectamente una instancia negativa como positiva. En la segmentacion de imagenes,
esto significaria que el modelo identifica errdneamente una regién como de interés. En nuestro
ejemplo esta seccion se encuentra \representado por la region de color azul que no coincide con
el ground truth.

Verdaderos negativos (TN): Los verdaderos negativos son las instancias en las que el modelo
identifica correctamente una clase negativa. En términos de segmentacion de imagenes, un TN es
un pixel que el modelo identifica con precisién como no perteneciente a la regién de interés.

Denotando de color blanco esta connotacion en la Figura 15.

Falsos negativos (FN): Los falsos negativos se refieren a las instancias en las que el modelo
identifica incorrectamente una instancia positiva como negativa. En el contexto de la
segmentacion de imagenes, esto significaria que el modelo no logra identificar una region que sea
de interés. Continuando con nuestro ejemplo, si el modelo no logra clasificar un pixel de la region
de interés perteneciente a la verdad basica, seria un falso negativo.
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Mientras que TP y TN muestran las predicciones correctas del modelo, FP y FN brindan
informacion sobre los tipos de errores que comete el modelo. Juntos, se utilizan para calcular
métricas de rendimiento como la precision, la sensibilidad, interseccién sobre la union y la
puntuacion F1.

3.6.3.1 Precision

La precision es una métrica que cuantifica la capacidad de un modelo para identificar con
precision instancias positivas. En el contexto de los modelos de segmentacion, la precision indica
la proporcion de pixeles positivos identificados correctamente (positivos verdaderos) con respecto
al nimero total de pixeles que el modelo identificé como positivos (positivos verdaderos y

positivos falsos) [56].

Matematicamente, la precision se puede calcular usando la siguiente férmula:

. TP
Precision = ——— Ec.3
TP + FP

3.6.3.2 Sensibilidad (Recall)
La recuperacion (también conocida como sensibilidad o tasa de verdaderos positivos) mide la
capacidad de un modelo para encontrar todas las instancias positivas. En la segmentacion, es la

proporcion de pixeles positivos reales que el modelo identifica correctamente [56].

La formula para calcular Recall es:

TP
TP + FN

Recall = Ec.4

Los valores de Precision y Recall varian de 0 a 1, y los valores méas altos indican un mejor
rendimiento. Sin embargo, a menudo hay una compensacion entre estas dos métricas, ya que

mejorar una puede hacer que la otra disminuya

3.6.3.3 Puntuacion F1 (F1 Score)

La puntuacion F1 es la media arménica de Precision y Recall. Busca equilibrar la compensacion
entre Precision y Recuperacion, proporcionando una puntuacion UGnica que representa ambas
métricas. Esto es especialmente importante en los casos en que una métrica puede ser alta a

expensas de la otra [56].
La puntuacion F1 se calcula de la siguiente manera:
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2TP
F1 Score = TP+ FPTFN Ec.5

La puntuacion F1 es un valor entre 0 y 1, cuyo valor méas cercano a 1 expresa la mayor similitud
entre las muestras. En otro sentido la puntuaciéon F1 es alta si tanto la precision como la
recuperacion son altas, lo que la convierte en una medida mas robusta que simplemente confiar

en la Precisién o Recall.

3.6.3.4 Interseccion sobre Uni6n (loU)

La interseccion sobre la unién es una métrica de evaluacion que se utiliza para medir la
superposicion entre la prediccion y la realidad del terreno. Calcula el rea de superposicion entre
los dos segmentos dividida por el area de unién de los dos segmentos [56].

Se define como:

TP
IoU= ———— Ec.6
TP + FP + FN

En esta ecuacion, el numerador representa la interseccion de la verdad fundamental y la prediccion
(es decir, los pixeles del objeto correctamente identificados), y el denominador representa la union
de la verdad fundamental y la prediccion (es decir, todos los pixeles identificados como parte del
objeto). ya sea en la verdad basica, la prediccién o ambas). Por lo tanto, el loU es una medida de

la superposicion entre la realidad basica y la prediccion, en relacion con su tamafio combinado.

3.6.3.4 Average Precision (AP)

AP es una métrica basada en el area bajo la curva Pr x Rc que ha sido preprocesada para eliminar
un comportamiento Zig Zag. Para su calculo se establecen los siguientes pasos:

e Seordenan k diferentes valores de confianza t(k) por el detector de objetos.
t(k)=k=1.2,..,k talque t(i) > 1(j) parai>j Ec.7
e Se define un conjunto ordenado de valores de Recall Rr(n).
R,(n), n=12,..,N talque R.(m)> R,.(n) param>n Ec.8

AP, se calcula utilizando los dos conjunto de datos previos, pero antes es necesario de (Pr x Rc)
tienen que ser interpolados de tal manera que el resultado de (Pr x Rc) sea una curva mondtona.
El resultado de la interpolacién de la curva es definida por una funcién continua, donde R es un
valor real contenido en [0,1], Re(t(k)) es el valor de recall para la confianza dada en (k).
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Printerp(R) = max{Pr(z(k))}, k|Rc(r(k)) = R Ec.9

El valor de precision interpolado en Recall R corresponde al valor maximo de precision

Printerp (k) cuyo valor de Recall correspondiente es mayor o igual a R.
— vk _
AP = Fi_o(Re(K) — Re(k + 1)) in}t’;p(R,(k)) Ec.10
3.6.3.4.1 AP@0.5y AP@0.75

En este método se realiza la interpolacion de N=101 Recall puntos dado en la ecuacion:

_1¢N
AP = S¥=1, P (Re(m) Ec.11

Los resultados se obtienen para cada clase y después son promediados, su diferencia radica en el
valor de confianza brindado en loU.

3.6.3.4.2 AP@].5:.05:.95]
La métrica expande al método anterior empleando 10 umbrales (t = [0.5, 0.55, ..., 0.95]) y

tomando el promedio de todos los resultados.

3.6.3.4.3 APs, APmy API

Estas métricas son conocidas como AP across scales, aplican AP@[.5:.05:.95] teniendo en

consideracion el area del objeto de verdad fundamental.
e  APs: (area < 322 pixeles).
e APm: (322 < area < 962 pixeles).
e API: (4rea > 962 pixeles).

El aporte cientifico del trabajo propuesto radica en la aplicacion de algoritmos de segmentacion
para establecer una delimitacion detallada de la APP Alfa y Beta, brindando un enfoque con
mayor grado de granularidad que brinde de informacion de valor al seguimiento y diagnéstico de

glaucoma.

IV. MATERIALES Y METODOLOGIA

La eficacia de cualquier esfuerzo de investigacion en el campo de la inteligencia artificial depende

de las herramientas y metodologias adoptadas durante la investigacion. Este capitulo proporciona
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una descripcion detallada de los materiales y métodos aprovechados en este estudio, centrandose
en las herramientas computacionales y las bibliotecas utilizadas para ejecutar las diversas tareas,

incluido el desarrollo de modelos, la capacitacion, las pruebas y la evaluacion.

4.1 Google Colaboratoy

Google Colaboratory, o Google Colab, es un entorno de programacion de Python basado en la
nube que ofrece una plataforma interactiva para el aprendizaje automatico y el analisis de datos.
Esta construido sobre Jupyter Notebook y ofrece acceso gratuito a recursos informaticos solidos,
incluidas Central Processing UnitdCPU), Graphics Processing Unit (GPU) y Tensor Processing
Unit (TPU), que son esenciales para los calculos complejos necesarios en las tareas de aprendizaje

profundo.

La utilizacion de Google Colab Pro+ en este estudio anul6 la necesidad de una infraestructura de
hardware de alto rendimiento, lo que permiti6 la ejecucion de tareas computacionalmente
intensivas, como la inferencia y el entrenamiento de modelos. Lo que la convirtié en una
herramienta fundamental en esta investigacion [57].

4.2 Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, de alto nivel y de propésito general que ha
tenido una amplia adopcion en la comunidad cientifica y, en particular, en el campo de la
investigacion de inteligencia artificial. Creado por Guido van Rossum y lanzado por primera vez
en 1991. Cuenta con un conjunto integral de bibliotecas para el aprendizaje automatico, la
manipulacion de datos y la visualizacion de datos, lo que lo convierte en el lenguaje elegido para
esta investigacion. Su sintaxis facil de entender y su uso generalizado en la comunidad cientifica

han facilitado el desarrollo y la modificacion de nuestros modelos [58].

Se utilizé Python en su versién 3.10.

4.3 MMDetection

MMDetection es una caja de herramientas integral, de alta calidad y de c6digo abierto para tareas
de deteccion de objetos, segmentacion de instancias y segmentacion semantica. Desarrollado por
el Laboratorio Multimedia de la Universidad China de Hong Kong, fue disefiado para facilitar el
disefio, entrenamiento y validacion de varios modelos de aprendizaje profundo para vision
artificial [59]na de las caracteristicas que definen a MMDetection es su disefio modular. EI marco
segrega los diferentes componentes de un sistema de deteccion de objetos en modulos

individuales, incluidas redes troncales, cuellos, cabezas densas y funciones de pérdida. Esto
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permite a los investigadores ensamblar estas piezas de forma plug-and-play, lo que facilita el
disefio y la experimentacion de arquitecturas novedosas.

MMDetection es compatible con una amplia gama de modelos de segmentacion y deteccion de
objetos, incluidos, entre otros, detectores de dos etapas como Faster R-CNN, Mask R-CNN,
Cascade R-CNN. Ademas, proporciona implementaciones de modelos de Gltima generacion
propuestos en trabajos de investigacion recientes, lo que permite a los investigadores utilizar estos

modelos sin implementarlos desde cero.

Otra ventaja clave de MMDetection es su alta eficiencia. Utiliza el marco de aprendizaje profundo
PyTorch para sus calculos, beneficiandose del grafico de célculo dindmico y la interfaz intuitiva
de PyTorch. Ademas, MMDetection proporciona compatibilidad con mdiltiples GPU, lo que

permite el entrenamiento de modelos a gran escala en conjuntos de datos de tamafio considerable.

MMDetection también incluye funcionalidades para diversas técnicas de preprocesamiento de
datos y métricas de evaluacion, lo que lo convierte en un completo conjunto de herramientas para
tareas de segmentacion y deteccion de objetos. Admite conjuntos de datos populares como
COCO, Pascal VOC y Cityscapes, y proporciona protocolos de evaluacion estandarizados, lo que
facilita la evaluacion comparativa y la comparacion de diferentes modelos.

4.4 PyTorch

PyTorch es una plataforma de aprendizaje profundo de cdigo abierto que proporciona un camino
fluido desde la creacion de prototipos de investigacion hasta la implementacion de produccion.
Desarrollado por el grupo de Investigacion de Inteligencia Artificial (FAIR) de Facebook,
PyTorch ofrece un amplio conjunto de funciones que lo convierten en una opcién popular entre
los investigadores y desarrolladores en el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje

automatico.

Una de las caracteristicas clave de PyTorch es su grafico computacional dinamico (también
conocido como estrategia de definicion por ejecucion), que contrasta con el grafico de calculo
estatico (estrategia de definicion y ejecucion) utilizado por algunas otras bibliotecas de
aprendizaje profundo. En un grafico computacional dindmico, la estructura del grafico se define
sobre la marcha durante la ejecucion. Esto proporciona mas flexibilidad y facilita el flujo de
control dindmico complejo. Esto es particularmente ventajoso para los modelos que involucran
un flujo de control dindmico no uniforme, como las redes neuronales recurrentes (RNN) y las

redes neuronales recursivas[60][5.
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Se trabajé con PyTorch en su version 1.13.1.

4.5 Keras

Keras es una biblioteca de aprendizaje profundo de alto nivel y cdédigo abierto disefiada para
agilizar el proceso de creacidn, capacitacion y evaluacion de redes neuronales. Presentado en
2015 por Frangois Chollet, investigador de inteligencia artificial e ingeniero de software de
Google, Keras se desarrollé con el objetivo de facilitar la experimentacion rapida y ofrecer una
interfaz facil de usar. Desde entonces, ha obtenido una adopcién generalizada en las comunidades
de investigacién de aprendizaje automatico e inteligencia artificial, asi como en aplicaciones
industriales[61].

La biblioteca Keras simplifica el proceso de desarrollo al abstraer conceptos subyacentes
complejos y proporcionar bloques de construccion modulares y componibles para crear redes
neuronales. Ofrece una amplia gama de capas preconstruidas, funciones de activacion,
optimizadores y otras utilidades, lo que permite a los investigadores y profesionales crear
rapidamente prototipos y experimentar con diversas arquitecturas de redes neuronales. Ademas,
Keras admite varios modelos preentrenados para tareas como clasificacion de imagenes,
segmentacion y procesamiento de lenguaje natural, que se pueden ajustar para casos de uso

especificos.

Keras version 2.4.3

4.6 Roboflow

Roboflow es una plataforma de software innovadora que permite la gestion de conjuntos de datos
hasta la implementacion de modelos. Reconociendo la naturaleza a menudo compleja y lenta del
desarrollo y la gestién de aplicaciones de vision por computadora, Roboflow se establecié con el

objetivo de simplificar y acelerar este proceso [62].

Roboflow proporciona un conjunto integrado de herramientas que ayudan a los usuarios a manejar
varias tareas asociadas con el desarrollo de modelos de visién por computadora. Estas tareas
incluyen, entre otras, anotacion de imagenes, control de versiones de conjuntos de datos,
preprocesamiento y aumento, entrenamiento de modelos y, en Gltima instancia, implementacién.

Su interfaz facil de usar y su amplia gama de funcionalidades lo convierten en una herramienta
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ideal tanto para principiantes como para investigadores experimentados en el campo de la vision
artificial.

Una caracteristica clave de Roboflow es su capacidad para administrar y versionar conjuntos de
datos. Esto incluye capacidades para importar datos de una amplia variedad de fuentes, anotar
imagenes con cuadros delimitadores o mascaras de segmentacion y crear versiones de conjuntos
de datos para realizar un seguimiento de los cambios. Roboflow también es compatible con una
variedad de técnicas de preprocesamiento y aumento, que pueden mejorar la solidez de los

modelos y permitirles generalizar mejor los datos ocultos.

4.7 Base de Datos

4.7.1 ORIGA

Este estudio utiliza un repositorio en linea conocido como ORIGA-light, que fue disefiado para
difundir al pablico imégenes clinicas reales de la retina. Este repositorio promueve el acceso
abierto para los investigadores, ofreciendo una plataforma para validar y comparar sus algoritmos
de segmentacion asistida por computadora. ORIGA-light se construyé con la ayuda de una
herramienta interna de segmentacion y clasificacion de imagenes, lo que facilité enormemente su

construccion.

ORIGA-light comprende 650 imagenes de la retina de resolucion 3072 x 2048 en formato JPG,
que han sido clasificadas por profesionales capacitados del Instituto de Investigacion del Ojo de
Singapur. Donde 482 imagenes se encuentran etiquetadas como Ojos Sanos y 168 como Ojos con
Glaucoma [34].

El uso de una base de datos de este tipo es fundamental para aprovechar el conocimiento clinico
integrado en las imagenes del fondo de retina. Ademas, el proceso sistematico de evaluacion
comparativa descrito garantiza el desarrollo y la validacion continuos de algoritmos de
segmentacion asistidos por computadora de alto rendimiento, con el objetivo final de mejorar la
precision diagnostica en enfermedades oculares. Este trabajo subraya el potencial de integrar
técnicas de aprendizaje profundo y bases de datos de iméagenes a gran escala para avanzar en el

campo de la investigacion de imagenes oftalmicas.

4.7.2 Retina

El conjunto de datos Retina, obtenido de un repositorio de GitHub disponible publicamente,
constituye un componente importante del material utilizado en esta investigacion. Este conjunto

de datos se compone de 601 iméagenes retinianas de alta resolucion (2052 x 1728 pixeles) en
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formato JPG, que han sido clasificadas por expertos en cuatro categorias: sin lesion (NL), catarata,

glaucoma y lesién retiniana.

La composicion del conjunto de datos estd equilibrada para garantizar una investigacion
exhaustiva a través de diferentes condiciones oculares. Hay 300 imagenes que representan la
categoria Sin lesion, sirviendo, asi como muestras de control contra las cuales se comparan las
clases patoldgicas. Las 301 imagenes restantes se distribuyen uniformemente en las tres
condiciones patoldgicas: catarata, glaucoma y lesion retiniana, con 100, 101 y 100 imagenes

respectivamente [63].

Esta composicidn del conjunto de datos permite la investigacion de deteccion de biomarcadores
de atrofia peripapilar Alfay Beta en imégenes de fondo de ojo para cada una de estas condiciones.
Ademés, el uso de imagenes de alta resolucion en este estudio facilita la extraccion de
caracteristicas detalladas necesarias para la deteccion precisa de biomarcadores, lo que contribuye

significativamente a la solidez de los modelos desarrollados.

4.7.3 DRISHTI-GS1

El conjunto de datos Drishti-GS1 cuenta con 101 imagenes de resolucion 2048 x 1750 en formato
PNG. Las imagenes incorporadas en el conjunto de datos Drishti-GS fueron recopiladas y
anotadas meticulosamente por el renombrado Aravind Eye Hospital, ubicado en Madurai,
India[64].

En particular, el conjunto de datos presenta una caracteristica Ginica en el sentido de que se origina
en una sola poblacion: todos los sujetos que contribuyen a las iméagenes oculares en este conjunto
de datos son personas indias diagnosticadas con glaucoma. Esta homogeneidad en el conjunto de
datos, aunque restrictiva en términos de diversidad, brinda un enfoque concentrado en la deteccion

y caracterizacion del glaucoma dentro de este grupo demografico especifico.

4.8 Hardware

En esta investigacion, se emple6 una configuracién computacional robusta para el entrenamiento
de algoritmos de aprendizaje profundo, que incluyen un amplio procesamiento de iméagenes y
deteccion de biomarcadores en imagenes de fondo de ojo. La configuracion de hardware utilizada

en este estudio esta disefiada para manejar altas demandas computacionales de manera efectiva.

e Colab: El servidor en la configuracion mas avanzada permite el uso de una GPU NVIDIA
A100 con 49 GB de VRAM. Esta GPU esta disefiada especificamente para centros de

datos e investigacion de 1A, y ofrece una velocidad y una potencia computacional
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notables. La gran VRAM permite el procesamiento de grandes lotes de datos
simultaneamente, lo que la convierte en un excelente recurso para entrenar y validar

modelos complejos de aprendizaje profundo.

e PC-1: La estacion esta equipada con una CPU AMD Ryzen 7 5800HS y una GPU RTX
3050 4 GB de VRAM y 24 GB de RAM, sirve como recurso computacional primario.

e PC-2: La estacion esta equipada con una CPU AMD Ryzen 7 5800X y una GPU RTX
3080 10 GB de VRAM y 32 GB de RAM, sirve como recurso computacional secundario.

4.9 Metodologia

La Figura 16 proporciona una representacion visual de la metodologia robusta y sistematica
empleada en este estudio de investigacion. Esta metodologia, que sirve como columna vertebral
de la investigacidn, consta de nueve fases. Cada una de estas etapas contribuye al objetivo general
de esta investigacion, facilitando una comprension integral del problema de investigacion y

permitiendo el desarrollo de soluciones efectivas.

En términos generales, estas fases abarcan colectivamente la gama de actividades realizadas a lo
largo de este estudio, desde la investigacion inicial de las practicas actuales hasta el analisis final
y las conclusiones. Su ejecucion secuencial asegura una progresion logica de la investigacion, que

finalmente conduce al cumplimiento de los objetivos de la tesis.
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Figura 16. Diagrama de flujo para desarrollo de modelo de segmentacion y clasificacion de APP.

Investigacion del estado del arte: La investigacién comienza con una revision exhaustiva de las
metodologias utilizadas en segmentacion de imagenes. Esta etapa fundamental requiere una
investigacion meticulosa de los modelos de segmentacion tanto seménticos como de instancias,
con especial énfasis en sus fortalezas, debilidades y posibles aplicaciones en el campo del anélisis
de imégenes de fondo de ojo. Esta investigacion servira como base del desarrollo del trabajo de
investigacion, proporcionando una comprensién integral de las practicas y desarrollos actuales en

el campo.

Blsqueda en bases de datos publicas: Al mismo tiempo, se lleva a cabo una busqueda
sistematica de bases de datos de imagenes de fondo de ojo disponibles pdblicamente. Esto implica
una busqueda cuidadosa de varias fuentes para identificar bases de datos que ofrezcan imagenes
representativas, diversas y de alta calidad. El objetivo es garantizar un conjunto de datos completo
y fiable para las etapas posteriores de la investigacién que cumplan con los objetivos establecidos.
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Etiquetado de bases de datos: Una vez que se identifican las bases de datos, se lleva a cabo un
riguroso proceso de etiquetado. Este es un paso crucial para proporcionar etiquetas reales para las
tareas de segmentacion. Implica la delimitacion meticulosa de las areas de interés,
especificamente la atrofia peripapilar Alfay Beta, en las imagenes del fondo de ojo. Este conjunto
de datos etiquetados sera empleado para las etapas de entrenamiento, validacién y prueba de los

modelos de segmentacion.

Seleccion de modelos: La investigacion luego procede a la etapa de seleccion del modelo. Aqui,
se realiza un andlisis comparativo entre los modelos de segmentacién semantica y de instancia
utilizando un subconjunto representativo de la base de datos etiquetada y previamente validada.
Esta comparacion tiene como objetivo determinar el enfoque de segmentacion méas adecuado para
la investigacion, considerando factores como el rendimiento del modelo, la eficiencia
computacional y la idoneidad para la tarea en cuestion.

Evaluaciéon de técnicas de preprocesamiento: Después de la seleccion del enfoque de
segmentacion, se procede a la exploracion de diversas técnicas de preprocesamiento. Estas
técnicas tienen como objetivo mejorar el rendimiento del modelo de segmentacion generando un
impacto positivo en la calidad y la interpretabilidad de las imagenes de entrada. Esto podria
implicar técnicas de redimensionamiento, mejora de contraste, extraccion de las regiones de

interés, entre otras.

Evaluacion de Hiperparametros: Como cualquier modelo de inteligencia artificial, la
exploracion de los hiperparametros es un punto crucial para incrementar el desempefio de los
modelos para la realizacion de las tareas especificas de investigacion. La propuesta de
\hiperparametros lvan en relacion con el analisis de puntuaciones obtenidas en las métricas, asi
como un analisis de errores y observaciones cualitativas de las mascaras de prediccion de los
modelos.

Validacion de la Base de Datos: Simultdneamente con la evaluacion del preprocesamiento, la
investigacion continGa con la validacion de las bases de datos seleccionadas. Este proceso asegura
la calidad y confiabilidad de los datos utilizados en la investigacion, lo cual es fundamental para
la credibilidad de los resultados de la investigacion.
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Aumento de datos y exploracion de modelos: Con la seleccion de la técnica de
preprocesamiento 6ptima, la investigacion continGa con la implementacion de estrategias de
aumento de datos. Estas estrategias aumentan la diversidad y el volumen de los datos de
entrenamiento, mejorando asi la capacidad de generalizacion del modelo. Ademas, se exploran
varios modelos que se alinean con el enfoque de segmentacién seleccionado, junto a una
exploracién de hiperparametros con el objetivo de identificar candidatos potenciales para una
mayor experimentacion.

Entrenamiento Top: Los modelos de mayor rendimiento, identificados en la etapa anterior, se
someten luego a un entrenamiento riguroso utilizando multiples bases de datos. Este paso es
fundamental para evaluar la solidez y adaptabilidad de los modelos, ya que los expone a una

amplia variedad de datos y condiciones.

Andlisis de resultados y conclusion: La investigacion culmina con un analisis exhaustivo de los
resultados obtenidos de los modelos entrenados. Este anlisis tiene en cuenta varias métricas de
rendimiento para comparar y contrastar la eficacia de cada modelo. La investigacion concluye
con la formulacion de hallazgos clave, que brindan informacién sobre las capacidades y
limitaciones del estado actual del estado del arte en la segmentacion de atrofia peripapilar Alfay
Beta en imagenes de fondo de ojo. Ademas, ofrece recomendaciones valiosas para el trabajo

futuro en este dominio, lo que podria catalizar nuevos avances en el campo.

4.10 Implementacion

En la subsiguiente seccion, se delinea meticulosamente cada fase del proceso, conforme a la
metodologia previamente expuesta, para llevar a cabo la implementacion de un modelo avanzado

de inteligencia artificial destinado a la clasificacion y segmentacion de la atrofia peripapilar.

4.10.1 Propuesta de Investigacion

En la exploracion rigurosa de técnicas de vanguardia para segmentar la atrofia peripapilar Alfay
Beta en imagenes de fondo de ojo, se identificaron una tendencia creciente hacia el uso de
modelos de aprendizaje profundo para abordar este complejo desafio de segmentacion. Entre las
redes de segmentacion semantica que exhibieron resultados favorables se encuentran FCN,
SegNet, Unet, mientras que el enfoque de segmentacion de instancias estuvo representado
principalmente por Mask R-CNN.
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4.10.2 Busqueda de Base de Datos

Para la determinaciéon de conjuntos de datos adecuados para la investigacion, se priorizo la
blsqueda en bases de datos de acceso publico con un enfoque principal en el diagnéstico de
glaucoma, asegurando la presencia de atrofia peripapilar Alfa y Beta. Ademas, buscamos casos
de atrofia en otras patologias, lo que result6 en la incorporacion de iméagenes que presentaban
cataratas y lesiones retinianas. En consecuencia, se eligieron las bases de datos ORIGA, Retina'y
Drishti-GS1 para este estudio. Para delimitar las mascaras de segmentacion de las atrofias
peripapilares se empleo la herramienta de anotacion de Roboflow [62] como se muestra en la
Figura 17, lo que permite exportar anotaciones en el formato JSON y Mask PNG requerido para

el entrenamiento de modelos de segmentacion [seméntica\y de instancias.

Figura 17. Framework Roboflow.

Luego de la anotacion exitosa de aproximadamente el 40% de la base de datos ORIGA con
regiones de atrofia peripapilar Alfa y Beta, se procedid a iniciar la validacion de las mascaras de
segmentacion través de colaboraciones con expertos del Instituto Mexicano de Oftalmologia,
obteniendo un balance de clases de 58.80% para la clase Beta y 41.20% para la clase Alfa en la

muestra de la base de datos.

4.10.3 Seleccién de linea de segmentacién

Con la muestra de la base de datos validada por especialistas, se procedi6 a realizar experimentos
preliminares con nuestros modelos propuestos, comparando la segmentacion semantica y las
técnicas de segmentacion de instancias. Donde para los modelos de segmentacién [seméntica]
como FCN, Segnet y Unet se establecieron variaciones en sus redes troncales para tener un
contexto méas amplio de los alcances de estos modelos, en la Tabla 2 se muestra en detalle cada
una de las configuraciones exploradas. Para una observacion mas |deta||ada\ de estos experimentos
se pueden visualizar los resultados obtenidos en la seccion de Resultados. Como resolucion de
los conocimientos obtenidos en esta primera experimentacion, los resultados orientaron nuestra
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investigacion hacia la exploracion de modelos de segmentacion de instancias, especificamente
Mask R-CNN.

Tabla 2. Configuracién de modelos de segmentacion iseméntica\

Modelo Modelo de
Modelo »
Base Segmentacion
Vanilla
Unet U-Net
CCN
Unet VGG VGG 16 U-Net
Unet Resnet50 Resnet50 U-Net
Unet Mobilenet MobileNet U-Net
Vanilla
Unet mini . U-Net
Mini CCN
Vanilla
Segnet Segnet
CCN
Segnet VGG VGG 16 Segnet
Segnet Resnet50 Resnet50 Segnet
Segnet Mobilenet MobileNet Segnet
FCN 8 VGG 16 FCN 8
FCN 8 VGG VGG 16 FCN 8
FCN 8 Mobilenet MobileNet FCN 8
FCN 32 VGG 16 FCN 32
FCN 32 VGG VGG 16 FCN 32
FCN 32 Mobilenet MobileNet FCN 32

4.10.3 Técnicas de Preprocesamiento

Con la direccion de investigacion establecida y la muestra de la base de datos validada por
expertos, se procede a profundizar en analizar diversas técnicas de preprocesamiento.

La tarea de preprocesamiento en cualquier analisis computacional de imagenes es indispensable.
El propdsito de este proceso es mejorar la calidad de los datos que se alimentaran en los modelos,
reduciendo asi posibles discrepancias y errores durante el proceso de aprendizaje. En el contexto
de la segmentacion de la atrofia peripapilar Alfay Beta en imagenes de fondo de ojo, las técnicas

de preprocesamiento utilizadas son de vital importancia.
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4.10.3.1 Extraccion de region de interés (ROI)

La extraccion de ROI implica identificar y aislar la region en la imagen que contiene la
informacion mas relevante para la tarea en cuestion. En el contexto de las imagenes de fondo de
0jo, esta seria tipicamente la region alrededor del disco optico donde estd presente la atrofia
peripapilar (zonas Alfa y Beta). El aislamiento de estas areas permite agilizar el proceso de
segmentacion mediante la eliminacion de datos innecesarios y la reduccion de la complejidad
computacional. Esta técnica permite que los modelos se concentren en regiones criticas,

mejorando asf su precision y eficiencia.

Figura 18. Extraccion de la region de interés [54].

4.10.3.2 Aumento de datos volteo horizontal y vertical

Este método tiene como objetivo aumentar la variabilidad del conjunto de entrenamiento para
ayudar al modelo a aprender caracteristicas mas sdlidas y generalizadas. Las técnicas pueden
incluir aumentos de imagen como rotacion, escalado, volteo, desenfoque y ajuste de brillo. Estas
transformaciones pueden ayudar a que el modelo sea menos sensible a estas variaciones en los
datos del mundo real, lo que en Ultima instancia puede mejorar el rendimiento del modelo,

especialmente cuando se trata de un conjunto de datos limitado.

Figura 19. Aumento de datos: original(a), Flip Horizontal(b) y Flip Vertical(c).
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4.10.3.3 Ajuste de contraste

Las imégenes de fondo de ojo pueden exhibir una amplia gama de calidad y diferentes niveles de
contraste. Las imagenes de bajo contraste pueden plantear un desafio para que un modelo distinga
las diferencias entre la APP Alfa y Beta. En este contexto, ajustar el contraste de la imagen se
convierte en un paso de preprocesamiento con gran potencial para mejorar la visibilidad de

variaciones sutiles y, en consecuencia, mejorar el rendimiento de la segmentacion.

En este trabajo, se evalud el impacto de emplear la técnica de estiramiento de contraste, o
normalizacidn, esta técnica brinda una mejora de imagen simple y eficaz que incrementa la
calidad visual de una imagen ampliando el rango de valores de intensidad que contiene para
abarcar un rango deseado de valores, generalmente el rango completo de intensidades de pixeles

que el tipo de imagen es capaz de mostrar.

@ (b)

Figura 20. Comparacion de imagen original (a) vs a{iuste de Estiramiento de Contraste (b).]

4.10.3.4 Blur

La adquisicion de imagenes de fondo de 0jo a menudo encuentra problemas relacionados con el
enfoque, lo que hace que algunas imagenes sean menos nitidas que otras. Estas imagenes
desenfocadas o borrosas presentan desafios Gnicos para los modelos de segmentacion basados en
IA, que se entrenan principalmente en iméagenes de alta resolucion bien enfocadas. En estas
circunstancias, el rendimiento del modelo puede deteriorarse, al no poder identificar y segmentar

con precision los casos de atrofia peripapilar (APP).

Para mejorar la solidez de nuestro modelo y su capacidad para manejar la variabilidad del mundo
real, introdujimos deliberadamente 'desenfoque’ como un paso de preprocesamiento. Esta técnica
consiste en desenfocar artificialmente nuestras imagenes de entrenamiento para simular las
variaciones de enfoque que pueden ocurrir durante el proceso de captura de iméagenes. De esta
forma, aumentamos nuestro conjunto de datos con una gama mas amplia de condiciones de

imagen, incorporando las variaciones que el modelo puede encontrar en un entorno préactico.
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@ (b)

Figura 21. Comparacion de imagen original (a) vs LAjuste de desenfoque (b).]

4.10.3.5 Ajuste de exposicion de imagen

Los distintos niveles de brillo e iluminacion en las imagenes del fondo de ojo pueden afectar la
visibilidad de la atrofia peripapilar. Ajustar la exposicion de las imagenes dentro de un rango de
+/- 10% puede ayudar para tener en cuenta las variaciones en el brillo de la imagen debido a las
diferencias en las condiciones de imagen o los dispositivos. Por lo que resulta apropiado explorar
el comportamiento del modelo frente a estas variaciones, como estrategia para mejorar

potencialmente su robustez y generalizacion.

@ (b)

Figura 22. Comparacion de imagen original (a) vs aljuste de exposicién de imagen + 10%.\

Las imagenes de fondo de ojo, capturadas con camaras de fondo de ojo especializadas a menudo
muestran un alto grado de variabilidad en términos de calidad, brillo y contraste debido a una
variedad de factores que incluyen las caracteristicas del paciente, las variaciones del equipo de
imagenes y las condiciones de iluminacion. Esta variabilidad representa un desafio para la
capacidad del modelo de IA para segmentar y clasificar con precision las estructuras patolégicas,

en particular cuando son sutiles, como en el caso de las instancias de APP.
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Los resultados obtenidos a través de la comparacion de diferentes técnicas de preprocesamiento
nos orientaron hacia la utilizacién de la extraccion de regiones de interés (ROI) y el aumento de
datos, especificamente donde se incorporaron todas las técnicas en conjunto. Esta estrategia no
solo amplié nuestro conjunto de datos, sino que también promovié la variancia de las
caracteristicas de la imagen, lo cual es de suma importancia en la deteccion del glaucoma, dado

que la enfermedad puede manifestarse a través de patrones espaciales variables.

Vale la pena sefialar que la seleccion de estas técnicas de preprocesamiento se basé en su potencial
para mejorar las caracteristicas y estructuras clave relevantes para la segmentacion de la atrofia

peripapilar Alfa'y Beta.

4.10.4 Exploracién de Hiperparametros

Como se ha mencionado la primera parte de la metodologia implico la exploracién de
hiperparametros en modelos de segmentacion semantica. Estos experimentos iniciales
demostraron que las variaciones en la estructura de la columna vertebral pueden mejorar
considerablemente el rendimiento de los modelos de segmentacidn semantica. En consecuencia,
se orienta la investigacién hacia la optimizacion de [hiperparémetros En modelos de segmentacion
de instancias. Analizamos el peso en la [pérdida [de mascaras, funciones de pérdidas para
clasificacion y regresién, entrenamientos en diferentes pperiodos de épocas, optimizadores,
estructuras troncales y tamafio de cuadros delimitadores. Esto con base a un andlisis de errores,

métricas cuantitativas y cualitativas. Con el objetivo de mejorar el rendimiento de los modelos.

4.10.4.1 Andlisis Mask Loss Weight:

El peso de pérdida de méascara es un hiperparametro que controla la contribucion de la pérdida de
mascara a la pérdida total de la red. Un valor demasiado alto podria obligar al modelo a enfatizar
demasiado la precision de la méascara a costa de otros aspectos como la precision de Bbox [65].
Evaluamos varios valores de pérdida de peso de méascara para encontrar un equilibrio que
ofreciera el rendimiento 6ptimo. Esto se llevé a cabo a través de prueba y error, respaldado por el
enfoque de busqueda aleatoria guiada por el comportamiento de las diferentes funciones de

pérdida en el entramiento de la red.

4.10.4.2 Andlisis de funcién de pérdida: Cross Entrophy y Focal Loss

Las funciones de pérdida desempefian un papel fundamental en el entrenamiento de modelos de
aprendizaje profundo, ya que guian el proceso de optimizacion al proporcionar una medida del
rendimiento del modelo. En esta experimentacion, se examinaron dos funciones de pérdida: Cross
Entrophy y Focal Loss.
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e Cross Entrophy

La pérdida de Cross [Entrophy es una funcion de pérdida ampliamente utilizada para
problemas de clasificacion. Calcula la disimilitud entre la distribucién de probabilidad
predicha (resultado del modelo) y la distribucion real [66]. Para un problema de

clasificacion de N clases, la pérdida de entropia cruzada se define como:
CE = — 3=V y; - 1og) Ec.12

Doénde:
CE: Cross Entrophy
v;: Valor real

¥,: Prediccion

Si bien es efectivo en muchos casos, Cross Entropy puede tener problemas en
situaciones donde hay un desequilibrio de clases o cuando las clases son
dificiles de distinguir, un problema comdn en imagenes médicas.

e Focal Loss

Para superar estos desafios, se considera la funcion Focal Loss. Introducido por Lin et al.
en su articulo de 2017, Focal Loss esta disefiado para abordar el desequilibrio de clase en
las tareas de deteccion de objetos. Modula la pérdida de Cross Entropy con un factor que
reduce el peso de los ejemplos faciles y se enfoca en los ejemplos dificiles [67]. Se define

como:

FL= ==Y a;(i — p)" 9, - log ) Ec.13

Doénde:

FL: Focal Loss

«a;: Factor de ponderacion de desbalance de clases
y;: Pardmetro de enfoque

(i — p;): Pardmetro de reduccion de peso

#,: Prediccion

La adicion de este pardmetro de enfoque permite que el modelo se concentre  en
instancias mas dificiles de clasificar, lo que lo convierte en una opcién  adecuada para esta
investigacion.

58



4.10.4.3 Analisis de Bbox Loss: L1 Loss, SmoothL1, DloU, CloU

Como se ha mencionado las funciones de pérdida juegan un papel crucial en el entrenamiento de

modelos de aprendizaje profundo, incluidos modelos de deteccién de objetos como Mask RCNN.

Estas cuantifican qué tan bien se alinean las predicciones del modelo con los valores reales y

proporcionan una medida que el modelo busca minimizar durante el entrenamiento. En el

contexto de la deteccion de objetos, un componente critico de la tarea del modelo es la regresion

del cuadro delimitador, donde el modelo predice las coordenadas de un cuadro que abarca un

objeto en una imagen[68].

En la exploracion de hiperpardmetros para reducir error de localizacion para modelos de deteccion

de objetos, se han propuesto diferentes funciones de pérdida utilizadas en la regresion de cuadro
delimitador (Bbox): Loss L1, SmoothL1, DloU y CloU.

Loss L1

También conocida como pérdida de error absoluta, es la diferencia absoluta entre una
prediccion y el valor real, calculada para cada ejemplo en un conjunto de datos. Esta
pérdida es un célculo de error para cada ejemplo, lo que proporciona una métrica de qué

tan bien predijimos para esa observacion[69].
L1 = $iZY [y Ec.14

Donde:
L1:Loss L1
v;: Valor real

¥,: Prediccion
L1 Loss no es sensible a los valores atipicos, ya que es simplemente la diferencia absoluta.
Smooth L1

Smooth L1 Loss, también conocida como Huber Loss, es una modificacion de las
pérdidas estandar L1 y L2. La funcion de pérdida L1 se basa en la diferencia absoluta,
mientras que la L2 utiliza la diferencia cuadrada. Smooth L1 Loss combina esencialmente
las fortalezas de ambas. Funciona de manera diferente dependiendo de la magnitud de la
diferencia absoluta entre el valor predicho y el valor real [70]. La representacion

matematica de Smooth L1 Loss es la siguiente:
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Ix2 x<1
Smooth11={ 2" Ec.15
|x|—5. x=>1

Donde:

Smooth L1: Smooth Loss L1
x|yl

y;: Valor real

¥,: Prediccion

Smooth L1 Loss se comporta como L1 Loss para errores mas grandes y como [L2 Loss\
para errores mas pequefios. En consecuencia, es menos sensible a los valores atipicos en
comparacion con L2 Loss y no experimenta el problema de los gradientes explosivos, lo

que garantiza un proceso de aprendizaje estable.
GloU (Insterseccion Generalizada sobre Union)

GloU Loss es una extension de loU loss, propuesta para abordar algunas de sus
deficiencias. A diferencia de la pérdida de loU, que solo considera el area de
superposicion entre los cuadros delimitadores predichos y reales, la pérdida de GloU la

ecuacion tiene en cuenta los casos que no se superponen [71].

A B A
B

[\ [\
o o o o
18] U U U
loU =0 loU =0

GloU =0 GloU =-0.7

Figura 23. Diagrama esquematico de las pérdidas loU Y GloU.
C/BUA
Loy = 1—1IoU + % Ec.16

Dénde:
IoU: Interseccion sobre la union de Ay B

C: Cuadro mas pequefio que encierre Ay B.
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A: Valor real.

B: Prediccion.

Una deficiencia de la pérdida de IoU es que se convierte en cero cuando no hay

superposicion entre los cuadros delimitadores predichos y reales, lo que no proporciona

un gradiente para la mejora del modelo. La pérdida de GloU, al considerar el area fuera

de los dos cuadros, pero dentro del cuadro mas pequefio, puede continuar brindando

gradientes y mejorando el rendimiento del modelo incluso cuando no hay superposicion.

e DloU (Insterseccion Generalizada sobre Union)

DloU Loss introduce un término de distancia del punto central a la pérdida de loU estandar, con

el objetivo de tener en cuenta la superposicion y la distancia del punto central simultaneamente.

La idea principal es acercar el cuadro delimitador predicho a la ground truth| no solo en términos

de IoU sino también con respecto a sus puntos centrales [72].

Liov =075 Ly =075 Ly =075
Laror =075  Larov =0.75  Lapor = 0.75
Lproy =081 Lproy =0.77  Lpror = 0.75

Figura 24. lDiagrama esquematico de las pérdidas loU, GloU y DloU [72].‘

Loioy = 1—IoU + 2020

Donde:

IoU: Interseccion sobre launionde Ay B

p: Distancia euclidiana entre los puntos centrales del cuadro delimitador de
real y el cuadro delimitador predicho.

¢: Cuadro mas pequefio que encierre Ay B.

b: Prediccion.

Ec.17

valor
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bge: Valor real.

DloU Loss alienta al modelo a no solo aumentar la superposicion entre los cuadros
delimitadores predichos y reales, sino también a minimizar la distancia entre sus centros.
Esta caracteristica Unica lleva a mejorar la precision del cuadro delimitador y la tasa de

convergencia.
e CloU (Insterseccion Completa sobre Union)

CloU Loss representa un avance en la evolucion de las funciones de pérdida basadas en
loU. Amplia la funcién de pérdida de interseccion de distancia sobre union (DloU) al
incorporar un término adicional que explica la relacion de aspecto de los cuadros
delimitadores, lo que da como resultado una regresion de cuadro delimitador més precisa.
La pérdida de CloU es una combinacién de tres componentes: la loU, la distancia entre
los puntos centrales de los cuadros delimitadores predichos y reales, y la consistencia de

la relacion de aspecto entre estos cuadros [73].

Matematicamente, la pérdida de CloU se puede representar de la siguiente manera:

2(bb
Loy = 110U + 202 4 gy Ec.18
_ 4 w9t w2
v=— (arctanm — arctan ;) Ec.19
v
a = m Ec.20

Dénde:

IoU: Interseccion sobre la union de Ay B

p: Distancia euclidiana entre los puntos centrales del cuadro delimitador de valor
real y el cuadro delimitador predicho.

c: Distancia diagonal del cuadro méas pequefio que encierre Ay B.

b: Punto central de bbox de prediccién.

bg.: Punto central de bbox de valor real.

v: Pardmetro de consistencia de la relacion de aspecto.

a: Pardmetro de compensacion positivo.

En la configuracion experimental, cada funcidn de regresion de cuadro delimitador se evalud

meticulosamente y su desempefio se midio con una serie de métricas. Curiosamente, nuestros
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hallazgos revelaron que, a pesar de su simplicidad, la funcién de pérdida de L1 manifestd un
rendimiento superior en comparacién con otras funciones de regresion consideradas.

El rendimiento superior de la funcién de pérdida L1 podria estar relacionado con su papel en la
configuracion original de la red, lo que sugiere que la red puede optimizarse inherentemente para
esta funcion de pérdida en particular. Sin embargo, es crucial interpretar estos resultados con
precaucion, ya que pueden depender del conjunto de datos especifico, la arquitectura del modelo

y la metodologia de entrenamiento empleada.

Ademas, vale la pena sefialar que, si bien la funcién de pérdida de L1 mostré el mejor rendimiento
en nuestros experimentos, esto no excluye la eficacia potencial de otras funciones de regresion de
cuadro delimitador en diferentes contextos o entornos. Por lo tanto, la eleccién de la funcién de
regresion de cuadro delimitador debe guiarse no solo por la evidencia experimental sino también
por una comprension integral del dominio del problema, los requisitos especificos de la tarea y

las caracteristicas de los datos disponibles.

4.10.4.5 Andlisis de Optimizador: SGD y Adam

La eleccion del algoritmo de optimizacion juega un papel fundamental en el entrenamiento del
modelo de aprendizaje automatico. No solo afecta la velocidad de convergencia del modelo, sino
también su rendimiento final. En este trabajo, investigamos dos algoritmos de optimizacion
populares: Stochastic Gradient Descent (SGD) y Adaptive Moment Estimation (Adam), en el
contexto del modelo Mask R-CNN para segmentar instancias de atrofia peripapilar Alfa y Beta

en imagenes de fondo de ojo.
e SGD (Descenso de gradiente estocastico)

El descenso de gradiente estocastico es una variante del algoritmo de descenso de
gradiente tradicional, un método de optimizacion de primer orden que utiliza el gradiente
de la funcion objetivo para encontrar el minimo. La diferencia radica en la cantidad de
ejemplos utilizados para calcular el gradiente en cada paso. Mientras que Gradient
Descent usa todos los ejemplos (es decir, un "lote™), SGD usa solo un ejemplo elegido al

azar por paso, de ahi el nombre "estocastico"[74].

La formula matematica de SGD se expresa de la siguiente forma. Para una funcion de
costo dada J (@), se realiza la siguiente actualizacion para cada instancia de entrenamiento

i hasta la convergencia:
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0 = 60—1n-Vg(6;x®;yd) Ec.21

Dénde:

6: Pardmetros de entrenamiento.

7n: Tasa de aprendizaje.

Vol (6; x®; y®): Gradiente de la funcion de costo
x®: Variable de entrada.

y®: Etiqueta de la variable de entrada.

Adam (Adaptive Moment Estimation)

Adam es un algoritmo de optimizacién de la tasa de aprendizaje adaptativo. Aprovecha
el poder de dos extensiones de SGD: Adaptive Gradient Algorithm QAdaGrad) [75]y
Root Mean Square Propagation (RMSProp)[76]. Adam calcula las tasas de aprendizaje
adaptativo para diferentes parametros al considerar una estimacion del primer momento
(la media) y el segundo momento bruto (la varianza no centrada) de los gradientes [77].

041 = O; —ﬁmt Ec.22
my = Bimeq + (1 —P1)ge Ec.23
v = Boveg + (1 — Bo) gt Ec.24
e = 1'11;{ Ec.25
b, = 11’;,5 Ec.26

Dénde:

6: Pardmetros de entrenamiento.

g:: Gradiente en el paso de tiempo t.

n, €: Tasa de aprendizaje y constate para mantener estabilidad numérica.

mg, vy . Estimaciones del primer momento (media) y segundo momento
(varianza no centrada) de los gradientes respectivamente.

m,, U, Estimaciones corregidas por sesgo.

B2, B1: Tasas de decaimiento exponencial para las estimaciones de momento
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En el caso concreto del modelo Mask R-CNN aplicado a la segmentacion de atrofia peripapilar
Alfa y Beta en imagenes de fondo de ojo, entran en juego varias consideraciones. Se llevé a cabo
una gran cantidad de experimentos, empleando ambos optimizadores en multiples escenarios para
garantizar una comparacion completa y confiable. La determinacion entre SGD y Adam no fue
claramente evidente en las métricas obtenidas, lo que implica que el rendimiento de ambos
optimizadores estuvo casi a la par. Estos hallazgos subrayan el comportamiento matizado de los
algoritmos de optimizacion, que estd fuertemente influenciado por la tarea especifica, la

distribucion de datos y la arquitectura del modelo en cuestion.

A pesar de la actuacion muy disputada entre SGD y Adam, la decision finalmente se incliné hacia
el uso de SGD para entrenamientos completos. Esta eleccion estuvo guiada no solo por los
resultados experimentales, sino también por la consideracion de varios factorei, incluida la

estabilidad de la convergencia y resultados cualitativos.

4.10.4.6 Andlisis de Backbone: ResNet50 y ResNet101

El Backbone s un componente fundamental de cualquier modelo de red neuronal convolucional,
principalmente responsable de la extraccion de caracteristicas de una imagen de entrada. En esta
investigacion, consideramos ResNet50 y ResNet101, dos variantes de Residual Networks

(ResNet), como la columna vertebral de nuestros modelos de segmentacion.

Los modelos ResNet son reconocidos por su capacidad para gestionar el problema de la
desaparicion de gradientes en redes profundas. Estan disefiados con conexiones de acceso directo
(o conexiones de salto) que facilitan el desvio de algunas capas en la red neuronal, lo que permite
que el modelo aprenda una funcion de identidad que mitiga el problema de la pérdida de

informacion [47].
e ResNet50

ResNet50, como sugiere su nombre, consta de 50 capas, incluida 1 capa de entrada, 48
capas convolucionales y 1 capa totalmente conectada. Dada su profundidad relativamente
moderada, ResNet50 es computacionalmente eficiente y puede entrenarse con hardware
menos potente sin comprometer la calidad de los resultados. Este modelo sirve como un
excelente punto de partida para nuestros experimentos, ya que ofrece un equilibrio entre

la complejidad computacional y el rendimiento.

e ResNet101
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Por otro lado, ResNet101 consta de 101 capas. Esta arquitectura mas profunda permite
que el modelo aprenda caracteristicas mas complejas de los datos, lo que podria mejorar
la precision de las tareas de segmentacion. Sin embargo, entrenar ResNet101 requiere
mas recursos computacionales en comparacion con ResNet50. Este aumento de la
complejidad se considerd justificable en nuestra investigacion, dadas las posibles mejoras

en la segmentacion de la atrofia peripapilar.

En los experimentos, ambas redes troncales se evaluaron en funcién de su capacidad para mejorar
el rendimiento de los modelos de segmentacion de instancias. Esto permitio discernir si
profundizar en las estructuras del modelo puede conducir a mejoras en la tarea de segmentar la

atrofia peripapilar.

4.10.4.7 Ajuste de cuadros de anclaje

En modelos de deteccion de objetos se utiliza el concepto de cuadros de anclaje, que son cuadros
delimitadores predefinidos de una determinada altura y anchura. Ajustar el tamafio y la relacion
de aspecto de estos cuadros ancla para que se ajusten mejor a su conjunto de datos especifico
puede reducir el error de localizacion [78].

El anlisis de los graficos de anchos, alturas y relaciones de aspecto del cuadro delimitador puede
proporcionar informacién sobre el tamafio y la forma tipicos de los objetos en su conjunto de

datos. Asi es como puede interpretar los resultados:
e Anchurasy Alturas

Analizando la distribucion de los cuadros delimitadores de nuestra base de datos, es
posible identificar la frecuencia de los tamafios mas comunes. Si el pico de anchos y altos
esta en valores mas pequefios, entonces los objetos tipicos en Iel! conjunto de datos son
mas pequefios y es posible que necesite usar cuadros de ancla méas pequefios en su
configuracion. Si el pico esta en valores mas grandes, entonces los objetos son mas

grandes y se deberia considerar usar cuadros de anclaje més grandes.
e Relaciones de aspecto

La relacion de aspecto es la relacion entre el ancho y la altura. Si el pico de la distribucién
esta cerca de 1, eso significa que sus objetos suelen ser cuadrados. Si el pico es inferior a

1, los objetos suelen ser mas altos que anchos y es posible que se desee utilizar cuadros
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de anclaje con una relacion de aspecto similar. Si el pico es mayor que 1, los objetos
suelen ser mas anchos que altos.

Después de analizar estas distribuciones, fue posible establecer propuestas iniciales para la

generacion de cuadros delimitadores que después de un analisis se generaron ajustes acordes a

resultados expresados en las métricas de evaluaciones.

4.10.5 Analisis de modelos: Cascade Mask RCNN y Mask Scoring

En este estudio, examinamos dos modelos de segmentacién de instancias particulares: Cascade
Mask R-CNN y Mask Scoring R-CNN.

Cascade Mask R-CNN

Cascade Mask R-CNN es una evolucion del modelo Mask R-CNN. Este modelo
incorpora un enfoque de deteccion de objetos de varias etapas que refina las predicciones
en cada etapa. En otras palabras, Cascade Mask R-CNN entrena varios modelos de Mask
R-CNN, cada uno de los cuales se centra en predicciones de alta calidad de la etapa
anterior. Este mecanismo en cascada mejora la precision del modelo, especialmente para
casos desafiantes donde los objetos a segmentar son pequefios o tienen formas irregulares,
como es el caso de la atrofia peripapilar.

Mask Scoring R-CNN

Mask Scoring R-CNN también se basa en Mask R-CNN al agregar una rama para predecir
la calidad de las mascaras de segmentacion. Esta rama adicional, que calcula una
puntuacion loU de méscara, permite que el modelo tenga en cuenta tanto la puntuacion
de clasificacion como la puntuacion de calidad de la mascara al realizar predicciones. En
consecuencia, Mask Scoring R-CNN puede generar mdscaras mas precisas en
comparacion con Mask R-CNN estandar, lo que es beneficioso para segmentar

estructuras complicadas como la atrofia peripapilar Alfa y Beta.

4.10.6 Entrenamiento General

Esta etapa del proceso de investigacion esta dedicada a la formacion integral de los modelos de

alto rendimiento identificados en la fase exploratoria anterior. El proceso de entrenamiento de un

modelo es una fase central y vital en el proceso general, ya que tiene la clave de la solidez, la
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adaptabilidad y el éxito general de los modelos en la segmentacion eficaz de las regiones de
interés en las imagenes del fondo de ojo.

Los modelos seleccionados estan sujetos a una amplia formacion, utilizando varias bases de datos.
El uso de maltiples bases de datos no es simplemente una cuestion de amplificar el volumen de
datos de entrenamiento, sino que es una decision estratégica que expone los modelos a una diversa
gama de datos. Estas bases de datos ofrecen variaciones en términos de las caracteristicas de las
imagenes, incluidas, entre otras, las diferencias en el equipo utilizado para la captura de datos, la
poblacién de la que se recopilan los datos, la calidad de la imagen y la presencia de biomarcadores
especificos. Esta diversidad es critica ya que imita la variabilidad del mundo real, equipando al

modelo para generalizar mejor y funcionar de manera confiable en diferentes circunstancias.

V. RESULTADOS Y DISCUSION

Este capitulo revela los hallazgos de nuestros experimentos realizados con el objetivo de crear un
modelo de inteligencia artificial capaz de segmentar de manera efectiva la atrofia peripapilar Alfa
y Beta en imagenes de fondo de ojo. Nuestra exploracion comenz6 con el etiquetado y validacion
de una muestra de la base de datos ORIGA, que permitiera establecer los primeros experimentos
para definir la direccién de la investigacion enfocado a modelos de segmentacién semantica o de
instancias. Con ello desarrollar una experimentacion de los diferentes métodos de
preprocesamiento y combinacién de hiperparametros que mejor se ajusten a la tarea de

investigacion.

5.1 Adquisicién de la base de datos

Como se ha mencionado anteriormente la seleccion de una base de datos adecuada para el
etiquetado y la validacion es un paso crucial en nuestra metodologia. En este caso, inicialmente
se eligio la base de datos ORIGA de la que se extrajo un subconjunto de 268 imagenes para
nuestro estudio. Esta extraccion dio como resultado una base de datos compuesta por 207
mascaras especificas para la atrofia peripapilar Beta y 145 mascaras para la atrofia peripapilar
Alfa. Las imagenes utilizadas de la base de datos ORIGA eran de alta resolucion, concretamente
de 3072 x 2048 pixeles, y guardadas en formato JPG.

Cabe destacar que esta muestra fue utilizada para determinar la [Iinea [de segmentacion a emplear
durante la investigacion y analisis de la extraccion de la region de interés. Posterior a ello, para
tener un contexto real de las caracteristicas de la base de datos frente a los diferentes

\hiperparémetros\ explorados y demas técnicas de preprocesamiento se trabaj6 con la base de datos
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completamente validada y finalmente en la experimentacion final se introdujeron las bases de
datos de RETINA y DRISHTI-GSL1.

5.2 Resultados de Segmentacion Semantica

Las investigaciones iniciales se centraron en la exploracién de una gama de modelos de
segmentacion semantica. La segmentacion seméntica se refiere a la tarea de clasificar cada pixel
de una imagen en una clase especifica, lo que da como resultado una comprension integral de la

imagen a nivel de pixel.

En esta fase de nuestra investigacion se emplearon los modelos de redes totalmente
convolucionales (FCN), SegNet y Unet. Cada uno de los cuales aporta caracteristicas y ventajas
Unicas a la tarea de segmentacion. Los resultados se midieron en funcion de métricas como
precision, recall, F1 score e Interseccién sobre Union (loU).

Se hizo uso de modelos disponibles en el repositorio de GitHub [79] y [80], demostrando
resultados de segmentacion satisfactorios y ejemplificando la implementacién simple pero
impactante de modelos reconocidos en la literatura. Es crucial notar que, durante el proceso de
comparacion, extrajimos los modelos para evaluacion del repositorio sin alterar la estructura
algoritmica de ninguno. Ademas, seleccionamos una base de datos que comprende imagenes
enmaéscaradas que delinean tres clases distintas por imagen (fondo, Alfa y Beta) a través de la

distincion de pixeles.

Los experimentos se realizaron en la estacion de trabajo PC-2. Los parametros de entrenamiento
incluyeron un tamafio de lote de dos y diez épocas de entrenamiento, incorporando la técnica de
parada temprana como proteccién contra el sobreajuste. Esta técnica monitorea constantemente
el valor de pérdida por época, sirviendo como criterio decisivo para la terminacion. El

entrenamiento también utiliz6 optimizador Adam y la funcion de pérdida de Cross Entrophy.

Para reforzar la imparcialidad de la comparacion de modelos, se implementé una estrategia de
validacion cruzada de cinco, que ha demostrado reducir el sesgo al evaluar la efectividad del
modelo [81]. Esto solamente para los modelos FCN, SegNet y Unet.

Tras la implementacion de los modelos de segmentacion semantica mencionados anteriormente.
Se establecid una tabla comparativa de desempefio para facilitar su andlisis. La Tabla 3 sirve como
un resumen completo de las métricas de rendimiento de cada modelo y presenta informacion
pertinente que refleja su perfil de rendimiento. El esquema organizativo de la tabla presenta el
nombre de la arquitectura del modelo en la primera columna, seguido de la sensibilidad, la
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precision y la puntuacion F1 en las columnas siguientes. La columna final muestra la puntuacion
de Interseccién sobre Unién (loU), una métrica critica que indica la superposicién entre la

segmentacion predicha y la realidad del terreno.

Cabe destacar que cada valor representado en la Tabla 3 representa \Ia puntuacién métrica media

de las clases} de interés (Alfa, Beta, Fondo).

Tabla 3. Métricas de evaluacion promedio de Segmentacion semantica.

Modelo Sensitividad Precision F1 loU
Unet 0.422872538 | 0.578870096 | 0.445871648 | 0.371745326
Unet VGG 0.424668700 | 0.656726427 | 0.456783617 | 0.404989830
Unet Resnet50 0.450021967 | 0.726202610 | 0.494157316 | 0.431584518
Unet Mobilenet 0.509541283 | 0.694882211 | 0.566212375 | 0.480521759
Unet mini 0.331530693 | 0.332429490 | 0.331530801 | 0.333333224
Segnet 0.402613668 | 0.469181336 | 0.408177434 | 0.375648983
Segnet VGG 0.495574293 | 0.425872150 | 0.434548325 | 0.390540518
Segnet Resnet50 0.461445894 | 0.496516901 | 0.433895397 | 0.393720801
Segnet Mobilenet 0.482338111 | 0.589697126 | 0.495186544 | 0.434488554
FCN 8 0.423276589 | 0.593136416 | 0.441259860 | 0.395021014
FCN 8 VGG 0.361831946 | 0.515973570 | 0.372145080 | 0.353339558
FCN 8 Mobilenet 0.450834337 | 0.692384935 | 0.484729554 | 0.426341171
FCN 32 0.372461821 | 0.462829075 | 0.390366992 | 0.362941986
FCN 32 VGG 0.340752777 | 0.351304121 | 0.343261754 | 0.337405914
FCN 32 Mobilenet 0.407678427 | 0.509537711 | 0.424556399 | 0.385652328

Tras la comparacion detallada de los diferentes modelos, resulta evidente que Unet Mobilenet se
destaca como el modelo méas prometedor, obteniendo la mayoria de los puntajes superiores en
nuestras métricas de evaluacion. Especificamente, Unet Mobilenet logré resultados de 0.5095,
0.5662 y 0.4805 correspondientes a la sensibilidad, el puntaje F1 y la métrica loU

respectivamente.

Finalmente, vale la pena destacar también el rendimiento del modelo Unet Resnet50. A pesar de
no encabezar la lista en todas las categorias, este modelo demostré su fortaleza con la métrica de

precision mas alta, logrando un impresionante puntaje de 0.7262.
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Para una evaluacion mas granular de los resultados, la Tabla 4 se presenta a continuacion,
mostrando en detalle las métricas obtenidas para cada clase individual. Esta desagregacion
permite apreciar con mayor precision el rendimiento de cada modelo en la segmentacion de las
diferentes clases (fondo, Alfa y Veta) siguiendo el orden presentado en la Tabla 3.

Tabla 4. Métricas de evaluacion por clase de Segmentacién semantica.

Modelo

Sensitividad
[Fondo, Alfa, Beta]

Precision
[Fondo, Alfa, Beta]

F1
[Fondo, Alfa, Beta]

loU
[Fondo, Alfa, Beta]

Unet

[0.998, 0.049, 0.220]

[0.995, 0.306, 0.434]

[0.997, 0.081, 0.258]

[0.994, 0.027, 0.192]

Unet-VGG

[0.999, 0.030, 0.244]

[0.996, 0.410, 0.564]

[0.997, 0.053, 0.320]

[0.995, 0.028, 0.192]

Unet-Resnet50

[0.999, 0.078, 0.272]

[0.996, 0.468, 0.715]

[0.998, 0.111, 0.373]

[0.995, 0.061, 0.238]

Unet-Mobilenet

[0.999, 0.152, 0.377]

[0.997, 0.350, 0.738]

[0.998, 0.205, 0.496]

[0.996, 0.114, 0.332]

Unet-mini

[1.000, 0.000, 0.000]

[0.995, 0.000, 0.000]

[0.997, 0.000, 0.000]

[0.995, 0.000, 0.000]

Segnet

[0.998, 0.000, 0.209]

[0.996, 0.000, 0.412]

[0.997, 0.000, 0.228]

[0.994, 0.000, 0.133]

Segnet -VGG

[0.990, 0.005, 0.492]

[0.997, 0.009, 0.271]

[0.994, 0.006, 0.304]

[0.988, 0.003, 0.181]

Segnet-Resnet50

[0.987, 0.000, 0.397]

[0.997, 0.097, 0.396]

[0.992, 0.001, 0.309]

[0.984, 0.000, 0.197]

Segnet-
Mobilenet

[0.999, 0.097, 0.351]

[0.997, 0.186, 0.587]

[0.998, 0.070, 0.418]

[0.995, 0.038, 0.270]

FCN 8

[0.999, 0.048, 0.223]

[0.996, 0.356, 0.428]

[0.997, 0.073, 0.253]

[0.994, 0.039, 0.152]

FCN 8 VGG

[1.000, 0.027, 0.059

[0.995, 0.166, 0.386]

[0.997, 0.028, 0.092]

[0.995, 0.014, 0.051]

FCN 8 Mobilenet

[0.999, 0.038, 0.316]

[0.996, 0.436, 0.645]

[0.998, 0.050, 0.400]

[0.995, 0.030, 0.254]

FCN 32

[0.999, 0.009, 0.109]

[0.995, 0.047, 0.347]

[0.997, 0.012, 0.162]

[0.994, 0.006, 0.089]

FCN 32 VGG

[1.000, 0.000, 0.022]

[0.995, 0.000, 0.059]

[0.997, 0.000, 0.033]

[0.862, 0.000, 0.018]

FCN 32
Mobilenet

[0.999, 0.009, 0.215]

[0.996, 0.048, 0.485]

[0.997, 0.013, 0.263]

[0.995, 0.007, 0.156]

Al analizar las Tablas 3y 4, y teniendo en cuenta las métricas basadas en clases, se hace evidente
que ciertas redes lidian con la clasificacion eficiente de la clase Alfa. Esta ineficiencia podria
atribuirse a la ausencia de mascaras donde se expresen de forma detallada los margenes
fronterizos entre atrofias. Estableciendo una generalizacion excesiva, 1o que llevo a una

clasificacion errénea comdn de la mayoria de las APP Alfas como Betas.

Los modelos Unet, aunque arrojaron resultados alentadores en general, el modelo Unet Mini, en
particular, expres6 minimas puntuaciones en todas las métricas principales (precision,
sensibilidad, puntaje F1 e loU) con valores respectivos de 0.3315, 0.3324, 0.3315 y 0.3333. Estas

cifras sefialaron una sorprendente ausencia de segmentacion de APP en los resultados, lo que
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destaca la importancia de evaluar diferentes versiones de un modelo para identificar la mas

adecuada para abordar el problema especifico en cuestion.

Para ilustrar ain més el rendimiento y la eficacia de estos modelos, se seleccionaron
aleatoriamente muestras del conjunto de prueba para demostrar visualmente los resultados de la
segmentacion. Estas muestras, representadas en la Figura 25 subrayan las fortalezas y debilidades
de los diversos modelos, proporcionando representaciones tangibles de sus capacidades en la tarea

de segmentar la atrofia peripapilar Alfay Beta.
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72



Figura 25. Resultados de segmentaciones de los modelos con altas métricas vs la verdad de campo.

Las imagenes retinianas originales estan en la primera fila. Las areas de APP de las mascaras de
verdad se muestran en la segunda y las predicciones de los modelos se encuentran en las siguientes

filas.

La Figura 25 muestra una comparacion entre los resultados de segmentacion y la verdad de campo
de los modelos con mayor puntuacién en las métricas. Las predicciones obtenidas demostraron
una variabilidad en la segmentacién de las iméagenes. No obstante, Unet Mobilenet expresé
resultados que se acercan a la estructura morfologica y localizacion de los biomarcadores Alfa y
Beta, las méascaras predichas son casi idénticas a su correspondiente verdad de campo. Sin
embargo, se obtuvieron resultados experimentales con baja similitud, como se aprecian en la

Figura 26.
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Fcn 8 Vgg

Figura 26. Resultados de segmentaciones de los modelos con bajas métricas vs la verdad de campo.

Unet Mini

Estos resultados refuerzan la importancia de realizar una bisqueda méas amplia de modelos de

segmentacion.

5.3 Resultados de Segmentacion de Instancias

Procediendo con la experimentacion, se analiza el desempefio del modelo Mask RCNN, realizado
a través de MMDetection en el entorno de desarrollo de Google Colab. EI modelo Mask R-CNN
es uno de los modelos de segmentacidon de instancias destacados que se utilizan en tareas de vision
por computadora, y su eficacia en el manejo de tareas complejas de segmentacion de imagenes

formo la base de su seleccion para este estudio.

El conjunto de datos seleccionado para esta fase experimental se dividié cuidadosamente en
subconjuntos de Entrenamiento, Validacion y Prueba siguiendo la relacion de distribucion
estandar de 70 %, 20 % y 10 %, respectivamente. Esta division estratificada que se representa en
la Figura 27 asegur6 que el modelo tuviera una cantidad significativa de datos para aprender los
detalles intrincados de la tarea (conjunto de entrenamiento), ajustar sus parametros (conjunto de
validacion) y finalmente evaluar su rendimiento general de manera imparcial (conjunto de

prueba).
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Figura 27. Balance de clases por subconjuntos de datos.

El proceso de entrenamiento del modelo Mask R-CNN requeria establecer hiperparametros
especificos. Los valores elegidos para estos fueron consistentes con la configuracion
predeterminada del repositorio MMDetection en GitHub, que ha sido ampliamente aceptado por
la comunidad de investigacion. Estos incluyeron un tamafio de lote de dos y una tasa de
aprendizaje de 0,0025 siguiendo una politica de tasa de aprendizaje "Step" en un curso de 12
épocas. La ventaja de adherirse a esta configuracion predeterminada es la reduccion de la
necesidad de un ajuste extenso de hiperparametros, lo que simplifica significativamente el

proceso de capacitacion y garantiza la replicabilidad de los resultados.

Es importante destacar que la fase de entrenamiento se inici6 con pesos preentrenados del modelo
Mask R-CNN, previamente entrenado en el conjunto de datos COCO a gran escala. Aprovechar
estos pesos preexistentes aprovecha el poder del aprendizaje de transferencia. Como el conjunto
de datos COCO proporciona una gran variedad de datos de entrenamiento, permite que el modelo
Mask R-CNN aprenda caracteristicas comunes y discriminatorias en diferentes categorias de

objetos, mejorando asi su capacidad de generalizacion [19].

Tabla 5. Métricas de evaluacion por clase de Segmentacion de Instancias.

Modelo Prec Rec IoU F1 AP Clase
44.23 67.64 36.5 53.48 10.70 Beta

Mask
RCNN 31.57 50.0 24.0 38.70 6.20 Alfa
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La Tabla 5 presenta las métricas de rendimiento del modelo Mask R-CNN cuando se aplica a la
tarea de delinear zonas de atrofia Alfa y Beta en imagenes de fondo de ojo. Cada fila refleja las

métricas de rendimiento del modelo para la clase de atrofia correspondiente.

Al analizar los resultados, vemos que el modelo se desempefié considerablemente mejor en la
deteccion de la atrofia Beta en comparacion con la atrofia Alfa. Esta diferencia en el rendimiento
se puede atribuir a varios factores, como la complejidad y la variabilidad en la apariencia y
estructura de los tipos de atrofia y el posible desequilibrio en los datos de entrenamiento.

En conclusion, mientras que el modelo Mask R-CNN demuestra un cierto nivel de eficacia en la
delimitacion de las zonas de atrofia Beta, presenta desafios considerables para detectar la atrofia
Alfa. Esto podria deberse a una combinacion de caracteristicas del conjunto de datos, la
arquitectura del modelo y la eleccion de hiperpardmetros, y justifica una mayor investigacion y
perfeccionamiento del proceso de entrenamiento del modelo y quizas de la arquitectura del

modelo en si.

5.4 Seleccién de linea de segmentacion

Realizando un andlisis exhaustivo y una comparacion de los dos modelos principales aplicados
en esta investigacion: el modelo de segmentacion semantica, Unet con una Backbone MobileNet,
y el modelo de segmentacion de instancias, Mask R-CNN. Se establece la Tabla 6 como

comparativa de las métricas obtenidas en cada modelo.

Tabla 6. Métricas de evaluacion por clase de Segmentacion de Instancias vs Semantica.

Modelo Prec Rec ToU F1 AP Clase
44.23 67.64 36.5 53.48 10.70 Beta

Mask
RCNN 31.57 50.0 24.0 38.70 6.20 Alfa
73.8 37.7 332 49.6 - Beta

Unet-
Mobilenet 35.00 15.2 11.4 20.50 - Alfa

La precision, calculada como la relacion entre los verdaderos positivos y la suma de los
verdaderos positivos y los falsos positivos, destaca la capacidad del modelo para evitar
detecciones de falsos positivos. Para la clase de atrofia Beta, Unet-Mobilenet supera notablemente
a Mask R-CNN con una precision del 73,8 % frente al 44,23 %. Esta mayor precision indica que
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el modelo Unet-Mobilenet identifica con mayor precision los casos de atrofia Beta, minimizando
los falsos positivos.

Por el contrario, en lo que respecta a la atrofia Alfa, Mask R-CNN supera a Unet-Mobilenet,
aunque marginalmente, con una precision del 31,57 % frente al 35 % de Unet-Mobilenet. Esto

sugiere que, para la atrofia Alfa, Mask R-CNN proporciona un poco menos de falsos positivos.

El recall se define como la relacion entre los verdaderos positivos y la suma de los verdaderos
positivos y los falsos negativos. Significa la capacidad del modelo para detectar todos los posibles
positivos. Para ambas clases, atrofia Beta y Alfa, el modelo Mask R-CNN supera a Unet-
Mobilenet en recall. Para la atrofia Beta, Mask R-CNN y Unet-Mobilenet ofrecen un recall del
67,64 %y el 37,7 % respectivamente, y para la atrofia Alfa, Mask R-CNN produce un recall del
50 % en comparacion con el 15,2 % de Unet-Mobilenet. Esto indica que Mask R-CNN es méas

habil para capturar todos los casos de atrofia, independientemente del tipo.

La métrica de loU ofrece una medida objetiva de la superposicion entre las areas de verdad
predichas y de campo. La puntuacién F1, por otro lado, proporciona una perspectiva equilibrada

del rendimiento del modelo, combinando precision y recuperacion.

En términos de loU, Mask R-CNN logra mejores puntajes para atrofia Alfa y Beta (36,5% y
24,0%) que Unet-Mobilenet (33,2% y 11,4%). Esto demuestra que Mask R-CNN funciona de
manera superior cuando se trata de superponer con precision las areas predichas con los valores

reales.

Si bien las puntuaciones F1 para la atrofia Beta son comparables entre los dos modelos, Mask R-
CNN supera a Unet-Mobilenet para la atrofia Alfa, lo que sugiere que Mask R-CNN proporciona

un rendimiento mas equilibrado en términos de precision y recall de la atrofia Alfa.

La precision promedio (AP) es una métrica valiosa en las tareas de segmentacion de instancias
que agrega la precision lograda en diferentes umbrales de recuperacion. Como Unet-Mobilenet
es un modelo de segmentacion semantica, no produce instancias separadas y no se pudo calcular
AP.

Para Mask R-CNN, los valores de AP se calcularon como 10,70 % para atrofia Beta y 6,20 %
para atrofia Alfa. Estos valores destacan el mejor rendimiento de Mask R-CNN en la deteccion

de instancias de atrofia Beta sobre atrofia Alfa, aunque mejora en ambos.

77



En resumen, la capacidad Unica de Mask R-CNN para la segmentacion de instancias lo convierte
en una potente herramienta para la segmentacion de la atrofia peripapilar Alfay Beta en imagenes
de fondo de ojo. La capacidad de delinear y clasificar con precision instancias individuales de
atrofia ofrece un nivel de detalle y precision que es invaluable para los anélisis médicos. El trabajo
futuro sera dirigido para mejorar el rendimiento de este modelo, lo que sugiere enfocarse en
estrategias para mejorar la precision, como el ajuste del modelo, el aumento de datos, exploracion
de modelos con [Il’nea de segmentacion de instancias.

5.5 Andlisis de Errores

Dada la complejidad de las tareas de deteccion de objetos, es importante realizar un analisis
exhaustivo de los errores para comprender mejor los tipos de errores que comete un modelo. Para
los modelos de deteccion de objetos utilizados en este estudio, empleamos la herramienta TIDE,
un completo marco de analisis de errores disefiado para categorizar y cuantificar los distintos tipos

de errores encontrados durante la deteccion de objetos.

El principio clave detras de la categorizacion de errores de TIDE es el uso de la interseccion sobre
la unién (loU). Utilizando dos umbrales loU, a saber, el umbral de primer plano (Tf) y el umbral
de fondo (Th), TIDE asigna una Unica categoria de error a cada prediccién de salida, o la reconoce
como correcta.

Las categorias de error y sus definiciones propuestas por TIDE, ilustradas en la Figura 28, son
las siguientes:
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Figura 28. Tipos de Errores en Deteccion de Objetos[83]

e Error de clasificacion (CLS): loU >= Tf para el objetivo de la clase incorrecta (es decir,

localizado correctamente, pero clasificado incorrectamente).

e Error de localizacion (LOC): Th <= loU < Tf para el objetivo de la clase correcta (es

decir, clasificado correctamente, pero localizado incorrectamente).
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e ErrordeClsyLoc (CLSyLOC): Th <=loU < Tf para el objetivo de la clase incorrecta

(es decir, clasificado y localizado incorrectamente).

e Error de deteccion de duplicados (DUP): loU >= Tf para el objetivo de la clase correcta
pero otra deteccion de puntuacién mas alta ya coincidi6 con el objetivo (es decir, seria

correcto si no fuera por una deteccion de puntuacion mas alta).

e Error de fondo (BKG): loU < Tb para todos los objetivos (es decir, fondo detectado

como primer plano).

e Error de objetivo perdido (MISS): todos los objetivos no detectados (falsos negativos)

que aun no estan cubiertos por un error de clasificacion o localizacion.

Al aplicar la herramienta TIDE al modelo Mask RCNN utilizado en este estudio, observamos una

incidencia destacada de errores de localizaciéon como se muestra en la Figura 29.

oth
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40
Cls 35
Loc 30
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Both 2
Dupe 15
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Miss 0
0 10 20 30 40 50 FP FN

Figura 29. Tipos de Errores en Mask RCNN

Esto sugiere que, si bien el modelo fue capaz de identificar correctamente la clase del objeto (APP
Alfa o Beta), a menudo fall6 a la hora de sefialar con precision la ubicacion del objeto dentro de

la imagen, lo que dio lugar a un elevado nimero de falsos positivos.

5.5.1 ROI

Como se ha mencionado en la presente investigacion se realizé un analisis comparativo entre
modelos de segmentacion de instancias entrenados sobre imagenes originales y aquellos
entrenados sobre imagenes procesadas mediante ROI. Como una estrategia para reducir el tipo de
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error de localizacion, basandonos en un analisis de mapas de calor de la presencia de las atrofias
peripapilares en las imagenes de fondo de o0jo como se muestran en la Figura 30.

1 2)

Figura 30. Mapas de calor de localizacién de atrofia Alfa (1) y Beta (2).

Como es posible observar que las mascaras de atrofia Alfa presentan una menor densidad y mayor
variabilidad de localizacion en comparacion a la atrofia Beta. Para evitar la pérdida de méscaras
de segmentacion se extrajo una region de interés de dimensionamiento de 840x840 con ayuda de

un modelo de deteccion de objetos previamente entrenado para la deteccion de disco optico [84].

Tabla 7. Métricas de evaluacion p.

Base de IoU F1 Prec Recall AP AP:50 Clase
Datos

36.5 53.48 44.23 67.64 10.70 Beta

ORIGINAL 24.0 38.70 31.57 50.0 6.20 25.00 Alfa

38.33 55.42 45.10 71.88 17.6 Beta

ROI 2391 38.60 32.35 47.83 3.20 322 Alfa

Al examinar los resultados presentados en la Tabla 7, observamos una mejora notable en las
métricas de rendimiento del modelo cuando se aplica el enfoque basado en el ROI. La mejora es
particularmente pronunciada en la precision promedio (AP) para la clase de atrofia Beta, donde
se observa un aumento significativo de 10.70 en la imagen original a 17.60 en la imagen
modificada con ROI. Al mismo tiempo, se observa una mejora en la puntuacion de loU, indicativa

de una segmentacion més precisa, para la clase de atrofia Beta, que aumenta de 36.50 a 38.33.

La puntuacion F1, que armoniza la precision y la recuperacion, ve un aumento de 53.48 a 55.42
en la clase Beta cuando se realiza la transicion a imagenes de ROI. Esto sugiere que la

compensacion entre la capacidad del modelo para identificar correctamente los verdaderos
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positivos (precision) y su capacidad para detectar una mayor cantidad de verdaderos positivos del

grupo disponible (recall) se equilibra mejor con la aplicacion del ROI.

Sin embargo, la puntuacion AP e IoU para la clase de atrofia Alfa no experiment6 una mejora
similar con el uso de ROI, lo que indica una posible dificultad en la capacidad del modelo para
distinguir instancias de atrofia Alfa, lo que indica que esta clase puede ser mas desafiante para el

modelo de segmentacion.

No obstante, el enfoque basado en el ROI contribuye a mejorar el rendimiento de los modelos de
segmentacion de instancias, como lo corrobora la mejora en las métricas de rendimiento clave en
la clase de atrofia Beta. El enfoque especifico proporcionado por el aislamiento de la region de
interés dirige el modelo a las partes esenciales de la imagen, mejorando su capacidad de
segmentacion precisa. Sin embargo, el desafio presentado por la clase de atrofia Alfa sugiere la
necesidad de aumento de datos o métodos de conjunto para mejorar el rendimiento en ambas

clases.
5.6 Analisis de Hiperparametros

5.6.1 Analisis de peso de pérdida de mascara

El estudio del comportamiento de pérdida a lo largo del entrenamiento del modelo es un
componente esencial para evaluar y mejorar la eficacia del modelo. Como parte de nuestro analisis
profundo del modelo Mask RCNN, examinamos la pérdida de mascara, un factor critico que rige

el rendimiento del modelo en las tareas de segmentacion de instancias.

Como se muestra en la Figura 31, la pérdida de mascara supera considerablemente otras formas
de pérdidas durante el proceso de entrenamiento del modelo. Esta observacion realza un interés
en explorar los efectos potenciales de manipular el peso de pérdida de mascara, el factor de escala

que modula la importancia relativa de la pérdida de méascara durante el proceso de optimizacion.

En esta exploracion, se investigaron dos alternativas al valor de peso original de 1,
especificamente 0,5 y 2. La hip6tesis subyacente establecio que estos cambios en el peso podrian
ayudar a mejorar el rendimiento de aprendizaje del modelo, como se refleja en la pérdida de

mascara durante las iteraciones.
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Figura 31. Pérdida vs Iteraciones Mask Loss Weight 1.0

La Figura 32 proporciona una comparativa de la evolucion de la pérdida de méascara entre las dos

modificaciones del peso de mascara.
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Figura 32. Pérdida vs Iteraciones Mask Loss Weight 0.5y 2.0

Se observa que cuando el peso se redujo a 0,5, el modelo mostré una convergencia mas rapida y
valores de pérdida general mas bajos. Esta observacion insinu6 una mayor eficiencia en el
aprendizaje. Por el contrario, aumentar el peso a 2,0 condujo a una pérdida inicial superiora 1y
una eventual convergencia a valores minimos mas altos alrededor de 0,4, lo que indica posibles
dificultades en el proceso de aprendizaje del modelo en comparacién con las otras

configuraciones.

Sin embargo, un examen mas detallado de las métricas de evaluacion en la Tabla 8 sugiere una

narrativa contrastante.

Tabla 8. Métricas de evaluacion de Mask Loss Weight
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Mask Loss IoU F1 Prec Recall AP AP:50 Clase

Weight

35.53 52.43 45.00 62.79 20.40 Beta

1 3140 ——
18.00 30.51 26.09 36.73 3.10 Alfa
31.48 47.89 39.84 60.00 16.30 Beta

0.5 255 —
12.90 22.86 21.43 24.49 0.70 Alfa
32.52 49.07 40.15 63.10 20.10 Beta

2.0 383 —
14.29 25.00 24.53 25.49 2.20 Alfa

A pesar de la mejora observada en el comportamiento de pérdida de mascara con una ponderacion
de 0.5, esto no se tradujo en un rendimiento superior de acuerdo con las métricas de evaluacion.
Ya que se observa una reduccion de la ponderacion de cada una de las métricas, no obstante, para
la pérdida de mascara con una ponderacion de 2.0, se observa un incremento notable para AP:50
pasando de un valor de 31.40 a 38.3, pero, sorprendentemente, la mascara de pérdida de peso

original de 1 demostro el rendimiento mas equilibrado en las clases de atrofia Alfa y Beta.

Este examen ilustra la complejidad de la optimizacién del modelo de aprendizaje profundo y
enfatiza que las mejoras en un aspecto (en este caso, la pérdida de mascara) no conducen
necesariamente a un mejor rendimiento general del modelo.

5.6.2 Analisis de funciones de pérdida en regresion de Bbox

Tras nuestro analisis exhaustivo de los comportamientos de pérdida, centramos nuestra atencion
en las funciones de pérdida especificas de la regresion de cuadro delimitador, un componente
central del modelo Mask RCNN. Especificamente, evaluamos el rendimiento del modelo bajo
diferentes funciones de pérdida de regresion de cuadro delimitador, a saber, L1 Loss, Smooth L1
Loss, Distance-loU (DloU) y Complete loU (CloU).

Cada funcion de pérdida ofrece una perspectiva Unica sobre cdmo penalizar la discrepancia entre
los cuadros delimitadores predichos y reales. Como tal, la eleccién de la funcién de pérdida de
regresion del cuadro delimitador puede influir significativamente en la capacidad del modelo para
ubicar los objetos de interés con precision.

En nuestro analisis, mantuvimos constantes todos los hiperpardmetros en todos los experimentos,

excepto la funcion de pérdida de regresion del cuadro delimitador. Este enfoque sistematico nos
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permitio aislar el efecto de la funcion de pérdida en el desempefio del modelo. En la Figura 33 se

observa el analisis de errores para cada una de las funciones evaluadas.
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Figura 33. Andlisis de Errores para Loss L1, DloU, CloU y SmoothL1
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Para la configuracion base, empleamos la pérdida L1 estandar como la funcion de pérdida de

regresion del cuadro delimitador en el modelo Mask RCNN. Esta eleccion arroj6 una puntuacion

de error de localizacion de aproximadamente 30, que fue notablemente mas alta que la de DIoU

y CloU, aunque comparable a Smooth L1.

Para una comprension mas a detalle de las funciones se compara en la Tabla 9 las métricas de

evaluacion.
Tabla 9. Métricas de evaluacion de Bbox Loss

Bbox Loss IoU F1 Prec Recall AP AP:50 Clase
35.53 52.43 45.00 62.79 20.40 Beta

LossL1 31.40
18.00 30.51 26.09 36.73 3.10 Alfa
33.54 50.24 39.85 67.95 18.70 Beta

SmoothL1 32.10
16.84 28.83 27.12 30.77 2.70 Alfa
24.09 38.83 28.65 60.23 13.50 Beta

DIoU 25.00
7.23 13.48 13.95 13.04 1.60 Alfa
33.95 50.69 40.74 67.07 19.80 Beta

CloU 334
17.95 30.43 33.33 28.00 3.30 Alfa
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Curiosamente, a pesar de que CloU no mostré los valores mas altos en las métricas consideradas,
ofrecié un rendimiento equilibrado que compite con los mejores. La pérdida de CloU utiliza una
perspectiva mas completa sobre la regresion del cuadro delimitador, ya que incorpora el aspecto
de la superposicion, la distancia del centroide y la relacion de aspecto en su célculo. Esta
perspectiva matizada, en teoria, lo hace mejor equipado para manejar diferentes tipos de desafios
de localizacion. De hecho, CloU demostrd una reduccion notable en el valor del error de
localizacién en comparacion con L1 Loss sin afectar significativamente los falsos positivos (FP)

y los falsos negativos (FN).

DloU, por otro lado, presenté un comportamiento intrigante, reduciendo tanto el error de
localizacidn como los falsos negativos, a expensas de un mayor nimero de falsos positivos. Esta
tendencia se puede atribuir al enfoque de DloU en la distancia entre los centros de los cuadros

delimitadores, lo que puede conducir a una mejor recall, pero a costa de la precision.

Smooth L1 Loss, a pesar de estar disefiado para ser resistente a valores atipicos en comparacion

con L1 Loss, no produjo una mejora sustancial en las métricas consideradas.

Este analisis comparativo de las funciones de pérdida de regresion de cuadro delimitador subraya
las complejas compensaciones involucradas en la seleccion de la funcion de pérdida. Aunque no
produce los valores métricos mas altos, el rendimiento equilibrado de CloU, subrayado por sus
criterios de evaluacion integrales, lo marca como la mejor opcion para la regresion de cuadro
delimitador en el contexto de la segmentacion de la atrofia peripapilar Alfa y Beta en imagenes

de fondo de ojo.

5.6.3 Anélisis de Epocas

En el &mbito del aprendizaje profundo, la cantidad de épocas de entrenamiento, que se refiere a
la cantidad de veces que el modelo aprende de todo el conjunto de datos, es un hiperpardmetro
crucial. A la luz de esto, nuestro proximo analisis examina el impacto de variar el nimero de

épocas de entrenamiento en el rendimiento del modelo Mask RCNN.

Para este andlisis, investigamos tres duraciones de entrenamiento diferentes: un entrenamiento
corto de 12 épocas, un entrenamiento intermedio de 36 épocas y un entrenamiento extendido de
50 épocas. Estas épocas se eligieron para proporcionar informacion sobre la evolucién del

rendimiento del modelo a medida que el entrenamiento avanza con el tiempo.

Los resultados obtenidos en cuanto a las métricas se expresan en la Tabla 10.

Tabla 10. Métricas de evaluacién de Epocas
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Epocas IoU F1 Prec Recall AP AP:50 Clase

33.95 50.69 40.74 67.07 19.80 Beta
12 334
17.95 30.43 33.33 28.00 3.30 Alfa
42.37 59.52 58.82 60.24 17.90
Beta
36 16.05 27.66 28.89 26.53 3.60 34.60
Alfa

34.04 50.79 48.98 52.75 17.90 Beta

S0 31.10
1810 3065 2676  35.85 250 Alfa

Como se presenta en la Tabla 10, extender la duracién del entrenamiento a 36 épocas arrojo
resultados prometedores, con métricas como loU y puntaje F1 que demostraron una mejora
notable con respecto al modelo inicial de 12 épocas.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que aumentar el nimero de épocas de entrenamiento
no siempre conduce a un mejor rendimiento. Por ejemplo, una mayor extension del periodo de
entrenamiento a 50 épocas no mostrd ninguna mejora significativa. En cambio, resulté en métricas
de rendimiento comparables y, en algunos casos, mas bajas en comparacion con el modelo de 36
épocas.

Para contrarrestar la posibilidad de sobreajuste, una situaciéon en la que el modelo se vuelve
excesivamente complejo y comienza a aprender el ruido de los datos en lugar de los patrones
subyacentes, utilizamos una estrategia de seleccion de modelos basada en la métrica de
segmentacion de precision promedio (AP). En concreto, seleccionamos el modelo que alcanzd la
puntuacion AP mas alta durante el entrenamiento. Para el modelo de 12 épocas, esto ocurrié en
la época 12; para el modelo de 36 épocas, en la época 30; y para el modelo de 50 épocas, en la
época 24.

Curiosamente, los modelos con mejor rendimiento no eran de la época final de cada duracién del
entrenamiento. Esta observacion no es infrecuente en el aprendizaje profundo, donde el
rendimiento del modelo puede estabilizarse o incluso degradarse si el entrenamiento se extiende

en exceso.

En conclusion, nuestro andlisis indica que una duracion de entrenamiento de 36 épocas ofrece una
compensacion beneficiosa entre el rendimiento y la eficiencia computacional para la tarea de

investigacion.
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5.6.4 Analisis de Funcion de pérdida

Como se ha mencionado la funcion de pérdida sirve como guia para el proceso de optimizacion,
lo que lleva al modelo al estado que mejor se adapta a los datos. En este estudio, exploramos el
impacto de emplear diferentes funciones de pérdida (Entropia cruzada y Pérdida focal)

La funcion de pérdida Cross Entropy es un estdndar ampliamente adoptado en tareas de
clasificacion debido a su efectividad. Por ende, es apropiado su seleccion como pardmetro base
de la configuracion del modelo Mask RCNN.

Por otro lado, la funcion Focal Loss esta especialmente disefiada para abordar el problema del
desequilibrio de clases y centrarse mas en ejemplos dificiles y mal clasificados. Al reducir la
contribucion de los ejemplos faciles. En nuestros experimentos, el parametro a en Focal Loss,

que se introdujo para manejar el desequilibrio de clases, se explord con valores de 0,5y 0,25.

Al analizar las distribuciones de error que se muestran en la Figura 34, notamos que el empleo de
Focal Loss resultd en una disminucion en las instancias de "Miss", las instancias que el modelo
no pudo identificar. Ademas, Focal Loss demostré una reduccion en los Falsos Negativos (FN),
aunque con un ligero aumento en los Falsos Positivos (FP), en comparacion con la funcién de
pérdida Cross Entropy. Este comportamiento se alinea con el disefio y las caracteristicas de la

funcion Focal Loss, que maneja inherentemente ejemplos dificiles y desequilibrio de clases.
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Figura 34. Anlisis de Errores para Cross Entropy y Focal Loss con a:0.5 y 0.25

Sin embargo, contrastar la eficacia teérica de Focal Loss con los resultados empiricos revela una
discrepancia. Como se muestra en la Tabla 11, a pesar de sus atractivas propiedades tedricas,
Focal Loss no superé a Cross Entropy en la mayoria de las métricas de evaluacion de nuestros

experimentos.
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Tabla 11. Métricas de evaluacién de Epocas

Loss IoU F1 Prec Recall AP AP:50 Clase
Fuction
42.37 59.52 58.82 60.24 17.90
Beta
Cross 34.60
Entropy 16.05 27.66 28.89 26.53 3.60 Alfa
30.94 47.26 37.09 65.12 15.00 B
eta
Focal Loss 28.90
a: 0.5 8.08 14.95 14.81 15.09 1.80 :
Alfa
29.21 45.22 35.86 61.18 18.50
Beta
Focal Loss 31.40
a: 0.25 9.38 17.14 17.65 16.67 2.40 :
Alfa

La funcion de pérdida de Cross Entropy logr6 generar un rendimiento superior en términos de

Interseccion sobre unién (loU), puntaje F1, precision, recuperacion y precision promedio (AP).

En conclusion, aunque Focal Loss se ha propuesto como una solucién robusta para abordar
problemas relacionados con el desequilibrio de clases y ejemplos dificiles, nuestros experimentos
con el modelo Mask RCNN sugieren que la funcién de pérdida Cross Entropy todavia tiene una

ventaja en términos de rendimiento para la tarea.

5.6.5 Analisis de Optimizador

Los algoritmos de optimizacion en el aprendizaje automatico juegan un papel importante en el
perfeccionamiento de los pardmetros del modelo para minimizar la funcién de pérdida. La
seleccion de un optimizador es un paso importante en el proceso de entrenamiento del modelo y
tiene un impacto directo en el rendimiento del modelo. En este estudio, buscamos investigar el
impacto de dos optimizadores diferentes, Stochastic Gradient Descent (SGD) y AdamW, en el
rendimiento del modelo Mask RCNN.

El optimizador SGD, la base estandar del modelo Mask RCNN, se emple6 con la siguiente
configuracion: una tasa de aprendizaje de 0,0025, un impulso de 0,9, una caida de peso de 0,0001
y un programador de tasa de aprendizaje "Paso", que reduce la tasa de aprendizaje en las épocas
28 y 34. SGD también utiliz6 iteraciones de calentamiento de 500 y un factor de calentamiento
de 0,001. SGD es uno de los algoritmos de optimizacién mas basicos pero efectivos en el
aprendizaje automatico. A pesar de su simplicidad, SGD ha demostrado tener mucho éxito en el
entrenamiento de redes profundas debido a su capacidad para atravesar gradientes ruidosos y
escapar de minimos locales poco profundos.
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Por otro lado, se utiliz6 el optimizador AdamW, un método de tasa de aprendizaje adaptativo
propuesto como una variante de Adam, con la siguiente configuracion: valores f (0.9, 0.999), €
de 1e-08, una tasa de aprendizaje de 0.00025, un "CosineAnnealing” Programador de tasa de
aprendizaje, 1000 iteraciones de calentamiento y un factor de calentamiento de 0,1. Se eligi6 la

variante AdamW debido a su notable desempefio en tareas de segmentacion del disco éptico.

La Figura 35 ofrece una vista clara del impacto de los optimizadores en el rendimiento del modelo,
donde se encontr6 que el uso de AdamW aumenta los errores de ubicacién en comparacion con
SGD, en contra de las expectativas.
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Figura 35. Anlisis de Errores para SGD y AdamW.

En la Tabla 12 se presenta una comparacion adicional entre SGD y AdamW, que muestra las
métricas de evaluacién para ambos optimizadores. Las métricas revelan que SGD supera a
AdamW en todas de las métricas.

Tabla 12. Métricas de evaluacion de Optmizador

Optimizador  IoU F1 Prec  Recall AP AP:50 Clase
42.37 59.52 58.82 60.24 17.90
Beta
SGD 16.05 27.66 28.89 26.53 3.60 34.60
Alfa
31.65 48.09 45.83 50.57 15.70
Beta
AdamW o0 2286 2105 2500 310 o030
Alfa
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5.6.6 Analisis de Backbone

Una Backbone bien elegida puede extraer caracteristicas Utiles de los datos, lo que posteriormente
mejora el poder predictivo del modelo. En este estudio, se compararon dos redes troncales
populares: ResNet50 y ResNet101.

ResNet50 y ResNet101 fueron seleccionados para este anélisis debido a su accesibilidad dentro
del marco de MMDetection y sus pesos previamente entrenados en el conjunto de datos COCO.
Un principio clave en el aprendizaje profundo sugiere que las redes mas profundas pueden
aprender caracteristicas mas matizadas, mejorando asi el rendimiento de los modelos. Sin
embargo, la compensacion radica en el mayor costo computacional requerido para entrenar estas

redes mas profundas.

El analisis de errores que se muestra en la Figura 36 revela una reduccion en los errores de
localizacién cuando se usa ResNet101 en comparacién con ResNet50. Esta mejora podria deberse
a la capacidad de ResNet101 para extraer caracteristicas mas detalladas debido a su profundidad.
Sin embargo, esto resultd en un aumento en los errores de tipo Both, donde los errores de
localizacion y clasificacion ocurren simultaneamente. Ademas, el uso de ResNet101 conduce a
un aumento de los falsos positivos (FP), pero a una disminucién notable de los falsos negativos
(FN).
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Figura 36. Andlisis de Errores para ResNet50 y ResNet101

La Tabla 13 proporciona un resumen de las métricas de rendimiento para ambas redes troncales.
A pesar de la anticipacion de que una red mas profunda como ResNet101 brindaria métricas

superiores en todos los aspectos, esto no se observé de manera consistente.
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Tabla 13. Métricas de evaluacion de Backbone

Backbone ToU F1 Prec Recall AP AP:50 Clase
4237 5952 5882  60.24 17.90
Beta
ResNetS0 1605  27.66  28.89  26.53 3.60 34.60
Alfa
3828 5537 5568  55.06 21.70
Beta
ResNetl0l =0 63 3419 3125 3774 2.10 36.10 Alfa

Si bien el modelo ResNet101 superd a ResNet50 en la mayoria de las métricas de atrofia Alfa, no
produjo una mejora significativa para la atrofia Beta. Sin embargo, considerando su impacto
positivo en la reduccion de errores de localizacion, ResNet101 sigue siendo un fuerte competidor

para futuras investigaciones y entrenamiento de modelos.

Sin embargo, es fundamental tener en cuenta que el uso de redes mas profundas como ResNet101
tiene un costo computacional considerable, con tiempos de entrenamiento que pueden duplicarse
en comparacion con redes menos profundas como ResNet50. Por lo tanto, se debe lograr un
equilibrio entre mejorar el rendimiento del modelo y administrar los recursos computacionales.

5.6.7 Analisis de Bbox Size

El modelo Mask RCNN utiliza un enfoque de cuadro delimitador para localizar objetos de interés
dentro de las imagenes. La generacion de cuadros delimitadores juega un papel crucial en la
segmentacion exitosa de la atrofia peripapilar Alfa y Beta en imagenes de fondo de ojo. En esta
investigacion, se llevaron a cabo una serie de configuraciones experimentales para optimizar la
generacion de cuadros delimitadores basados en el analisis de caracteristicas de los cuadros

delimitadores, seguido de propuestas por conocimientos empiricos.
Los pardmetros para modificar son: Scales, Ratio y Strides. Los cuales se definen como:

e Scales: estos valores denotan las escalas de anclaje y estan dictados principalmente por
el tamafio de los objetos en el conjunto de datos. El valor de la escala corresponde al
tamafio base del ancla, que se calcula como la zancada multiplicada por la escala. Por
ejemplo, una escala de 8 significa un tamafio base de 8 pixeles para cada cuadro de
anclaje.
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e Ratio: Las relaciones de aspecto de los anclajes estan representadas por estos valores.
Las proporciones como [0.5, 1.0, 2.0] implican que el modelo generara cuadros ancla con
proporciones de aspecto de 1:2, 1:1y 2:1 (alto:ancho).

e Stride: estos valores dictan los pasos del mapa de caracteristicas sobre las imagenes de

entrada, determinando asi la densidad de los puntos de anclaje.

Al proponer nuevas configuraciones de cuadros delimitadores, este estudio analizd las
caracteristicas del ancho, laalturay las proporciones de los cuadros delimitadores en los conjuntos
de datos de entrenamiento, validacién y prueba. Las observaciones clave de estos conjuntos de
datos incluyen:

Conjunto de datos de entrenamiento: los valores de ancho oscilaron entre 25 (min.) y 650
(méx.), con una moda de 200. Los valores de altura exhibieron un rango similar, con un minimo
de 25, un maximo de 650 y una moda de 370. las proporciones variaron de 0,1 (min) a 2,8 (méax),

con una moda de 0,5.

Distribution of Widths
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Figura 37. Distribucién de Ancho, Alto y Ratio de conjunto de entrenamiento.

Conjunto de datos de validacién: los valores de ancho variaron de 25 (min.) a 750 (méax.), con

una moda de 150. Los valores de altura variaron de 25 (min.) a 700 (méax.), con una moda de 350.
Las proporciones variaron de 0,1 (min) a 4 (max), con una moda de 0,5.
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Figura 38. Distribucién de Ancho, Alto y Ratio de conjunto de validacion.

Conjunto de datos de prueba: los valores de ancho variaron de 20 (min.) a 560 (max.), con una
moda de 130. Los valores de altura variaron de 20 (min.) a 620 (méax.), con una moda de 320. Las
proporciones variaron de 0,1 (min) a 4 (max), con una moda de 0,5.

Distribution of Widths

s
160 200 300 400 s0a

width

Distribution of Helghts

N 100 200 300 400 e

Height

94



Jistribution of Aspect Ratlo:

Figura 39. Distribucion de Ancho, Alto y Ratio de conjunto de prueba

Visualmente, es evidente que las distribuciones de estas funciones en los conjuntos de datos de
entrenamiento, validacion y prueba son muy similares, lo que respalda la adopcion de un enfoque

de configuracién de cuadro delimitador unificado para estos conjuntos de datos.

La Tabla 14 presenta los resultados de ocho configuraciones experimentales, con cada
configuracion variando los parametros utilizados para generar los cuadros delimitadores, a saber,
escalas, proporciones y pasos. La seleccion de estos parametros estuvo guiada por las
caracteristicas del minimo, méaximo y modo en la distribucién de los conjuntos de datos de

entrenamiento, validacion y prueba.

Tabla 14. Métricas de evaluacion de Backbone

Clase Mask Mask Mask Mask Mask anchor_generator
Propuestas AP loU F1 Precision Recall Scales Ratios Strides

B: 0.1790 0.4237 0.5952 0.5882 0.6024 ) 05,046,260 5156
1 a: 0.0360 0.1605 0.2766 0.2889 0.2653

: 12! .2 .4 .8261 .2714 20,130, 560,320, [[0.1,0.3,0.5, 1.0, 2.0, 3.0,

B 0.125 0.2568 0.4086 0.826: ) [20,130,560,320, [[01,0.3,05,1.0,20,30,( 100 0 o0 10g)
2 o 0.016 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 620] 4.0]

B: 0.155 0.3246 0.4901 0.5286 0.4568 | [8, 20, 60, 130, 320,

.1,0.5,1.0,2.03. 4,8, 16, 32, 64]

3 o 0.024 0.1212 0.2162 0.2963 0.1702 620] [01,05,10,2.03.0 4.8, 16, 32,641

B: Ut L Lo LTEE Chia 8,20, 130] [0.3,0.5,1.0,2.0] [4,8,16,32,64]
4 a: 0.026 0.1194 0.2133 0.3077 0.1633

B: 0.152 03143 0.4783 0.4272 0.5432 18,20) [05,1.0,20,3.0] 4.8,16, 32, 64]
5 o 0.026 0.1444 0.2524 0.2600 0.2453 4 e e

B: 0.144 0.3905 0.5616 0.6212 0.5125 (8, 15,20, 40] 05,1.0,20] 4.5,16, 32, 64]
6 o 0.021 0.1148 0.2059 0.3043 0.1556

B: 0.161 03125 0.4762 0.5263 0.4348
7 o 0.015 0.1290 0.2286 0.2143 0.2449 18,15, 20,30] [0.5,1.0,2.0,3.0] 14,8,16, 32,641

B: 0.142 03158 0.4800 0.5294 0.4390

4,8, 1! .5,1.0,2. 4,8,16,32,64

8 o 0.028 0.1154 0.2069 0.2308 0.1875 14.8,15 [05,1.0,2.0] 4.8, 16, 32,641

El experimento 1 se basé en la configuracién inicial con una escala de [8], proporciones de [0,5,
1,0, 2,0] y pasos de [4, 8, 16, 32, 64]. Esta configuracion sirvié como base para comparaciones

posteriores.

En el Experimento 2 se amplié el nimero de opciones para cada variable, la cual se basé en

considerar valores minimos, maximos y moda. Las escalas se establecieron en [20, 130, 560, 320,
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620], proporcionesen [0,1, 0,3, 0,5, 1,0, 2,0, 3,0, 4,0] y pasos en [8, 16, 32, 64, 128]. Sin embargo,
esta mayor variabilidad condujo a una disminucién en el rendimiento para las clases de atrofia
Alfay Beta.

El Experimento 3 tom6 como referencia los valores iniciales propuestos, volviendo asi a escalas
de [8, 20, 60, 130, 320, 620], proporciones de [0.1, 0.5, 1.0, 2.0, 3.0] y los pasos mantenidos como
[4,8, 16, 32, 64].

Los experimentos 4 a 8 redujeron iterativamente la variabilidad de los valores y proporciones
escalables mientras mantenian constantes los avances. Estas configuraciones tenian como
objetivo centrarse en los cuadros delimitadores de escalas mas bajas y enfatizar los tamafios mas
pequefios al mismo tiempo que se consideraban los tamafios mas grandes.

En las ocho configuraciones experimentales, las métricas de rendimiento mas altas se lograron en
el Experimento 1, lo que destaca a la configuracion base como mejor opcion para la generacion
de cuadros delimitadores.

5.7 Analisis de técnicas de Preprocesamiento

5.7.1 Contraste

Dados los contornos inherentemente indistintos de las atrofias peripapilares Alfa y Beta en
algunas imagenes de fondo de ojo, este estudio explord el papel de las técnicas de
preprocesamiento de imagenes, como el ajuste de contraste, para mejorar el rendimiento del
modelo. Especificamente, se aplico un ajuste de estiramiento de contraste al conjunto de datos y
el rendimiento del modelo Mask RCNN se compar6 con el conjunto de datos original sin ajustar.

La evaluacion del rendimiento del ajuste de contraste se presenta en la Tabla 15. Los resultados
destacan un efecto positivo y negativo del ajuste de contraste en la segmentacion de las atrofias
peripapilares Alfa y Beta.

Tabla 15. Métricas de evaluacion de Contrast stretching

Base de ToU F1 Prec Recall AP AP:50 Clase
Datos
42.37 59.52 58.82 60.24 17.90 B
eta
ORIGINAL 16.05 27.66 28.89 26.53 3.60 34.60
Alfa
CONTRASTE 30.08 46.24 44.44 48.19 17.20 33.50 Beta
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17.07 29.17 29.79 28.57 3.50 Alfa

El impacto del ajuste de contraste sugiere que puede no ser una técnica de preprocesamiento
universalmente beneficiosa para todos los tipos de atrofias. Si bien mejora la segmentacion de la
atrofia Alfa, afecta negativamente a la segmentacion de la atrofia Beta, lo que compromete el

rendimiento general del modelo.

Por lo tanto, a pesar de sus beneficios potenciales, el ajuste de contraste como técnica de
preprocesamiento no se recomienda universalmente para mejorar la segmentacion de la atrofia

peripapilar Alfay Beta en las imagenes de fondo de ojo.

5.7.2 Aumento de Datos

Para crear un modelo de segmentacion sdlido capaz de gestionar la heterogeneidad inherente a
los escenarios de captura de imagenes de fondo de ojo del mundo real, se examinaron varias
técnicas de aumento de datos: volteo horizontal y vertical, ajuste de exposicion de imagen,

desenfoque y una combinacion de todos estos métodos.

La eficacia de estas técnicas de aumento se compara en la Tabla 16, lo que proporciona una

evaluacion integral a través de varias métricas.

Tabla 16. Métricas de evaluacion de Aumento de Datos

Aumento ToU F1 Prec Recall AP AP:50 Clase
4237 5952 5882 6024 17.90
Beta
ORIGINAL =705 2766 2889 2653 3.60 34.60
Alfa
3629 5325 5233 5422 19.90
Beta
FLIP 13.16 2326 2500 2174 2.70 31.10
Alfa
3860 5570 5366 5789 17.40 Beta
EXPOSICION 555162 3200 1633 2.80 31.00 Alfa
3548 5238 5238 5238 18.10 Beta
BLUR 1717 2931 2698  32.08 3.10 327 Alfa
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32.21 48.73  42.48 57.14 17.90 Beta
FLIP-EXP-
BLUR 21.21 35.00 29.58 42.86 5.00 ' Alfa

Volteo horizontal y vertical (Flip): a pesar de que la légica de esta técnica mejora la
adaptabilidad del modelo a varias orientaciones, los resultados indican una disminucién en todas
las métricas para las atrofias Alfa y Beta a excepcion de AP en comparacion con el conjunto de
datos original. Esto o que indica que voltear como técnica de aumento puede no mejorar
universalmente el rendimiento del modelo.

Ajuste de exposicién de imagen (Exposicion): Los resultados también demuestran una
disminucion en todas las métricas para ambas clases de atrofias en comparacion con el conjunto
de datos original. Esto sugiere que, si bien el ajuste de la exposicion a veces puede mejorar el
detalle y la claridad de la imagen, su aplicacion como técnica de aumento independiente no
condujo a un mejor rendimiento de la segmentacion en este contexto.

Desenfoque (Blur): la aplicacion de desenfoque dio como resultado una mejora en el rendimiento
de la atrofia Alfa en comparacion con el conjunto de datos original, como lo demuestra el aumento
en loU, F1y recuerdo. Sin embargo, para la atrofia Beta, el rendimiento disminuy¢ ligeramente.
El desenfoque parece ser mas efectivo para la segmentacién de la atrofia Alfa, quizas debido a
los limites intrinsecamente borrosos de esta clase.

Técnica compuesta (Flip-Exp-Blur): la técnica de aumento combinado demuestra resultados
variables. Para la atrofia Alfa, el rendimiento mejord en todas las métricas en comparacion con el
conjunto de datos original, con una mejora notable en la métrica AP. Por el contrario, el
rendimiento de la atrofia Beta generalmente disminuyo. Esto indica la efectividad potencial de la
técnica compuesta para la atrofia Alfa, pero no para la atrofia Beta.

En resumen, mientras que las técnicas de aumento de datos a veces pueden ayudar a mejorar la
solidez del modelo, los resultados de este estudio sugieren que su eficacia depende del tipo de
atrofia. Por lo que para una bisqueda de balance de [desempeﬁo bntre atrofias peripapilares resulta
alentador el uso de una técnica compuesta de aumento de datos.

5.8 Analisis de Modelos

Con el objetivo de aumentar el rendimiento de nuestro modelo de segmentacidn, exploramos la
implementacién de Cascade Mask R-CNN y Mask Scoring R-CNN. Estos modelos sofisticados
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brindan mejoras y soluciones para abordar los desafios inherentes presentados por Mask R-CNN,

lo que justifica su evaluacién en esta investigacion.

En la Tabla 17 se muestran de forma detallada las métricas evaluadas para cada entrenamiento
donde también se compar6 el uso de los modelos mas profundos como ResNet 101 junto a

ResNet50. Cabe destacar que fueron entradas con los \hiperparémetros hue ofrecieron el mejor

desempefio.
Tabla 17. Métricas de evaluacién de Modelos de Segmentacion de Instancias
Modelo IoU F1 Prec Recall AP AP:50 Clase
Mask RCNN 42.37 59.52  58.82 60.24 17.90 Beta
ResNet50 3460 o
16.05 27.66  28.89 26.53 3.60 Alfa
Mask RCNN 38.28 5537  55.68 55.06 21.70 Beta
ResNet101 36.10
20.62 3419 31.25 37.74 2.10 Alfa
Beta
Cascade Mask 39.81 56.94  66.13 50.00 17.40
RCNN 35.10 T Alfa
ResNet50 16.42 2821  34.38 23.91 4.10 a
Beta
Cascade Mask 37.59 54.64 56.18 53.19 21.70
RCNN 33.40 Al
ResNet101 16.36 28.13  22.78 36.73 2.60 a
. Beta
Mask Scoring 33.09 49.73  48.94 50.55 18.50
RCNN 30.50 T Alfa
ResNet50 19.35 3243  30.00 35.29 2.20 a
. Beta
Mask Scoring 40.57 5772 65.15 51.81 21.40
34.90
RCNN Al
ResNet101 15.28 26.51 27.50 25.58 3.30 a

Al examinar la Tabla 17, que muestra las métricas de rendimiento de estos modelos, podemos
obtener varias conclusiones. EI modelo Mask R-CNN con un Backbone ResNet50 demuestra un
rendimiento significativo para la segmentacion de la atrofia Beta, mientras que su homélogo con
ResNet101 muestra un rendimiento mejorado en términos de puntuacién F1, precision y recall de
la atrofia Alfa. En particular, el modelo Cascade Mask R-CNN, independientemente de la
Backbone, demostr6 consistentemente un equilibrio entre la atrofia Beta y Alfa, mientras que el
Mask Scoring R-CNN funciond admirablemente para la atrofia Alfa con una columna vertebral
ResNet50 y la atrofia Beta con una columna vertebral ResNet101.
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Estas observaciones se pueden entender mejor cuando consideramos las propiedades y los
mecanismos inherentes de cada modelo.

El modelo Mask R-CNN emplea un procedimiento sencillo de dos etapas que primero identifica
objetos y luego refina estas detecciones con segmentaciones a nivel de pixeles. Las diferencias
de rendimiento entre las redes troncales ResNet50 y ResNet101 sugieren que la arquitectura
ResNet50 més simple podria ser mas adecuada para la atrofia Beta menos compleja, mientras que
ResNet101, mas profundo, proporciona mejores capacidades de extraccion de caracteristicas para

la segmentacion de atrofia Alfa mas compleja.

Cascade Mask R-CNN funciona al reducir la desalineacion entre el puntaje de clasificacion y la
Interseccion sobre unién (loU) observada en Mask R-CNN estandar. Lo hace empleando una
arquitectura en cascada con multiples etapas de regresion y refinamiento de segmentacion. Este
mecanismo podria resultar particularmente beneficioso para los limites complejos de la atrofia
Alfa.

Por Gltimo, Mask Scoring R-CNN mejora al modelo Mask R-CNN de mascaras mediante la
introduccion de un cabezal de mascara-loU que predice la calidad de las mascaras de instancia
predichas, que luego se utilizan para volver a puntuar las casillas de deteccion. Esta funcionalidad
adicional cierra la brecha entre la calidad de la mascara y los puntajes de la mascara, lo que lleva
a una segmentacion mas precisa. El rendimiento relativamente mejor de Mask Scoring R-CNN
con ResNet50 para la atrofia Alfa y ResNet101 para la atrofia Beta podria atribuirse a este
mecanismo, lo que permite una mejor delimitacion de la atrofia Alfa compleja y limites mas

precisos en la segmentacion de la atrofia Beta.

5.9 Entrenamiento de los mejores modelos

A lo largo de la investigacion, la experimentacion realizada fue sobre la base de datos ORIGA,
debido a que fue la Gnica base de datos en ser \validada por expertos glaucomatélogos, lo que
garantiza la precision y la confiabilidad de los datos utilizados para el entrenamiento y las pruebas
de los modelos.

Pero en un intento para establecer un modelo robusto frente a las diferentes caracteristicas de las
atrofias peripapilares, se disefi y ejecut6 un experimento [integral para desafiar la solidez de estos
modelos de segmentacidn de instancias frente a un conjunto de datos mas grande y diverso. Este
conjunto de datos, que consta de 1349 imagenes de fondo de ojo, se reunid unificando las tres
bases de datos: ORIGA, RETINA y DRISHTI-GS1 extrayendo la region de interés, generando

una dimension de 840 x 840 en todas las [imégenes\. A pesar de que solo se validé ORIGA, las
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bases de datos RETINA y DRISHTI-GS1 se etiquetaron bajo un conocimiento previo en
identificacion de APP Alfay Beta.

En este experimento, se aprovecharon los tres modelos de segmentacion de instancias: Mask R-
CNN, Cascade Mask R-CNN y Mask Scoring R-CNN. Cada modelo estaba respaldado por una
Backbone ResNet50 para la extraccion de funciones y una configuracion de hiperparametros
previamente seleccionados para un mejor desempefio, los cuales se muestran en la Tabla 18. Lo

que ofrece un equilibrio adecuado entre eficiencia y rendimiento computacional.

Tabla 18. Métricas de evaluacion de Modelos de Segmentacién de Instancias

Hiperparametros Valores
Peso de|pérdida de Méscara 1
Funcion de [Pérdida\ Entropia Cruzada
Funcioén de Regresion CloU
Epocas 36
Optimizador SGD
Backbone ResNet50
Bbox Generador Parametros base

Pese a que el entrenamiento fue integrado con todos los conjuntos de datos, cada base de datos
fue dividida en 70%, 20% y 10%. Para tomar en cuenta para trabajos futuros donde se amplie la
validacion a todas las bases de datos. Con lo que para destacar el resultado confiable los modelos

solo fueron probados para el conjunto de datos prueba de la base de datos ORIGA.
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Figura 40. Balance de clases por distribucién de subconjuntos en base de datos integral.

En la Tabla 19 se muestra una comparativa de los tres modelos con un Backbone ResNet50 y con

un registro de [hiperparémetros e mejor desempefio.

Tabla 19. Métricas de evaluacion de Modelos de Segmentacion de Instancias

Modelo IoU F1 Prec Recall AP AP:50 Clase
36.94 53.95  54.67 53.25 20.60 Beta
Mask RCNN 35.70
ResNet50 13.64 24.00 33.33 18.75 3.50 :
Alfa
Cascade Mask 34.69 51.52  47.66 56.04 20.40 Beta
RCNN 32.00
ResNet50 17.48 29.75 2535 36.00 2.50 Alfa
Mask Scoring 36.28 5325  54.67 51.90 20.60 Beta
RCNN 327 o
ResNet50 15.49 26.83 3143 23.40 2.70 Alfa

Los resultados del experimento, tal como se resumen en la Tabla 19, revelaron ideas interesantes.
En la segmentacion de clase Beta, Mask R-CNN y Mask Scoring R-CNN exhibieron un
rendimiento casi idéntico, logrando un loU de 36,94 % y 36,28 % respectivamente. Por otro lado,
Cascade Mask R-CNN mostr6 una capacidad mejorada para identificar la clase Alfa mas

compleja, registrando el loU maés alto del 17,48 %.

Estos hallazgos sugieren que mientras Mask R-CNN y Mask Scoring R-CNN podrian
proporcionar un rendimiento ligeramente superior en clases mas comunes como Beta, Cascade
Mask R-CNN demuestra una capacidad para manejar mejores clases mas complejas, lo que podria

atribuirse a su mecanismo Unico en cascada.
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No obstante, al comparar las tablas 17 y 19, podemos observar algunos cambios intrigantes en las
métricas de rendimiento de nuestros modelos al incorporar bases de datos no validadas, RETINA
y DRISHTI-GS1, junto con la base de datos ORIGA validada.

El resultado mas sorprendente es la disminucién del rendimiento en todos los modelos cuando se
evallan en el conjunto de datos aumentado, particularmente en términos de Interseccion sobre
Union (loU) y puntaje F1. Por ejemplo, Mask R-CNN con una Backbone ResNet50 experimentd
una reduccion en la puntuacién de loU para la clase Beta del 42,37 % al 36,94 %. También se

puede ver una tendencia similar con los modelos Cascade Mask R-CNN y Mask Scoring R-CNN.

Curiosamente, la clase Alfa en el modelo Mask Scoring R-CNN presentd una caida de
rendimiento menor en comparacion con los otros modelos, ya que esta se beneficié en algunas
métricas. Este resultado podria indicar una solidez superior de Mask Scoring R-CNN en el manejo

de clases complejas 0 menos representadas cuando se exponen a datos méas diversos.

Por el contrario, la precisién promedio (AP) para la clase Beta ha mejorado ligeramente en los
modelos Mask R-CNN y Mask Scoring R-CNN, lo que sugiere que los modelos pueden tener una
capacidad ligeramente mejorada para discriminar los verdaderos positivos de los falsos positivos
en la clase Beta cuando se entrena en un conjunto de datos mas diverso.

Sin embargo, las métricas de rendimiento mas bajas, especialmente en loU y F1, indican que la
introduccion de datos no validados podria haber introducido ruido en el conjunto de
entrenamiento, lo que dificulta el proceso de aprendizaje del modelo y, en dltima instancia, su
rendimiento.

Esto destaca la importancia de utilizar bases de datos de alta calidad validadas por expertos para
entrenar modelos de IA en el analisis de imagenes médicas. Aunque aumentar los datos con bases
de datos no validadas puede proporcionar un conjunto de datos mas grande y posiblemente mas
diverso, es esencial garantizar la confiabilidad y la coherencia de todos los datos utilizados.

CONCLUSIONES

En esta investigacion se ha llevado a cabo un profundo anélisis sobre la aplicacion de modelos de
inteligencia artificial para la clasificacion y segmentacion de las atrofias peripapilares Alfay Beta
en imagenes de fondo de ojo. Esta tarea es de vital importancia dada la relevancia clinica de estas
clases en [patologias\ como el glaucoma y la miopia. Hemos liderado el desarrollo y la validacion
de la primera base de datos dedicada a la segmentacion de la atrofia peripapilar Alfa y Beta, la

cual servira como un invaluable recurso para futuras investigaciones en este campo.
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La investigacion ha revelado desafios clave en este ambito, tales como la estructura irregular y
difusa de la atrofia peripapilar, junto con el problema del desequilibrio de clases y el tamafio
menor de la atrofia Alfa. Estos desafios resaltan la complejidad asociada a la segmentacion de
estas clases y subrayan la necesidad de modelos de segmentacion robustos y versatiles.

Para afrontar estos retos, hemos empleado avanzados modelos de aprendizaje profundo,
incluyendo Mask RCNN, Cascade Mask RCNN y Mask Scoring RCNN, con distintas
arquitecturas de Backbone (ResNet50 y ResNet101). Hemos sido pioneros en la incorporacion de
técnicas de deteccion de objetos para resolver la tarea de clasificacion y segmentacion de las
atrofias peripapilares. Estos modelos han sido rigurosamente evaluados, considerando mdltiples

métricas de rendimiento como loU, F1 Score, precision, sensibilidad y precision promedio.

A pesar de que estos modelos son eficaces en ciertos aspectos, no estan exentos de limitaciones,
especialmente cuando se enfrentan a los desafios mencionados. Por esta razén, realizamos una
extensa exploracion de varias técnicas de preprocesamiento, incluyendo el desenfoque, ajuste de
contraste, modificacion de la exposicion y volteo. De todas estas técnicas, la extraccion de una
regién de interés demostrd ser la mas efectiva para mejorar el rendimiento del modelo. Ademas,
realizamos una optimizacion exhaustiva de los hiperpardmetros del modelo para lograr el mejor
ajuste que maximizara el rendimiento, donde destacé la funcién de CloU para la generacion de

las cajas delimitadoras, el uso del optimizador SGD, y la funcién de pérdida Cross Entropy.

Mientras que numerosos modelos lideres en el campo han logrado resultados notables en términos
de rendimiento general, es esencial sefialar que ninguno de estos trabajos no establece diferencia

entre las atrofias peripapilares Alfa y Beta.

Nuestro estudio, por otro lado, ha logrado avances sustanciales en esta segmentacion especifica,
aportando una contribucion Gnicay valiosa al ambito de la oftalmologia y la inteligencia artificial.
Esta particularidad no solo resalta la originalidad y relevancia de nuestro enfoque, sino que

también sienta las bases para futuras investigaciones especializadas en esta direccion.

Aungue hemos avanzado, la investigacion demuestra que el manejo de estructuras irregulares y
el desequilibrio de clases en la segmentacion de imagenes sigue siendo un desafio. Por lo tanto,
los trabajos futuros podrian centrarse en el desarrollo de modelos y técnicas méas sélidos para
superar los problemas de desequilibrio de clases y el uso de mas bases de datos validadas por
especialistas. Estos hallazgos subrayan la importancia del ajuste de hiperpardmetros y las técnicas
de preprocesamiento para mejorar el rendimiento de los modelos de segmentacion, asi como la

posible integracion de los modelos Transformers.
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En resumen, nuestra investigacion representa un avance significativo en la aplicacion de la

inteligencia artificial para la subclasificacién y segmentacion de la atrofia peripapilar en imagenes

de fondo de ojo. A medida que continuamos refinando estos modelos y profundizando en nuestra

comprension, se espera explorar mas en profundidad el camino para el desarrollo de herramientas

de asistencia diagndstica mas robustos que puedan ser de gran utilidad en el manejo y diagnéstico

del glaucoma.
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ANEXOS
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Mask Cascade RCNN

Mask Scoring RCNN

Anexo 5. Tabla comparativa de predicciones vs Ground truth de Andlisis de Modelos.
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Mask Scoring
RCNN ResNet50

Anexo 6. Tabla comparativa de predicciones vs Ground Truth de los Mejores Modelos.
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