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Resumen

Introduccién: Segun estudios de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) el glaucoma
es la segunda causa de ceguera en todo el mundo [1], esta enfermedad puede causar dafio
progresivo en el nervio éptico llevando a la perdida irreversible de la vision si no se trata
correctamente. En el 2013 se estimé que 64,3 millones de personas de 40 a 80 afios
padecian glaucoma y se espera que esta cifra aumente a 76 millones para 2020 y 111,8
millones para 2040 [3]. En este contexto las técnicas de procesamiento de imagenes
oculares se han convertido en una herramienta esencial para la deteccion temprana y
prevencién del glaucoma.

Objetivos: En el desarrollo de este proyecto, se busca encontrar cambios patologicos en
la copa y el disco éptico mediante modelos de segmentacion usando un procesamiento que
realza informaciéon importante y extrae caracteristicas las cuales permiten evaluar el
desempefio de la segmentacion por medio del indice de Jaccard e indice de Dice y la
eficiencia del modelo.

Metodologia: La realizacién del proyecto se organiz6 mediante un cronograma de tareas
y actividades especificas cada una con seis fases delimitadas. La duracion total del
proyecto fue de 13 semanas, en las cuales se realizaron 5 actividades cada una con fases
de planificacién, segmentacion, entrenamiento, indice de Jaccard, indice de Dice,
validacién y visualizacion de datos, que permitieron lograr el cumplimiento de los objetivos
propuestos, definiendo la problemética, ejecutando las ideas desarrolladas y culminando
con los requisitos minimos éptimos y funcionales para el proyecto.

Resultados: En los resultados del presente documento se recopilan datos de los promedios
de indices de Dice y Jaccard para determinando el mejor modelo capaz de segmentar
imagenes de fondo de ojo y calculando asi las métricas correspondientes.

Conclusiones: Se logroé realizar una version primaria de un modelo de segmentacion a
partir de imagenes de fondo de ojo capaz de clasificar dichas imagenes en glaucomatosas
0 sanas.



1. INTRODUCCION

1.1 El Ojo humano

Las enfermedades y afecciones presentes en el ojo humano son muy importantes en el
campo de la ingenieria biomédica porque contribuye en el desarrollo de equipos y
tecnologias que permiten evaluar con precision estructuras y funciones del ojo humano, por
esto es conveniente entender desde un principio la anatomia basica del ojo [6].

El ojo humano es un 6rgano sensorial que permite visualizar informacion del entorno, este
se compone de varias estructuras (ver Figura 1) [4]. Estas estructuras hacen posible que
podamos cumplir labores diarias como lo es ver una pelicula, manejar un automovil, leer el
periédico, entre otras. Al igual que otros érganos del cuerpo, puede verse afectado por
enfermedades o lesiones que si no son tratadas a tiempo pueden desencadenar en la
pérdida total de la visién por eso la deteccién temprana y el tratamiento adecuado de estas
condiciones son esenciales para preservar la vision y prevenir problemas mas graves.
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Figura 1. Ojo humano y sus partes. Tomada de [7].

El primer informe mundial publicado por la OMS (Organizacién mundial se la salud) sefala
que mas de mil millones de personas en todo el mundo padecen trastornos visuales debido
a la falta de atencibn médica adecuada para tratar afecciones como la miopia, la
hipermetropia, el glaucomay las cataratas. De manera global, se estima que al menos 2200
millones de individuos presentan problemas de visién o ceguera, de los cuales al menos
1000 millones tienen una deficiencia visual que podria haber sido prevenida o aun no ha
sido tratada. Este panorama refleja la importancia de prestar una atencién médica oportuna
para detectar y tratar estos trastornos visuales, y asi prevenir complicaciones mayores [8].



1.2 Enfermedad de interés

Una de las afecciones mas importantes es el glaucoma, ya que de acuerdo con la
Organizacién Mundial de la Salud (OMS), esta enfermedad ocupa el segundo lugar como
causa habitual de ceguera, afectando a 4,5 millones de personas en la actualidad. La OMS
proyecta que para el afio 2020, la cantidad de afectados aumentara a 11 millones [1]. Por
este motivo se enfoco este proyecto en detectar el glaucoma, buscando prevenir dafios
irreversibles causados por la enfermedad mediante una deteccion temprana que permita
tomar decisiones a tiempo.

Esta enfermedad tiene un impacto directo en dos componentes clave del ojo,
especificamente en el disco 6ptico y la copa éptica. El glaucoma esta asociado con niveles
elevados de presion intraocular (PIO), y este factor ha sido destacado en investigaciones
nacionales. Sin embargo, en la actualidad, se considera que la deteccién del glaucoma en
campanfas de salud publica basada Unicamente en la medicién de la presion intraocular
elevada no seria lo suficientemente confiable [9] ya que el dafio visual puede estar presente
sin aumento de la PIO [45].

1.2.1 Relacién Disco/Copa

La forma del disco Optico puede variar entre ser plano o mostrar cierta cantidad de
excavacion considerada normal. Conforme la copa O6ptica aumenta en tamafio en
comparacion con el disco éptico, también progresa la excavacion del nervio éptico. Este
proceso se debe al aumento de la presion en el ojo y/o la reduccion del flujo sanguineo al
nervio optico, lo que provoca la degeneracién de las fibras nerviosas y un aumento en la
excavacion ocupando la mayor parte del area del disco Optico (ver Figura 2) [12][45].

Disco Copa

DisTo Copa

Imagen Sana Imagen Glaucomatosa

Figura 2. Diferentes relaciones disco-copa para el diagndstico de Glaucoma. Tomada de [45].

1.2.2 Presioén intraocular (PIO)



La presion intraocular del ojo puede variar en diferentes momentos del dia, pero
normalmente se mantiene dentro de un rango que el ojo puede tolerar [18]. En un ojo sano,
el humor acuoso se renueva continuamente en pequefas cantidades, mientras que la
misma cantidad se drena fuera del ojo. La mayor parte de este liquido fluye hacia afuera
del ojo a través del angulo de drenaje ubicado frente al iris, lo que garantiza una presion
estable al mantener el flujo de entrada y salida en equilibrio [23].
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Figura 3. Este esquema ilustra el proceso de circulacion del humor acuoso dentro del ojo. La
produccion de humor acuoso se lleva a cabo en los procesos ciliares y fluye a través de la pupila
hacia la camara anterior. Desde alli, es eliminado mediante la malla trabecular y el canal de
Schlemm, lo que permite que el liquido sea llevado a la circulacion general. Tomado de [24] [25].

La pérdida de la vision se produce cuando hay dafios en el nervio éptico y el liquido
intraocular o humor acuoso producido por el cuerpo ciliar, detrads del iris no se drena
correctamente através de la malla trabecular en la parte frontal del ojo, estas anormalidades
en este sistema de drenaje, resulta en una acumulacién de presion intraocular (PIO) que
puede dafar el nervio Optico y afectar la vision. En otros casos, el glaucoma puede ocurrir
aunque la PIO sea relativamente normal, debido a una debilidad del ojo para soportar el
estrés mecanico en las fibras nerviosas o por una deficiente irrigacién sanguinea [22].

1.2.3 Diferentes tipos de glaucoma

Existen varios tipos de glaucoma. Los dos tipos principales son el de angulo abierto y el de
angulo cerrado.

1.2.3.1 Glaucoma de angulo abierto (GPAA)

El glaucoma de &ngulo abierto, también conocido como glaucoma primario o cronico, es el
tipo mas comun de glaucoma, donde el angulo iridocorneal tiene un ancho y una apertura
normales. La enfermedad se desarrolla gradualmente a medida que los canales de drenaje
del ojo se obstruyen con el tiempo, lo que causa un aumento en la presion intraocular. A
diferencia de otros tipos de glaucoma, no hay signos tempranos de advertencia para
detectar el glaucoma de angulo abierto, y la pérdida de la vision puede pasar desapercibida



durante muchos afios. Por esta razon, someterse a examenes oculares regulares es crucial
para detectar y tratar la enfermedad a tiempo [18].
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Figura 4. El glaucoma de angulo abierto se ve el canal de Schlemm normal. Tomado de [27].

1.2.3.2 Glaucoma de 4dngulo cerrado

El glaucoma de angulo cerrado es un tipo de glaucoma que se produce cuando el angulo
entre el iris y la cérnea se estrecha, lo que hace que el borde externo del iris se pegue a los
canales de drenaje. Aunque este problema estructural ocurre solo en un pequefio
porcentaje de los o0jos, puede causar un ataque de dolor en el ojo, enrojecimiento ocular,
dolor de cabeza, nduseas, vision de un arcoiris alrededor de las luces nocturnas o vision
borrosa. Es importante buscar atencién médica de inmediato si experimenta alguno de
estos sintomas para evitar dafios graves en el ojo [18].
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Figura 5. El glaucoma de angulo cerrado se muestra el canal de Schlemm totalmente cerrado.
Tomado de [27].

1.2.3.3 Otros tipos de glaucoma

La mayoria de los otros tipos de glaucoma son versiones modificadas de los tipos de angulo
abierto o cerrado. Estos tipos pueden manifestarse en uno o en ambos ojos [18].
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e Glaucoma de tension normal
Se produce dafio en el nervio 6ptico, aunque la presion intraocular no sea alta 'y los
médicos desconocen las razones detrds de esto. Aquellas personas con
antecedentes familiares de glaucoma de tension normal, origen japonés o
problemas de corazon sistémicos, como latidos irregulares, tienen un mayor riesgo
de desarrollar esta forma de glaucoma [18].

¢ Glaucoma congénito
Se trata de una enfermedad poco comln que se presenta en bebés y puede ser
hereditaria. Su causa es el desarrollo incorrecto o incompleto de los canales de
drenaje del ojo durante la gestacion. En casos no complicados, se puede corregir
mediante microcirugia para reparar los defectos estructurales. En casos mas
graves, se utilizan medicamentos y cirugia para tratar la enfermedad [18].

e Glaucoma neovascular

Esta enfermedad se produce cuando hay una produccidon excesiva de vasos
sanguineos que cubren la parte del ojo encargada de drenar el liquido. Por lo
general, esta afeccién se asocia con otras enfermedades como diabetes o presion
arterial alta. Los sintomas comunes de este tipo de glaucoma incluyen
enrojecimiento o dolor en el ojo y pérdida de vision. La dificultad en el tratamiento
radica en tratar la causa subyacente junto con la reduccién de la presion ocular
generada [30].

e Glaucoma pigmentario
Esta enfermedad se presenta cuando los diminutos granulos de pigmento ubicados
en la parte trasera del iris, ingresan al humor acuoso que se produce en el interior
del ojo. Estos granulos de pigmento obstruyen lentamente los canales de drenaje
del ojo, provocando un aumento en la presion intraocular. Por lo general, esta forma
se trata con medicamentos, cirugia laser o cirugia filtrante [18].

e Glaucoma de exfoliacién
El glaucoma de exfoliacién, también conocido como pseudoexfoliacién, es un tipo
de glaucoma de angulo abierto que se produce en algunas personas con sindrome
de exfoliacion. Esta afeccion causa la acumulacion excesiva de material en ciertas
partes del ojo, lo que bloquea el drenaje del liquido y aumenta la presién intraocular.
Segun estudios este tipo de glaucoma progresa mas rapido y la genética puede ser
un factor de riesgo [30].

1.3 Diagnostico del glaucoma

El diagnostico del glaucoma solo puede realizarse a través de un examen oftalmolégico
completo que incluya la evaluacion de mdltiples factores como la medicion de la presion
intraocular, el angulo de drenaje del ojo, inspeccidn del nervio éptico y evaluacion de la
vision periférica del paciente [31].
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Existen diferentes tecnologias capaces de descartar otras causas y encontrar hallazgos de
dafos del nervio 6ptico [26], estas tecnologias son:

La lampara de hendidura: Es un instrumento utilizado en el examen oftalmoldgico en el
que el paciente se sienta en una silla, coloca la barbilla y la frente en un microscopio. Con
una luz de gran aumento, se pueden examinar detalladamente todas las estructuras del ojo
y determinar las diferentes afecciones presentes en la misma [32].

Figura 6. Dispositivo éptico conocido como lampara de hendidura o biomicroscopio. Tomado de [33].

Tonometria: La tonometria es una técnica para medir la presién intraocular utilizando un
colorante con anestésico en el ojo del paciente y un dispositivo especial, un cono con luz
azul, para medir la presion del ojo de forma indolora. Este procedimiento se realiza en la
misma lampara de hendidura utilizada para examinar las estructuras oculares [31].

Figura 7. TonGmetro para medir presion intraocular. Tomado de [34].

Campimetria: La campimetria es una prueba que se realiza en un instrumento
especializado, en la que el paciente presiona un botén cuando ve luces periféricas mientras
mantiene la mirada fija en una luz central de referencia. Esta prueba es util para evaluar la
vision periférica del paciente y suele ser supervisada por un optometrista [31].
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Figura 8. campimetria visual.Tomado de [35].

1.4 Modelos de segmentacién

La vision artificial es una subcategoria de la inteligencia artificial que busca que los
ordenadores puedan entender y procesar imagenes y videos de forma automatica. El Deep
Learning ha permitido grandes avances en este campo y ahora las maquinas pueden
competir con la vision humana en algunas situaciones. La vision artificial puede realizar
tareas diferentes como la clasificacion de imagenes, la deteccibn de objetos, la
segmentacion semantica y la segmentaciéon de instancias, que permiten al ordenador
comprender el contenido de las imagenes de manera cada vez mas precisa [36].

Actualmente podemos encontrar diferentes métodos que nos permiten resolver problemas
de segmentacion semantica, estos métodos contindan con los enfoques tradicionales de
detectar puntos, lineas o bordes, aunque también busca detectar grupos de pixeles o
morfologias [36].

1.4.1 U-NET

La red neuronal U-NET es un modelo convolucional utilizado para la segmentacion de
imagenes. Esta red consta de dos vias, la primera es de contraccion o codificador, que su
funcion es captura el contexto de una imagen mediante capas de convolucion y max
pooling, la segunda es de expansion simétrica o descodificador, que permite una
localizacién precisa mediante la convolucion transpuesta [36].
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Figura 9. Red Neuronal Convolucional UNET. Tomado de [14]

U-NET se utiliza para resolver problemas de clasificacion de imagenes que requieren
grandes cantidades de datos etiquetados. A diferencia de otras arquitecturas U-NET no
comprime la entrada de forma lineal, lo que evita la pérdida de caracteristicas. Este modelo
es eficaz incluso con una serie de datos limitada y ofrece una mayor precision que los
modelos convencionales, por lo que es una herramienta Gtil en campos especializados
como el diagnéstico médico. En general, U-NET permite solucionar problemas de
clasificacién de imagenes con una mayor precision y con una serie de datos mas reducida
[36].

1.4.2 Linknet

Linknet es una red neuronal convolucional para la segmentacion semantica de imagenes
médicas. La motivacion detras de Linknet es que los enfoques actuales de segmentacion
semantica tienen limitaciones en términos de precision, eficiencia y generalizacion. Linknet
se basa en la arquitectura de la red neuronal U-Net, que ha demostrado ser efectiva en la
segmentacion semantica, y mejora su eficiencia y precision al incorporar capas de enlace
en la red. Las capas de enlace mejoran la propagacion de informacion entre las diferentes
capas de la red, lo que permite una mejor representacion de las caracteristicas de las
imégenes. Linknet también utiliza técnicas de entrenamiento como la normalizacion de lotes
y la tasa de abandono para evitar el sobreajuste y mejorar la generalizacién. Los resultados
experimentales demuestran que Linknet supera a los enfoques de vanguardia en términos
de precision y eficiencia en la segmentacion semantica de imagenes médicas [37].

Su arquitectura consta de dos partes: un encoder y un decoder. El encoder es similar al de
U-Net, con capas convolucionales que reducen la dimensionalidad de la entrada y extraen
caracteristicas relevantes. Sin embargo, Linknet utiliza una técnica llamada "skip
connection” que conecta las capas del encoder directamente con las del decoder,
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permitiendo que la informacién se transmita de manera mas eficiente y conservando
detalles de la imagen original en las capas del decoder. El decoder, por su parte, utiliza
capas deconvolucionales para aumentar la resolucién de la salida y generar una mascara
de segmentacion precisa. En conjunto, la arquitectura de Linknet permite una segmentacion
de imagenes mas precisa y eficiente que otros modelos convolucionales [37].

[112,112,64]
[56,56,64]

[224, 224, 3]
[28,28,128]
>
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v
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Reduccion de resolucian Sobremuestreo

Capa de entrada Decodificador de
@ bloqueo
Codificador de bloqueo - Capa de salida

1.43 FPN

Figura 10. Red Neuronal Convolucional LinkNet. Tomado de [50]

El Feature Pyramid Network (FPN) es un extractor de caracteristicas que toma una imagen
de escala Unica de tamafio arbitrario como entrada y produce mapas de caracteristicas de
tamafios proporcionales en multiples niveles de manera completamente convolucional.
Actlia como una solucién genérica que permite construir piramides de caracteristicas dentro
de las redes convolucionales profundas para su uso en tareas como la deteccién de objetos
[38].
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Figura 11. Red Neuronal Convolucional FPN.Tomado de [38]

Para construir la pirdmide, se emplea un camino ascendente y un camino descendente. El
camino ascendente es el calculo feedforward de la ConvNet principal, que genera una
jerarquia de caracteristicas conformado por distintos mapas de caracteristicas en varias
escalas. Se define un nivel de la piramide de caracteristicas para cada etapa y se utiliza la
salida de la ultima capa de cada etapa como un conjunto de mapas de caracteristicas de
referencia [38].

El camino descendente imagina caracteristicas de resolucibn mas alta mediante el
muestreo de mapas de caracteristicas de niveles superiores de la piramide. Estas
caracteristicas se mejoran con caracteristicas del camino ascendente a través de
conexiones laterales, cada conexion lateral fusiona mapas de caracteristicas del mismo
tamafio espacial del camino ascendente y el camino descendente [38].

1.4.4 PSPNet

PSPNet es un modelo de segmentaciéon semantica que emplea un mdodulo de analisis
piramidal para aprovechar la informacion contextual global al agregar contexto de diferentes
regiones. Al combinar pistas locales y globales, se mejora la confiabilidad de la prediccién
final. Para una imagen de entrada, PSPNet utiliza una red neuronal convolucional (CNN)
preentrenada con una estrategia de red dilatada para extraer un mapa de caracteristicas.
Este mapa tiene un tamario final que es 1/8 del tamafo de la imagen original. Luego, se
aplica el médulo de agrupacién piramidal para recopilar informacion contextual [39].

Mediante una piramide de 4 niveles, los nicleos de agrupacion cubren la imagen completa,
la mitad y pequefias porciones de la imagen. Finalmente, se concatenan los resultados del
maédulo de agrupacién piramidal con el mapa de caracteristicas original y se utiliza una capa
de convolucion para generar el mapa de prediccion final [39].
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Figura 12. Red Neuronal Convolucional PSPNet. Tomado de [39]

1.5 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de algoritmo de aprendizaje
profundo disefiado para procesar datos que tienen una estructura de cuadricula o matricial,
ya sea espacial o temporal. Las CNN son similares a otras redes neuronales, pero
presentan una complejidad adicional debido a su utilizacion de capas convolucionales.
Estas capas convolucionales son un componente fundamental de las CNN [47].

Las arquitecturas son filtros convolucionales de suma importancia a la hora realizar tareas
de clasificacion y reconocimiento de imégenes, son altamente utilizados para capturar
informacién de una imagen como formas, texturas y demas detalles a profundidad [48].

A nivel general las arquitecturas son una estructura repetitiva y profunda por distintas capas,
en la que cada una de ellas contiene filtros de tamafio reducido a distintas profundidades
que le permite extraer una mayor cantidad de informacién reconociendo partes de las
imagenes y logrando una éptima representacion de las mismas [48].
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Figura 13. Ejemplo de arquitectura vggl6.Tomado de [48].

A nivel explicativo lo que busca estas arquitecturas es ir adentrandose cada vez mas en los
detalles de la imagen y por medio de sus filtros en distintas capas extraer caracteristicas
para después procesarla en sus capas de salida [48].

Los modelos utilizados en redes neuronales convolucionales fueron Resnetl52, vggl6 y
vggl9. Cada modelo cuenta con la precision top-1 y top-5 las cuales se refiere al
desempefio del modelo en el conjunto de datos de validacion de ImageNet [51].

La profundidad se refiere a la estructura enredada de la red, lo cual incluye capas de
activacion, capas de normalizacién por lotes, entre otros componentes [51].

El tiempo por paso de inferencia se calcula como el promedio de 30 lotes repetidos 10 veces

[51].
Top-1 Tops Time (ms) per Time (ms) per
Model Size (MB) Accu‘iac Accuprac Parameters Depth inference step inference step
Y Y (CPU) (GPU
ResNet152 232 76.6% 93.1% 60.4M 311 1274 6.5
VGGL6 528 71.3% 90.1% 138.4M 16 69.5 4.2
VGG19 549 71.3% 90.0% 143.7M 19 84.8 44

Tabla 19. Parametros de los modelos utilizado.Tomado de [51]

1.6 Métricas de desempefio

1.6.1 indice de Jaccard (JI)

El indice de Jaccard es una medida estadistica utilizada para comparar la similitud y la
diversidad de conjuntos. En el contexto de la segmentacion de imagenes, se utiliza para
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evaluar la superposicion entre la segmentacion de la imagen predicha y la segmentacion
de la imagen de referencia. El indice de Jaccard se define como la relacion entre la
interseccion de las dos regiones dividida por la union de las mismas. En términos mas
simples, mide la cantidad de pixeles comunes entre las dos segmentaciones dividida por la
cantidad de pixeles totales de ambas segmentaciones. Cuanto mas cercano a 1 sea el
indice de Jaccard, mayor serd la similitud entre las dos segmentaciones [43].

El indice de Jaccard se calcula dividiendo el tamafio de la interseccion de los dos conjuntos
entre el tamafio de la unién de los mismos conjuntos. La formula matematica para el indice
de Jaccard se muestra en la ecuacion (1) [43].

|A N B|
|AU B|

J(A,B) = 1)

Donde Ay B son los dos conjuntos de datos que se estan comparando, |A| es el tamafio de
Ay |B| es el tamafio de B [43].

1.6.2 indice de Sorensen Dice

El indice de Dice, también conocido como indice de Sorensen (S), se emplea en imagenes
binarias para evaluar las discrepancias entre ellas. Se determina comparando los objetos
de interés segmentados en la imagen U con los de referencia en la imagen V a través de la
interseccién de ambas imagenes. Esta interseccion se divide entre la cantidad de pixeles
correspondientes a los objetos de interés en ambas imagenes. Una segmentacion ideal se
alcanza cuando el indice S tiende a"1", mientras que una segmentacion deficiente se refleja
en valores cercanos a "0" para S [20].

_2/UnvV|

= @)

Ul + V|
La medida de distancia se obtiene de manera similar al indice de Jaccard, restando 1 al
valor de la similitud. Puedes calcular el indice de Jaccard (4) a partir del coeficiente de Dice
(3) y viceversa utilizando las siguientes ecuaciones [21].

D = 2] 3
“a+p @

1.7 Medidas estadisticas del error

Es importante utilizar una variedad de métricas de evaluacion para mejorar la capacidad
predictiva de un modelo de aprendizaje automatico. Estas métricas desempefian un papel
fundamental en proyectos de ciencia de datos al permitir evaluar el rendimiento del modelo.
Su objetivo principal es estimar qué tan precisa sera la generalizacion del modelo en datos
futuros, ya que este podria estar limitado a memorizar en lugar de aprender. Esta limitacion
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dificulta la capacidad del modelo para adaptarse a situaciones con datos nuevos y
desconocidos [40].

1.7.1 Matriz de confusidn

La matriz de confusibn es una forma matricial de representar los resultados de las
predicciones en pruebas binarias, y se utiliza con frecuencia para describir el rendimiento
de un modelo de clasificacion o clasificador en un conjunto de datos de prueba cuyos
valores reales son conocidos. Esta matriz nos permite conocer con qué frecuencia las
predicciones son clasificados de forma incorrecta, y para ello se utilizan cuatro variables de
evaluacion que forman parte de esta medida [40].

A continuacion, se describen cuatro variables de evaluacién que se utilizan para medir la
precision de la clasificacion de las predicciones en una imagen [40].

Verdadero Positivo (TP): prediccién y realidad coinciden y son verdaderos.
Verdadero Negativo (TN): prediccion y realidad coinciden y son falsos.
Falso Positivo (FP): prediccion verdadera, pero la realidad es falsa.

Falso Negativo (FN): prediccion falsa, pero la realidad es verdadera [40].

1.7.2 Exactitud

La precision es una medida de evaluacion utilizada cominmente para problemas de
clasificacion en los que las clases tienen tamafios aproximadamente iguales. Esta métrica
proporciona la proporcion de predicciones correctas realizadas en comparacién con el total
de predicciones. Por otro lado, la tasa de error es una métrica que nos indica con qué
frecuencia nuestro modelo clasifica de manera incorrecta. Esta tasa se puede calcular
restando la precision de uno. En otras palabras, la tasa de error es el porcentaje en que
nuestro modelo se equivoca [40].

Exactitud = (VP +VN) :
xactitud = Total (5)

(FP + FN)

Tasa de clasificacion errénea =
Total

(6)

1.7.3 Sensibilidad

Se puede definir la sensibilidad como la proporcion de que una persona que tiene una
enfermedad tenga un resultado de prueba positivo. Cuando la sensibilidad de una prueba
aumenta, la probabilidad de que la prueba arroje un resultado negativo falso para personas
gue realmente tienen la enfermedad disminuye [42].

Sensibilidad = P) 5
ensibilida = UPTFN) (5)
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1.7.4 Especificidad

La especificidad es la proporcion de verdaderos negativos a todos los que deberian haber
sido clasificados como negativos. Ambas, la especificidad y la sensibilidad, se consideran
en conjunto para analizar la matriz de confusion completa [40].

VN

UETDIL

Especificidad =

1.7.5 Kappa Cohen

La medida estadistica de Kappa de Cohen se emplea para evaluar el grado de concordancia
entre evaluadores 0 jueces que categorizan elementos en categorias mutuamente
excluyentes. La medida en que los evaluadores asignan la misma puntuacion a una variable
se llama fiabilidad entre evaluadores. Aunque hay varios métodos para medir la fiabilidad
entre evaluadores, la medida tradicional se calcula como el porcentaje de acuerdo, es decir,
el nimero de puntajes acordados dividido por el nimero total de puntajes [41].

(PO_Pe)

K=a-r)

8)

donde:

P, : Acuerdo relativo observado entre evaluadores
P, : Probabilidad hipotética de concordancia al azar [41].

Kappa (K) Grado de acuerdo
<0.00 Sinacuerdo
0.00-0.20 Insignificante
0.21-0.40 hediano
0.41-0.A0 hoderado
0.61-0.80 Sustancial
0.81-1.00 Casi perfecto

Tabla 1. Grado de acuerdo para diferentes valores de Kappa.Tomado de [46]
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2. OBJETIVOS

2.1. General

Detectar cambios patolégicos presentes en el disco y la copa éptica utilizando
modelos de segmentacion y clasificacién aplicados en imagenes de fondo de
ojo.

2.2. Especificos

a) Segmentar automaticamente el disco Optico y copa fisiolégica en imagenes de

fondo de ojo.
b) Extraer caracteristicas para clasificar imagenes de fondo de ojo sanas y

glaucomatosas
c) Validar la habilidad de los modelos desarrollados en conjuntos de prueba.
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3. METODOLOGIA

3.1 Procedimiento

En enero de 2023 se inicié el proceso de investigacion para la elaboracion del trabajo
dirigido en el campo de ingenieria biomédica junto con el Ingeniero Oscar Julian Perdomo
Charry. En primera instancia, se realiz6 una revision bibliografica sobre los distintos
modelos de redes neuronales mas aplicadas en el area de la medicina, mas
especificamente en el procesamiento de imagenes médicas que en nuestro caso son
imagenes de fondo de ojo, asi como también se estudioé la teoria de la patologia del
glaucoma buscando que partes del ojo interno es importante analizar para detectar esta
patologia.

La primera parte consistio en la recopilacion y visualizacién de las imagenes de la base de
datos brindada por la organizacion IEEE en el reto REFUGE (retinal fundus glaucoma
challenge) planteado en el afio 2019 [45]. Esta base de datos esta conformada por 3 grupos
de imagenes identificados como TEST, VALIDATION y TRAIN, cada uno de estos grupos
se conforma por 400 imagenes de fondo de 0jo con sus respectivas anotaciones
permitiéndonos clasificar las imagenes como patoldgicas o sanas con el fin de validar la
eficiencia de los modelos de segmentacion.

3.1.1 Exploracidn sistematica

Para iniciar esta parte del proyecto se agrupo la base de datos en dos segmentos de estudio
importantes para la deteccidn del glaucoma, como ya vimos anteriormente estos segmentos
son el disco y la copa Optica. Con el fin de encontrar el mejor modelo convolucional para
cada uno de estos grupos, se plated un set de pruebas con cada combinacion posible entre
las arquitecturas y los modelos planteados en la introducciéon y se analiz6 los valores
promediados del indice de Jaccard en cada caso.

Las combinaciones de modelos y arquitecturas usadas se presentan en la tabla a
continuacion.

Arquitecturas
Verlh Verld Resnetl52
iModelo
Unet * * *
Linknet ¥ ¥ ¥
FPN * * *
P5PHet * * *

Tabla 2. Modelos y arquitecturas obtenidas de la exploracion sistematica

Aparte del andlisis realizado con el indice de Jaccard, se realiz6é una grilla de imagenes en
la que se visualiza la imagen original, la imagen anotada por un especialista y la imagen
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obtenida por el modelo, con el fin de observar graficamente el resultado del modelo (Ver
anexos).
3.1.2 Validacion de modelos

Luego de finalizar esta etapa de exploracidn sistematica se entrend una red CNN MobileNet
para la clasificacion de imagenes, usando imagenes RGB de fondo de ojo.

Imagenes
Glaucomatosas Total = 80
40 imagenes de 40 iméagenes de Red CNN MobileNet
validacién entrenamiento
Epocas :50
> |Batch Size: 16,32,64
Tasa de aprendizaje:0.001
Imagenes
Sanas Total = 80

40 imégenes de
validacidn

40 imégenes de
entrenamiento

Figura 14. Distribucién de clases para la exploracién sisteméatica.

Con el fin de validar los resultados del entrenamiento de la red MobileNet se plantearon 27
pruebas distintas con la base de datos de imagenes de fondo de ojo. Se dividieron las
pruebas en tres grupos, en cada uno de ellos aumentando el parametro de “Batch Size” con
el fin de analizar con cudl de estas configuraciones obteniamos mejores resultados.

En cada grupo contabamos con 720 imagenes correspondientes a pacientes sanos, estas
fueron divididas en 9 sub grupos de 80 imagenes donde cada sub grupo correspondia a un
experimento diferente.

Cada caso de prueba consistia en entrenar la red MobileNet con 80 imagenes
glaucomatosas y las 80 imagenes sanas correspondientes a cada experimento, analizando
por medio de las métricas dadas (Matriz de confusion, especificidad, exactitud, sensibilidad
y valor de Kappa) cual modelo nos daba un mejor resultado.
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4. RESULTADOS

En la fase lay 1b (expuesta mas adelante) muestran los resultados que se obtuvieron en
el desarrollo de la metodologia correspondientes a la fase de exploracion sistemética. A
continuacion, en la tabla 3, 4, 8 y 9 se presentan los promedios del indice de Jaccard e
indices de Dice para cada segmento de estudio en imagenes de entrenamiento e imagenes
de test arrojadas por cada modelo de red convolucional utilizado.

En las tablas 5, 6 y7 se puede observar los resultados obtenidos correspondientes a las
grillas de imagenes de cada una de las arquitecturas utilizadas en disco Optico de un
paciente, en ellas se puede comparar visualmente los resultados de cada arquitectura con
los distintos modelos de entrenamiento.

Al igual que en la seccion 1a, en las tablas 10, 11 y 12 se presenta la grilla de imagenes de
las distintas arquitecturas utilizadas, pero en esta ocasion se visualizan para copa 6ptica
del mismo paciente.

1.a Resultados de exploracion sistematica para disco éptico

PROMEDIO DE iNDICES DE JACCARD PARA DISCO OPTICO
Arquitecturas
Modelos Vggl6 Vggl9 resnetl52
Unet Traning: 0.6316 Traning : 0.5683 Traning : 0.6222
Test: 0.8068 Test:0.7702 Test : 0.5830
] Traning : 0.5864 Traning: 0.5678 Traning : 0.6283
Linknet
Test: 0.7569 Test: 0.7848 Test : 0.5952
EPN Traning : 0.5269 Traning :0.4966 Traning : 0.6075
Test :0.5301 Test : 0.6489 Test : 0.6680
Traning : 0.5746 Traning: 0.5973 Traning : 0.633
PSPNet
Test:0.7676 Test:0.6977 Test: 0.6140

Tabla 3. Promedios de indices de Jaccard para segmento de disco éptico
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PROMEDIO DE iNDICES DE DICE PARA DISCO OPTICO

Arquitecturas

Modelos Vggl6 Vggl9 resnetl52
Unet Training: 0,7175 Training: 0,6746 Training: 0,7281
Test: 0,8846 Test: 0,8511 Test: 0,6994
. Training: 0,6959 Training: 0,671 Training: 0,7323
Linknet
Test: 0,8458 Test: 0,8649 Test: 0,7157
EPN Training: 0,6643 Training: 0,6354 Training: 0,7238
Test: 0,6531 Test: 0,7775 Test: 0,7723
Training: 0,6781 Training: 0,6958 Training: 0,7307
PSPNet
Test: 0,8587 Test: 0,8067 Test: 0,727

Tabla 4. Promedios de indices de Dice para segmento de disco éptico
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Imagen Original Imagen Anotada Imagen Predictiva

ARQUITECTURA | MODELO

0o 0

50 50

100 100

UNET

150 150

200 200
9
10
15

2

50 100 150 200

0

50 100 150 200 0

0 0 0

50 0 50

LinkNet | o 0 100

150 0 150

200 00 200

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

50 100 150 200

0 0 0
50 50 50
F P N 100 100 100
150 150 150
200 200 200
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

VGG16

PSPNet |

0
)
50 b
100 100
150 130
200 2
250 25
¥ -~
50 >
300 0 00 200 300 0 100 200 300

)
o

Tabla 5. Arquitectura vggl6 para disco 6ptico



Imagen Original Imagen Anotada Imagen Predictiva

ARQUITECTURA | MODELO

UNET

0 50 100 150 200

0 0 0
50 50 50
H 100 100 100
LinkNet
150 150 150
200 200 200
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

0 50 100 150 200

VGG19

FPN

PSPNet

Tabla 6. Arquitectura vgg19 para disco 6ptico
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Imagen Original Imagen Anotada Imagen Predictiva

ARQUITECTURA MODELO
UNET
0 50 100 150 200
0 0
50 50
LinkNet & 0
150 150
200 200
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
RESNET152
0 0
50 50
FPN 100 100
150 150
200 200
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

100 100

150 1%

PSPNet ad0 20
E 150 10

Tabla 7. Arquitectura resnet152 para disco Optico




1.b Exploracién sistemética para copa Optica

PROMEDIO DE iNDICES DE JACCARD COPA OPTICA

Arquitecturas

Modelos Vggl6 Vggl9 resnetl52
Unet Traning: 0.3671 Traning : 0.3499 Traning : 0.3888
Test: 0.5020 Test:0.5031 Test:0.3283
] Traning : 0.3032 Traning: 0.2816 Traning : 0.4190
Linknet
Test: 0.6013 Test: 0.4963 Test : 0.4906
EPN Traning : 0.3728 Traning : 0.2948 Traning: 0.3609
Test : 0.2407 Test :0.2490 Test: 0.4506
Traning: 0.3626 Traning: 0.3513 Traning: 0.3331
PSPNet
Test: 0.1830 Test:0.3697 Test: 0.3952

Tabla 8. Promedios de indices de Jaccard para segmento de copa 6ptica

PROMEDIO DE iNDICES DE DICE COPA OPTICA
Arquitectura
Modelos Vggl6 Vggl9 resnet152
Unet Training: 0,4864 Training: 0,4713 Training: 0,5175
Test: 0,6342 Test: 0,6345 Test: 0,4452
. Training: 0,4222 Training: 0,3983 Training: 0,5389
Linknet
Test: 0,7123 Test: 0,605 Test: 0,6272
EPN Training: 0,5106 Training: 0,4304 Training: 0,4924
Test: 0,3323 Test: 0,3633 Test: 0,576
Training: 0,4853 Training: 0,4643 Training: 0,4652
PSPNet
Test: 0,2703 Test: 0,507 Test: 0,5227

Tabla 9. Promedios de indices de Dice para segmento de copa Optica
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Imagen Original Imagen Anotada

Imagen Predictiva

ARQUITECTURA MODELO
UNET
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
LinkNet
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
VGG16
FPN
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
PSPNet |

Tabla 10. Arquitectura vggl6 para copa optica




Imagen Original

Imagen Anotada

Imagen Predictiva

ARQUITECTURA MODELO
UNET
0 50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200
LinkNet
VGG19
FPN
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 50 100 150 200
PSPNet

Tabla 11. Arquitectura vggl19 para copa Optica




Imagen Original Imagen Anotada

Imagen Predictiva

ARQUITECTURA MODELO
UNET
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
0 0
50 50
LinkNet | ° 100
150 150
200 200
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
RESNET152

FPN

o

50 100 150 200

o

50 100 150 200

0 50 100 150 200

PSPNet |

Tabla 12. Arquitectura resnet152 para copa éptica




2.a Resultados obtenidos en la tarea de clasificacion usando la Red Neuronal Convolucional
MobileNet

En esta fase de validacién del modelo se obtuvo medidas estadisticas que nos permitieron
analizar los resultados de cada uno de los entrenamientos de la red MobileNet, estos
resultados se pueden ver en las tablas 13, 14 y 15, donde en cada una de ellas realizamos
una variacion en el parAmetro de Batch Size para analizar como afectaba este cambio en
los resultados de las métricas del modelo.

Epocas =50, Batch Size = 16, Learning Rate = 0.001
Matriz de

Experimentos Imagenes . Exactitud Sensibilidad Especificidad Kappa
confusidn

[[ 30 10]

1 0-80 [41319]] 0.8725 0.75 0.886 0.4731
[[28 12]

2 80-160 [ 79 281]] 0.772 0.7 0.780 0.2754
[[29 11]

3 160-240 [ 44316]] 0.862 0.72 0.877 0.4410
[[28 12]

4 240-330 [36324]] 0.88 0.7 0.9 0.4736
[[31 9]

5 320-400 [ 68292]] 0.8075 0.77 0.811 0.3540
[[29 11]

6 400-480 [ 54 306]] 0.8375 0.72 0.85 0.3890
[[ 30 10]

7 480-560 [ 37323]] 0.8825 0.75 0.897 0.4978
[[29 11]

8 560-640 [ 28332]] 0.9025 0.725 0.922 0.5443
[[ 27 13]

9 640-720 [ 34326]] 0.882 0.675 0.905 0.4707

Tabla 13. Métricas de la validaciéon de los modelos con batch size de 16
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Epocas =50, Batch Size =32, Learning Rate = 0.001

Experimentos Imagenes

1 0-80

2 80-160
3 160-240
4 240-330
5 320-400
6 400-480
7 480-560
8 560-640
9 640-720

Tabla 14. Métricas de la validacién de los modelos con batch size de 32

Matriz de
confusion
[[29 11]
[ 49 311]]

[[ 30 10]
[ 64 296]]

[[29 11]
[ 40 320]]

[[ 29 11]
[ 44 316]]

(33 7]
[72288]]

[[28 12]
[ 41 319]]

[[29 11]
[ 41319]]

[[ 30 10]
[ 36324]]

[[ 28 12]
[ 35325]]

Exactitud Sensibilidad Especificidad

0.85

0.815

0.872

0.8625

0.8025

0.8675

0.87

0.885

0.882

35

0.725

0.75

0.725

0.725

0.825

0.7

0.725

0.75

0.7

0.8638

0.8222

0.8888

0.8777

0.8

0.8866

0.8861

0.9

0.9027

Kappa

0.4140

0.3576

0.4642

0.4410

0.3629

0.4432

0.4583

0.5043

0.4800



Epocas =50, Batch Size = 64, Learning Rate = 0.001

Experimentos Imagenes Matrlz.c!e Exactitud Sensibilidad Especificidad Kappa
confusion
[[ 30 10]

1 0-80 [41319]] 0.8725 0.75 0.886 0.4731
[[28 12]

2 80-160 [55305]] 0.8325 0.7 0.8472 0.37300
[[ 30 10]

3 160-240 [ 39321]] 0.8775 0.75 0.8916 0.4852
[[ 30 10]

4 240-330 [41319]] 0.8725 0.75 0.8861 0.4731
[[ 30 10]

5 320-400 [ 57 303]] 0.8325 0.75 0.8416 0.3886
[[ 30 10]

6 400-480 [67293]] 0.8075 0.75 0.8138 0.3452
[[29 11]

7 480-560 [ 42 318]] 0.8675 0.725 0.8833 0.4524

8 560-640 [[30 10] 0.8975 0.75 0.9138 0.5382
[ 31329]] ) ) ) )
[[27 13]

9 640-720 [ 29331]] 0.895 0.675 0.9194 0.5047

Tabla 15. Métricas de la validacién de los modelos con batch size de 64

Durante los experimentos realizados para la validacion de los modelos se pudo observar
que a medida que la cantidad de muestras fuera mayor y tendiera a ser simétrica se
aumentaba a exactitud del modelo y mejoraban notablemente los resultados, por lo tanto,
se realizd un experimento adicional en el que se buscaba tener una muestra balanceada y
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con un mayor numero de imagenes, estimando que esto podia llevar a que los resultados
obtenidos fueran mejores que los anteriores experimentos realizados.

En las tablas 16, 17 y 18 se presentan los resultados estadisticos de realizar el
entrenamiento del modelo con un grupo muestral balanceado de 160 imagenes, con una
variacion del parametro de batch size para analizar la afectacion de este cambio en los
resultados.

Epocas =50, Batch Size = 16, Learning Rate = 0.001

Experimento Imagenes Matrlz.(fe Exactitud SensibilidadEspecificidad Kappa
confusién
[[22 18]

1 160 [1359]] 0.9525 0.55 0.9977 0.6746

Tabla 16. Métricas de muestra balanceada con batch size de 16

Epocas =50, Batch Size =32, Learning Rate = 0.001
Matriz de

Experimento Imagenes . Exactitud SensibilidadEspecificidad Kappa
confusion
[[32 8]
1 160 [52308]] 0.85 0.8 0.8555 0.4402

Tabla 17. Métricas de muestra balanceada con batch size de 32

Epocas =50, Batch Size = 64, Learning Rate = 0.001

Experimento Imagenes Matrlz-cfe Exactitud SensibilidadEspecificidad Kappa
confusion
[[22 18]
1 160 [1359]] 0.9525 0.55 0.9972 0.6746

Tabla 18. Métricas de muestra balanceada con batch size de 64
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5. DISCUSION

Como se puede observar en la tabla 3, para los modelos de segmentacion de disco 6éptico
se obtuvo los mejores resultados al usar el modelo de red neuronal U-NET con la
arquitectura Vggl6 tanto para Training como para test, aunque no es mucha la diferencia
entre algunos modelos si se puede observar que para el grupo de imagenes de TEST es el
Unico valor de Jaccard que supera el rango de 0.8, siendo esta combinacién la mejor
configuracion de entrenamiento para el segmento de estudio del disco Optico.

En la tabla 8 podemos observar uno de los modelos que nos dio los resultados mas bajos,
este es el modelo FPN con la arquitectura VGG16, visualmente se puede notar que el
entrenamiento de este modelo nos da como resultado algunas areas poco uniformes o
desarraigadas a lo esperado, la tabla 3 nos confirman que no cumplen con los estandares
adecuados para considerarlo uno de los modelos Gptimos en nuestro contexto, aunque da
valores moderados, para este tipo de imagenes que estamos manejando en el proyecto es
mas conveniente usar modelos especializados en el ambito médico que nos puede llegar a
dar mejores resultados como la arquitectura de DeepMedic.

Para la seccién 1b también podemos analizar que la combinacién que nos da los resultados
mas Optimos es la del modelo LinkNet con la arquitectura Vggl6, aunque se ven valores
mas bajos que en la tabla 8 podemos atribuir esto a que el area de la copa es menor al area
del disco, por lo tanto, es méas probable que los resultados del modelo se diferencien en
mayor proporcion a los resultados esperados. De igual modo los resultados obtenidos para
TEST entran dentro del rango de aceptacién del modelo, con un valor promedio de Jaccard
mayor a 0.6.

Los resultados obtenidos de los indices de Dice en las tablas 4 y 9 son diferentes a los
indices de Jaccard esto difiere en que el indice de Dice es mas estricto al momento de
evaluar las segmentaciones considerando solo los pixeles comunes, mientras que el indice
de Jaccard evalla la superposicién en relacién con la unién de los conjuntos.

Por este motivo el mejor modelo para disco 6ptico (vggl6-U-Net) de la tabla 3 obtuvo un
Jaccard en test de 0.80 mientras que en Dice en test (ver tabla 4) fue de 0.88 y el mejor
modelo para copa 6ptica (vggl6-LinkNet) de la tabla 8 presento un Jaccard en test de 0.601
mientras que Dice en test (ver tabla 9) fue de 0.712, siendo estos unos resultados
considerados aceptables para la base de datos con la que se contaba.

Dentro de los primeros 27 experimentos realizados en la validaciéon de la red MobileNet es
importante destacar que en cada uno de los sub grupos de imagenes siempre obtuvimos
una mejor validacion del modelo en el experimento 8, aunque este valor es aleatorio debido
a la organizacion o enumeracion de los pacientes, podemos concluir que en este grupo de
imagenes el modelo pudo clasificar con una mayor facilidad si el paciente era glaucomatoso
0 sano, indicandonos que si afecta al entrenamiento de los modelos la calidad de las
muestras tomadas.

En vista de que los resultados que estabamos obteniendo en todos los experimentos
entraban en la clasificacién de moderados (segun la tabla 1), se decidié probar un ambiente
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fuera del mundo real. Actualmente se cree que de cada 10 pacientes que atiende un meédico
oftalmdlogo, aproximadamente solo 1 de ellos requiere atencion especializada y que los
demas solo tienen patologias leves, por lo tanto, al entrenar un modelo asumiendo que
teniamos una muestra balanceada con la misma cantidad de pacientes sanos que
glaucomatosos.

Este resultado fue de acuerdo a lo esperado, claramente al tener una muestra mas grande
y proporcional, el modelo tendr& un mejor entrenamiento, lo cual le permitira tener una mejor
prediccion, este resultado lo podemos observar en las tablas 16, 17 y 18, donde ya podemos
observar una Kappa mayor a 0.6 y una exactitud de 0.95 corroborando nuestra hipotesis en
este ambiente alejado de lo real.
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6. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Se espera que con este proyecto se impulse al desarrollo y la investigacién de estudios
oftalmol6gicos que permitan aportar mas soluciones desde el area de la ingenieria
biomédica, en lo posible que sean soluciones de bajo costo, accesibles a mas personas y
de mas impacto que permitan disminuir los indices de esta enfermedad.

Continuar con este proyecto buscando profundizar en los modelos obtenidos con el fin de
mejorar los indices de Jaccard y las métricas estadisticas de la validacion de la red
convolucional. También seria interesante el trabajar en un software que permita a los
especialistas el uso intuitivo de esta herramienta, brindado una mayor facilidad en el uso y
una entrega de resultados mas facil de comprender y expresar a los pacientes.

Con el fin de mejor los resultados obtenidos en este trabajo se propone realizar alianzas
con empresas especializadas en la toma de imagenes, buscando ampliar la base de datos
trabajada y con esto poder tener un grupo muestral que nos permita llegar a resultados mas
Optimos.

Esta tesis esta abierta a mas areas de investigacion referentes a patologias presentes en
el disco y/o copa éptica como lo es: Adelgazamiento de la retina, cataratas, drusas, etc.
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7. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos durante el proyecto se clasifican en una escala moderada, con lo
que podemos entender que, aungue el trabajo esta apto para mejoras, los resultados fueron
aceptables para iniciar en este campo de estudio.

Se logro desarrollar un modelo capaz de detectar glaucoma a partir de imagenes de fondo
de ojo, si bien es cierto que hay muchos estudios utilizados en este campo con grandes
bases de datos, aun asi, el modelo logro segmentar con pocas imagenes y predecir
métricas de desempefio favorables para ser una primera etapa de estudio.

Los modelos lograron segmentar las caracteristicas relevantes para la deteccion del
glaucoma como lo son el disco y la copa 6ptica por medio de un CNN adecuado para las
imagenes utilizadas, ya que sin unas caracteristicas extraidas correctamente es muy dificil
llegar a una buena prediccion.

Se determino que para este campo de estudio el mejor modelo capaz de predecir glaucoma
a partir de imagenes de fondo de ojo con buenos indices de Jaccard y Dice fueron el vgg16-
UNET vy el vggl16-LinkNet.

El batch size en una muestra es importante y mas cuando se quiere segmentar estructuras
pequefas donde los detalles son importantes para obtener buenos resultados en nuestro
experimento la métrica de validacion con mejor kappa fue con un batch size de 16, aun asi,
cuando las muestras no eran balanceadas.

Este tipo de modelos ayudan a facilitar el trabajo evitando realizar un alistamiento de la
imagen para poder procesarla, lo que causa una mayor optimizacion en el tiempo invertido
en segmentar y los recursos utilizados.

Se ha demostrado que una muestra desequilibrada es mas dificil llegara a obtener buenos

resultados y que también es vital para el entrenamiento de un modelo contar con muestras
considerables que le permitan llegar a tener un buen aprendizaje
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