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Resumen

La vista es uno de los sentidos mas importantes para el ser humano. En los ultimos
afios, el numero de enfermedades que afectan a la vision ha aumentado
considerablemente y se espera esta misma tendencia en los proximos afios. Algunas
de ellas, como por ejemplo la retinopatia diabética, el glaucoma o las cataratas, se
han convertido en importantes causas de pérdida de vision a nivel mundial. Las
alteraciones que provocan en el ojo humano se pueden observar en imagenes
digitales, como las retinografias. Esta técnica es muy comun y resulta muy util para
el diagnostico de este tipo de patologias. La deteccién temprana es clave para evitar
que la enfermedad llegue a sus estadios mas avanzados y para que el tratamiento
sea mas efectivo, por lo que los pacientes deberian someterse a examenes
oftalmolégicos frecuentes. No obstante, la creciente incidencia de estas
enfermedades y la escasez de oftalmdlogos especialistas provoca que el analisis
manual de retinografias sea una tarea compleja y laboriosa. Es en este contexto
donde los sistemas de cribado automatico pueden resultar de gran utilidad para
asistir a los oftalmdlogos. A pesar de la gran efectividad de los sistemas basados en
Deep learning, su aplicabilidad a la practica clinica todavia no es muy evidente, como
consecuencia de su caracter de “caja negra”. Con el objetivo de solventar este
problema, se ha desarrollado Explainable Artificial Intelligence (XAI), un conjunto de
técnicas que tratan de explicar las decisiones que toman los modelos
computacionales cuando se emplean para una tarea concreta.

El objetivo de este Trabajo Fin de Master fue la aplicacién de técnicas o métodos XAl
para explicar los resultados obtenidos con un método automatico de deteccién de
patologia ocular desarrollado en un estudio previo. Para ello, se ha hecho uso de dos
bases de datos: una privada formada por un total de 1000 retinografias y otra
publica conocida como RFMiD, que consta de 3200 retinografias. En ambas, las
imagenes se han clasificado en dos clases correspondientes a fondos de ojo sanos y
a fondos de ojo patolégicos. Como clasificador, se ha empleado una red neuronal
convolucional (CNN) profunda con arquitectura base DenseNet-121, junto con
varias técnicas de optimizacion tales como data augmentation, transfer learning, fine
tuning y dropout. Las técnicas XAl implementadas se corresponden con métodos de
atribucién y son las siguientes: Shapley Additive Explanations (SHAP), Input x
Gradient, Integrated Gradients (1G), SmoothGrad, DeepTaylor y Layer wise relevance
propagation (LRP).

En la base de datos privada, se ha conseguido alcanzar una precision del 99.00%,



una sensibilidad del 100%, una especificidad igual al 98.00% y un AUC igual a 0.99.
Los resultados obtenidos con la base de datos RFMiD son algo inferiores, pero
también se supera el 90% de precision. En concreto, se ha obtenido una precision
del 90.93%, una sensibilidad del 91.30%, una especificidad del 89.55% y un AUC
igual a 0.97.

En cuanto a los métodos XAl, Integrated Gradients es el que obtuvo los mapas de
atribucion mas comprensibles para el usuario, de ahi que sea considerado como el
método 6ptimo. Concretamente, obtiene cada valor del mapa mediante el calculo de
una integral de gradientes y cuenta con un hiperpardmetro que determina el
numero de pasos empleados para dicho calculo. Los mejores resultados se
obtuvieron con un valor de 160 pasos.

Los resultados obtenidos demuestran que los métodos XAl son efectivos para
justificar las predicciones realizadas por las CNNs. La deteccién automatica de
patologias oculares mediante este tipo de redes supondria una importante ayuda
para oftalmologos especialistas ya que permitiria reducir su carga de trabajo, asi
como obtener diagndsticos mas fiables. Ademas, la aplicacion de XAl contribuiria a
fomentar su aplicabilidad en entornos reales ya que los profesionales médicos
podrian entender mejor los resultados obtenidos, lo que provocaria un aumento de
su confianza en dichos sistemas.
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neuronales convolucionales; retinopatia diabética.



Abstract

Sight is one of the most important senses for human beings. In recent years, the
number of eye diseases has increased considerably and the same trend is expected
in the coming years. Some of them, such as diabetic retinopathy, glaucoma or
cataracts, have become major causes of vision loss worldwide. The alterations they
cause in the human eye can be seen using digital images, such as fundus images. This
technique is very common and useful for the diagnosis of this type of pathologies.
Early detection is key to prevent the disease from reaching its most advanced stages
and to make treatment more effective. Therefore patients should undergo frequent
ophthalmological examinations. However, the increasing incidence of some diseases
and the shortage of specialist ophthalmologists make the manual analysis of retinal
images a complex and time-consuming task. In this context, automated screening
systems can be very useful to assist ophthalmologists. Despite the great
effectiveness of Deep learning-based systems, their application in clinical practice is
still not very evident, as a consequence of their "black box" nature. In order to solve
this problem, Explainable Artificial Intelligence (XAI) has been developed, a set of
techniques that try to explain the decisions made by computational models when
they are used for a specific task.

The aim of this study was the application of XAI techniques or methods to explain
the results obtained with an automatic method for the ocular pathology detection
developed in a previous study. To this end, two databases have been used: a private
one consisting of 1000 fundus images and a public one, known as RFMiD, which
consists of 3200 fundus images. In both datasets, the images have been classified
into two classes corresponding to healthy fundus and pathological fundus images.
As a classifier, a deep convolutional neural network (CNN) with DenseNet-121 base
architecture has been used, together with several optimization techniques such as
data augmentation, transfer learning, fine tuning and dropout. The implemented XAI
techniques correspond to attribution methods and are the following: Shapley
Additive Explanations (SHAP), Input x Gradient, Integrated Gradients (IG),
SmoothGrad, DeepTaylor and Layer wise relevance propagation (LRP).

In the private database, the results achieved an accuracy of 99.00%, a sensitivity of
100%, a specificity of 98.00%, and an AUC equal to 0.99. Although the results with
the RFMiD database were a little bit lower, they also exceeded 90% accuracy.
Specifically, an accuracy of 90.93%, a sensitivity of 91.30%, a specificity of 89.55%



and an AUC equal to 0.97 were obtained.

As for the XAl methods, Integrated Gradients is the one that obtained the most user-
friendly attribution maps, hence it is considered the optimal method. Specifically, it
calculates each map value using a gradient integral and has a hyperparameter that
determines the number of steps used. The best results were obtained with a value
of 160 steps.

The results show that XAl methods are effective to justify the predictions made by
CNNs. The automatic detection of ocular pathologies using this type of neural
network would be an important aid for specialist ophthalmologists as it would
reduce their workload, while obtaining more reliable diagnoses. Furthermore, the
application of XAI would help to promote its applicability in real-world
environments, as medical professionals would better understand the results
obtained, thus increasing their confidence in these systems.

Keywords

Automatic screening; deep learning; explainable artificial intelligence; convolutional
neural networks; diabetic retinopathy.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccién

En este capitulo se introducen aquellas ideas o conceptos basicos que se van a
utilizar a lo largo del trabajo. Primero se expone brevemente la fisiopatologia de la
Diabetes Mellitus (DM) y la Retinopatia Diabética (RD), una complicacién visual
derivada de la misma. También se incluyen otras enfermedades retinianas que
provocan alteraciones en la vista y que pueden diagnosticarse empleando imagenes
oftalmoldgicas. Posteriormente, se explica la utilidad de diferentes modalidades de
imagen médica en el diagndstico de patologias oculares. Se hace especial hincapié
en las retinografias o imagenes de fondo de ojo y en cdmo se puede aplicar Deep
Learning (DL) para la ayuda al diagndstico de enfermedades oculares a través de
ellas. Posteriormente, se introduce el concepto de inteligencia artificial explicable
(eXplainable Artificial Intelligence, XAl) en el contexto de la ayuda al diagndstico de
enfermedades oculares, lo que constituye la principal aportacion de este TFM. Por
ultimo, se recogen las hipotesis del trabajo, asi como los objetivos y la metodologia
seguida en el TFM, asi como la estructura que se ha seguido en esta memoria.

1.2. Diabetes Mellitus

La DM es un trastorno metaboélico crénico caracterizado por niveles elevados de
glucosa en sangre (hiperglucemia). Se debe a defectos en la secrecién de insulina, lo
que provoca a su vez alteraciones en el metabolismo de proteinas, carbohidratos y
grasas (Kharroubi & Darwish, 2015). Algunos de los sintomas mas frecuentes de la
DM son el aumento de la sed, poliuria, fatiga, visién borrosa, pérdida de peso
inexplicable y entumecimiento en los pies o en las manos (National Institutes of
Health, 2016). Algunos pacientes diabéticos son asintomaticos durante los primeros
afios de la enfermedad. No obstante, la gravedad de los sintomas depende de la
duracion y del tipo de DM. La DM no controlada puede provocar enfermedades
cardiovasculares graves, nefropatias (enfermedades renales), neuropatias (lesiones
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en los nervios), complicaciones en el embarazo que pueden desembocar en dafios
en organos del feto y complicaciones visuales, tales como la RD, que pueden
provocar la pérdida de visién o incluso, en algunos casos, ceguera (International
Diabetes Federation, 2020).

En la actualidad, se estima que, a nivel mundial, el nimero de personas (en el rango
de edad de 20 a 79 afios) que padecen esta enfermedad esta en torno a los 537
millones, lo que equivale practicamente a un 10% de la poblacion. No obstante, las
estimaciones en la prevalencia mundial apuntan a un aumento en los préximos afios,
llegando a 643 millones (11.3%) en 2030 y a 783 millones (12.2%) en 2045
(International Diabetes Federation, 2021). Ademas, tal y como se puede observar en
la Figura 1.1, en paises de ingresos medios y bajos (como Africa) el ntimero de
pacientes diabéticos aumenta considerablemente, pues se estima que 3 de cada 4
adultos con DM viven en estos paises (International Diabetes Federation, 2021).

Dada su gran incidencia, en 2021 esta enfermedad fue responsable de un gasto
sanitario mundial estimado en 966.000 millones de délares. Aun asi, excluyendo los
riesgos de mortalidad asociados ala COVID-19, se estima que 6.7 millones de adultos
aproximadamente habrian muerto a causa de DM o de las complicaciones que
provoca (International Diabetes Federation, 2021). Por lo tanto, es de vital
importancia llevar controles periddicos para poder detectar dicha enfermedad a
tiempo.

La DM se puede clasificar en diferentes tipos que dependen de la gravedad de la
enfermedad. No obstante, esta clasificacién a veces no es sencilla ya que muchos
pacientes (sobre todo en adultos jovenes) no encajan tnicamente en un solo tipo
(Kharroubi & Darwish, 2015). Actualmente se pueden distinguir tres tipos
diferentes de DM (International Diabetes Federation, 2021):

e Diabetes tipo I (DM insulinodependiente o juvenil). La causa de la
enfermedad se debe a un proceso autoinmune en el que el sistema
inmunitario del organismo ataca a las células 8 del pancreas encargadas de
producir insulina. Como consecuencia de ello, el cuerpo produce muy poca
cantidad o nada de insulina. Aunque este tipo de DM puede desarrollarse a
cualquier edad, suele diagnosticarse con mayor frecuencia en nifios o en
adultos jévenes. Las personas que padecen diabetes tipo 1, requieren
inyecciones diarias de insulina para mantener en un rango adecuado los
niveles de glucosa en sangre.
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Figura 1.1. Numero de personas de 20-79 afios con diabetes a nivel mundial y por regiones, estimado de
2021-2045 (International Diabetes Federation, 2021).

e Diabetes tipo II (DM no insulinodependiente o adulta). Es el tipo de DM mas
comun ya que alrededor del 90% de la poblacién mundial la padece. En ella, la
hiperglucemia se debe a la incapacidad de las células del organismo para
responder plenamente a la insulina. Esto se conoce como resistencia a la
insulina. Como consecuencia de la DM, la hormona de la insulina es menos
eficaz, lo que conlleva a un aumento en su produccién. Este incremento
inadecuado de insulina puede desarrollarse con el tiempo debido a que las
células B son incapaces de atender la demanda. Los sintomas son similares a la
DM de tipo 1 aunque, en general, son de menor gravedad. Incluso, se puede dar
la posibilidad de que la enfermedad sea completamente asintomatica. Esto
provoca que a casi la mitad de las personas con diabetes de tipo 2 no se les
diagnostica la enfermedad a tiempo, lo que provoca la apariciéon de otras
complicaciones tales como la RD, enfermedades cardiacas, cerebrovasculares,
etc. En cuanto al tratamiento, es de vital importancia llevar un estilo de vida que
incluya una dieta saludable, practicar actividad fisica de manera regular y no
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fumar. No obstante, en algunos casos es necesario también la medicacién oral
con el objetivo de controlar los niveles de glucosa en sangre.

e Hiperglucemia en el embarazo (HIP). La HIP se puede clasificar a su vez como
diabetes pregestacional, DM gestacional (DMG) o diabetes en el embarazo (DIP).
El primer tipo incluye a aquellas mujeres con diabetes tipo 1 o tipo 2 que fueron
diagnosticadas antes del embarazo. La DMG puede aparecer en cualquier
momento dentro del periodo prenatal y no suele persistir tras el parto. Segin
las ultimas estimaciones, entre un 75% y un 90% de los casos de HIP son de tipo
DMG. Finalmente, la DIP se aplica a aquellas mujeres embarazadas que padecen
hiperglucemia diagnosticada por primera vez durante el periodo de gestacién y
que cumple con los criterios de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) de
diabetes en el estado de no embarazo. Los sintomas manifiestos de HIP son poco
frecuentes y suelen ser complejos de diferenciar de los sintomas normales del
embarazo. Por esta razén, es muy recomendable la realizaciéon de pruebas entre
las semanas 24 y 28 que permitan el cribado de la enfermedad, e incluso antes
del embarazo para las mujeres consideradas de alto riesgo.

1.3. Retinopatia diabética

La RD es una afeccién causada por la DM que puede provocar un deterioro en la
vision ya que afecta en gran medida a los vasos sanguineos de la retina y disminuye
el revestimiento interno sensible a la luz del fondo de ojo (Nagpal et al., 2021). De
hecho, es considerada una de las principales causas de ceguera evitable en la
poblacién adulta activa. Para evitar la pérdida de vision es clave la deteccion en sus
primeras etapas para que el tratamiento sea mas efectivo y se evite el avance de la
enfermedad. No obstante, la deteccién temprana es dificil puesto que la enfermedad
es asintomatica hasta sus estadios avanzados (Beaser et al., 2018). Por esta razon,
existen estudios que demuestran que la prevalencia mundial de ceguera derivada
de esta enfermedad ocular se ha incrementado de un 14.9% a un 18.5% en el rango
de tiempo comprendido entre 1990 y 2020 (Teo et al.,, 2021).

Con la progresion periddica de la RD, aparecen lesiones y anomalias en el fondo del
ojo cuya deteccidon permite identificar diferentes fases de la enfermedad. Entre las
lesiones retinianas mas comunes que se forman a partir de la rotura de los vasos
sanguineos de laretina, se encuentran: microaneurismas (MAs), hemorragias (HEs),
exudados duros (EXs) y exudados algodonosos (CWs). A continuacion, se explica con
mayor detalle cada una de ellas (D. Das et al., 2022; Triwijoyo et al., 2020).
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e Microaneurismas. Dilataciones capilares localizadas, de color rojo y con
estructura sacular. Pueden aparecer en grupos o de forma aislada y su nimero
y extension depende de la fase en la que se encuentre la enfermedad. No
obstante, tienen dimensiones tipicas de entre 10 y 100 um, de ahi que aparezcan
como pequefias manchas redondas en las imagenes de fondo de ojo.

e Hemorragias. Distorsiones estructurales en las paredes de los vasos
sanguineos de la retina que provocan fugas de sangre a través de los mismos.
Poseen formas muy diferentes, que van desde puntos rojos redondos con
margenes nitidos (cuando aparecen en zonas intermedias de la retina) hasta
puntos mas indefinidos en forma de fuego (cuando se localizan préximas a los
vasos principales). Debido a su similitud con las MAs, se las suele agrupar a
ambas con el nombre de lesiones rojizas.

e Exudados duros. Pequefios depdsitos intrarretinianos brillantes de color
blanco amarillento con limites bien definidos que contienen proteinas y lipidos
extracelulares como consecuencia de la fuga de sangre de los capilares
retinianos anormales. En cuanto a su forma, pueden presentarse como
pequefias motas hasta grandes manchas e incluso evolucionar de manera
gradual hasta convertirse en construcciones anulares denominadas circinadas.

¢ Exudados algonodosos. Manchas turbias irregulares con limites difusos o poco
definidos y de mayor tamafo que los EXs. Suelen ser de color blanquecino o
grisaceo y aparecen como consecuencia de la isquemia local que conduce a la
interrupcion del flujo axoplasmico.

En base ala aparicion de las lesiones retinianas anteriormente comentadas, la RD se
puede clasificar en diferentes tipos, de acuerdo con los grados de severidad de la
enfermedad. Con el objetivo de simplificar su clasificacién, en 2003 se creé la escala
internacional de gravedad de la enfermedad clinica de la RD (International Clinical
Disease Severity Scale for DR) (Wilkinson et al., 2003). Esta escala se basa en los
resultados de dos estudios, el estudio epidemioldgico de la RD de Wisconsin
(WESDR) y el estudio sobre el tratamiento temprano de la RD (ETDRS).

Concretamente, se diferencian cinco grados de severidad, que a su vez se agrupan
en dos grandes tipos como son: la RD no proliferativa (RDNP), asociada a las
primeras fases y la RD proliferativa (RDP), asociada a las fases mas avanzadas. A
continuacidn, se explica en orden cada uno de ellos (Wu et al., 2013).
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Grado 0. Sin retinopatia aparente. Es el primer grado considerado en la escala
y hace referencia a aquellos casos en los que no existe ninguna lesién ni cambio
relevante en el fondo de ojo del paciente diabético.

Grado 1. RDNP leve. Se considera la etapa mas temprana de la enfermedad y
se caracteriza por la presencia de algunos MAs en la retina.

Grado 2. RDNP moderada. Se trata del segundo estadio de la enfermedad y en
él, se observa la aparicién de mas lesiones aparte de MAs, tales como HEs
intrarretinianas. Ademas, en algunos casos también se detectan EXs y CWs junto
con dilataciones venosas.

Grado 3. RDNP severa. Tercer grado de la enfermedad caracterizado por la
presencia de cualquier lesion retiniana ya comentada. También, en esta etapa,
se pueden observar anomalias microvasculares intrarretinianas (IRMAs). Estas
consisten en vasos finos tortuosos que se forman en la retina, debido a la fuga
de la hormona del factor de crecimiento endotelial vascular (VEGF) por la
obstruccion de los vasos sanguineos (Patil & Daigavane, 2020). Los datos del
ETDRS han demostrado que, aquellos pacientes que padecen DM tipo 2 y
alcanzan este grado de severidad, tienen un 50% de posibilidades de desarrollar
caracteristicas de alto riesgo para la pérdida de vision, si no se realiza el
tratamiento con laser (F. Ferris, 1996).

Grado 4. RDP. Es la etapa mas avanzada de la enfermedad y se caracteriza por
la neovascularizacién (aparicion de nuevos vasos sanguineos) de las principales
estructuras del ojo tales como el disco 6ptico (DO), la retina y el iris. Ademas,
este grado puede llegar a provocar la aparicion de una hemorragia vitrea o
incluso, un desprendimiento de retina (DR).

En la Figura 1.2 se muestra un ejemplo de imagen de fondo de ojo para cada grado

de severidad de la RD anteriormente comentado.

1.4. Otras enfermedades de la retina

Al grupo de afecciones oculares que estan ligadas con la DM se las conoce como
enfermedad ocular diabética (EOD) y comprende las siguientes: la RD, el edema
macular diabético (EMD), el glaucoma y las cataratas (National Eye Institute, 2017).
El desarrollo de la EOD en estado grave comienza con la aparicién de vasos
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SIN RD APARENTE RDNP LEVE RDNP MODERADA

RDNP SEVERA RDP

Figura 1.2. Ejemplos de imdgenes de fondo de ojo para cada grado de severidad de RD (adaptada de
Sikder et al, 2021).

sanguineos irregulares, dafios en el nervio 6ptico y la formacién de EXs en la region
de la macula. No obstante, existen también otras enfermedades oculares que
aparecen en la retina y que pueden provocar vision borrosa irreversible,
metamorfopsia, defecto del campo visual o incluso ceguera si no se detectan a
tiempo. Algunas de estas ultimas son la degeneraciéon macular asociada a la edad
(DMAE), la oclusién venosa retiniana (OVR), la oclusién arterial retiniana (OAR) y el
DR (Cen et al,, 2021). Por lo tanto, la mejor defensa para todas las enfermedades
oculares son los controles o exdmenes regulares ya que muchas de ellas no siempre
presentan sintomas.

A continuacion, se explica brevemente en qué consisten y como afectan a la retina
las distintas enfermedades mencionadas, a excepcion de la RD puesto que ya se ha
realizado una explicacion detallada de la misma en el apartado anterior.

1.4.1. Edema macular diabético

El EMD consiste en un engrosamiento de la retina causado por la acumulacién de
liquido intrarretiniano tanto en la capa plexiforme interna como en la externa. Para
caracterizar su gravedad y su consiguiente tratamiento, se utiliza el término edema
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macular clinicamente significativo (EMCS), el cual fue definido por el ETDRS (Early
Treatment Diabetic Retinopathy Study Research Group, 1991). El EMD es
considerado EMCS cuando se cumple alguna de las siguientes condiciones:
engrosamiento de la retina dentro de los 500 um del centro de la macula (una de las
principales estructuras oculares de la retina que se explicara con mayor detalle
posteriormente), presencia de EXs dentro de los 500 pm del centro de la macula si
estan asociados con el engrosamiento de la retina adyacente y, por ultimo, una zona
o zonas de engrosamiento de laretina de 1 4rea de disco (Musat etal.,, 2015; Tripathy
etal, 2015).

En la mayoria de los casos, el EMD tiende a ser una enfermedad cronica y, al igual
que con otras enfermedades oculares, la deteccién temprana es vital para evitar la
pérdida visual. Aunque existen casos de recuperacion espontanea, se calcula que el
24% de casos con EMCS y el 33% con EMCS y afectacion central, podrian perder
moderadamente su visién si no se tratan en un plazo de tres afios (Ferris et al.,
1987). Ademas, muchos estudios han investigado el efecto de diferentes condiciones
en la incidencia del EMD, tales como la microalbuminuria, la presién arterial
diastolica, la nefropatia diabética y el elevado nivel de lipidos. Por lo tanto, se
recomienda que todos los pacientes con EMD intenten normalizar dichas
condiciones dentro de sus rangos de valores adecuados (Musat et al., 2015).
Finalmente, en cuanto al tratamiento del EMD, recientes y rigurosos ensayos clinicos
han demostrado que la fotocoagulacion con laser ya no es efectiva para su
tratamiento, pasando a ser terapia de primera linea el tratamiento del VEGF. Los
esteroides mantienen su papel en el tratamiento del EMD, cuando éste es
diagnosticado como crénico persistente. No obstante, los cambios de paradigma en
la terapia van acompafnados de los avances sustanciales en el diagndstico (Schmidt-
Erfurth et al., 2017).

1.4.2. Glaucoma

La enfermedad ocular conocida como glaucoma comprende a un grupo de
neuropatias épticas progresivas que se caracterizan por una degeneracion de las
células ganglionares y de las capas de fibras nerviosas de la retina, lo que provoca
modificaciones en la cabeza del nervio éptico (ONH). Estos dafios en el nervio 6ptico
estan relacionados con la presién intraocular (PI0) y son los que provocan la perdida
de células ganglionares de la retina (Allison et al., 2020). Se pueden diferenciar dos
tipos principales de glaucoma, el primario y el secundario, los cuales a su vez se
dividen en dos subtipos segun la anatomia y la fisiopatologia adyacente, que son
glaucoma de angulo abierto (GAA) y de angulo cerrado (GAC). Mientras que el
glaucoma primario (o idiopatico) es la consecuencia de la presencia de un GAAy GAC
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sin causa identificable, el glaucoma secundario se origina debido al aumento de la
PIO. El GAA puede a su vez clasificarse en tres subtipos que son glaucoma primario
de angulo abierto (GPAA), glaucoma de tension normal (GTN) y glaucoma
secundario de dngulo abierto (GSAA). Las diferencias que existen entre estos tres
ultimos son las siguientes: el GPAA se debe a un aumento de la PIO con progresiéon
del nervio 6ptico, el GNA se caracteriza por una PIO normal con progresion y
neuropatia oOptica y, finalmente, en el GSAA la PIO es elevada y existe también
neuropatia éptica (Harasymowycz et al., 2016).

La identificacion de los factores de riesgo es vital para evitar el desarrollo del
glaucoma. Entre los mas importantes destaca la edad, puesto que el riesgo de
padecer la enfermedad aumenta con los afios y el género. Respecto a este ultimo,
ciertos estudios han demostrado que el género masculino es un factor predictivo ttil
para la aparicion del GPAA, mientras que las mujeres tienen un mayor riesgo de
padecer GAC. Otros factores también considerados de riesgo son la genética e
historial familiar, es decir, si existen antecedentes familiares y la raza. Se estima que
la prevalencia del GPAA en la poblacién negra estadounidense es seis veces mayor
respecto a la poblacion blanca (McMonnies, 2017).

Si no se trata, el glaucoma puede acelerar la pérdida de visién permanente o la
ceguera. Los tratamientos para esta enfermedad dependen del tipo y gravedad de la
misma. Entre ellos, se incluyen colirios que ayudan a aumentar el drenaje para aliviar
la PIO, el tratamiento con laser (trabeculoplastia), la cirugia convencional, que es
mas invasiva pero también suele conseguir mejores resultados, o bien una
combinacién de todos los anteriores (National Eye Institute, 2022a).

1.4.3. Cataratas

A nivel mundial, la enfermedad ocular conocida como cataratas afecta a unos 18
millones de personas y la frecuencia es entre 2 y 5 veces mayor en pacientes con DM
(Javadi & Zarei-Ghanavati, 2008). Las cataratas aparecen cuando el cristalino se
nubla afectando a la vision. El cristalino es la parte del ojo que ayuda a enfocar la luz
o las imagenes sobre la retina. Este estd compuesto principalmente por agua y por
proteinas que, con la edad, pueden acumularse provocando que una pequefia parte
del cristalino se nuble, dando lugar a lo que se conoce por catarata. En pacientes
sanos, la luz pasa a través del cristalino transparente hacia la retina y en ella se
transforma en sefiales nerviosas que se envian al cerebro. Por lo tanto, si el cristalino
es transparente, entonces la retina sera capaz de recibir una imagen clara, mientras
que, si existe una catarata, entonces la imagen se percibira borrosa (National Eye
Institute, 2022c).
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Si bien las cataratas no se transmiten de un ojo al otro, si que pueden aparecer en
cualquiera de los dos o incluso en ambos. Existen diferentes tipos de cataratas
dependiendo de la causa de su origen. Entre las mas comunes se encuentra la
catarata asociada a la edad, que, a medida que se envejece, se puede desarrollar
como consecuencia de cambios naturales en el cristalino del ojo (Asbell etal., 2005).
La catarata traumatica es una secuela muy comun de los traumatismos oculares
contundentes o penetrantes que alteran las fibras del cristalino (American Academy
of Ophthalmology, 2016). La catarata por radiaciéon se origina por descargas
eléctricas, radiaciones ionizantes (rayos X) o por la exposicion a la energia infrarroja
(Chodick et al., 2008). La catarata congénita o infantil es aquella que aparece en
nifios durante su primer afio de vida aunque también pueden nacer con ella,
tratandose, por tanto, de una enfermedad hereditaria (Bell etal., 2020). Finalmente,
la catarata secundaria se origina después de otras cirugias como aquellas para
corregir otras cataratas o bien otras patologias oculares como, por ejemplo, el
glaucoma (Matsushima et al., 2008; National Eye Institute, 2022c).

Entre los sintomas mas comunes de esta patologia ocular se encuentran la visién
borrosa u opaca, la visién doble o imagenes multiples en un ojo, el destello, la mala
visiéon nocturnay el destefiido de los colores, entre otros. Para tratar de hacer frente
a esta enfermedad, se suele utilizar la correcciéon con gafas refractivas en las
primeras fases. Si la catarata ya se encuentra en una etapa madura e interfiere en las
actividades rutinarias, se puede aconsejar la cirugia, que es el unico tratamiento
eficaz y consiste en eliminar el cristalino opaco y reemplazarlo por una lente
artificial (National Eye Institute, 2022c; Nizami & Gulani, 2019).

1.4.4. Degeneracion macular asociada a la edad

La DMAE es una enfermedad cronica progresiva que afecta a la parte central de la
retina (macula) y es considerada también una de las principales causas de pérdida
de vision en todo el mundo. No causa dolor y, en sus etapas mas tempranas, los
pacientes afectados apenas notan cambios en su visién. Es en las ultimas fases de la
enfermedad donde se produce la mayor parte de la pérdida visual debido a dos
procesos: la DMAE neovascular (o también conocida como DMAE humeda) y la
atrofia geografica (o DMAE seca tardia). En la primera de ellas, la neovascularizacién
coroidea afecta a la retina neural, lo que provoca que los fluidos, los lipidos y la
sangre se filtren dando lugar a cicatrices finas. Sin embargo, en la atrofia geografica,
se produce una atrofia progresiva del epitelio pigmentario de la retina, los
fotorreceptores y la coriocapilaridad (Lim et al., 2012).

Entre los factores de riesgo de sufrir DMAE se encuentra el tabaquismo, la obesidad,
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la exposiciéon a la luz solar y las enfermedades cardiovasculares. Ademas, existen
estudios que demuestran que las personas que sufren DMAE tienen también un
mayor riesgo de padecer accidentes cerebrovasculares (Lim et al.,, 2012). En cuanto
a los posibles tratamientos, conviene sefialar que ayudan a ralentizar y evitar el
avance de la enfermedad, pero en ningin caso sirven para erradicarla
completamente. La DMAE neovascular puede tratarse mediante inyecciones en el
0jo, terapia fotodinamica o con cirugia laser. Para el segundo tipo (DMAE seca) el
grupo de investigacion AREDS (Age-Related Eye Disease) del Instituto Nacional de la
Salud (NIH) encontro que las dosis altas de zinc y antioxidantes ayudaban a reducir
el riesgo de sufrir la enfermedad. No obstante, en la actualidad los oftalmdlogos no
lo prescriben a todos los pacientes con este tipo de DMAE, sino que se recomienda
una dieta saludable que incluya acidos grasos omega-3, asi como luteina y
zeaxantina. Ademas, en los ultimos 10 afios se han producido importantes mejoras
en el tratamiento de la DMAE como por ejemplo el descubrimiento de la inyeccién
intravitrea de un farmaco anti-VEGF, el cual abre una nueva perspectiva de medidas
terapéuticas para esta enfermedad tan critica (Jaffe et al, 2019; National Eye
Institute, 2021).

1.4.5. Oclusién venosa retiniana

La enfermedad conocida como oclusiéon venosa retiniana (OVR) consiste en la
obstruccién de alguna de las pequefias venas que transportan la sangre desde la
retina, lo que provoca la aparicion de HEs y fugas de liquido de los vasos sanguineos
bloqueados. Es considerada la enfermedad vascular retiniana mas comun después
de la RD y, dependiendo de cual sea la zona de drenaje venoso ocluido, se pueden
distinguir tres tipos diferentes: oclusién de la vena central de la retina (OVCR),
oclusién de la vena hemirretiniana (OVHR) y oclusion de la rama venosa retiniana
(ORVR) (Karia, 2010). En la OVCR se obstruye la vena principal de la retina posterior
a laldmina cribosa del nervio 6ptico y suele estar causada por una trombosis (Blair
& Czyz,2021). La OVHR es una variante de la primera que afecta a la mitad superior
o inferior de la retina y que se desarrolla debido a una variacién anatémica en la
ONH (Srivastava & Fekrat, 2006). Por ultimo, la ORVR se debe a la obstruccién de
una rama de la vena retiniana en un cruce arteriovenoso, lo que provoca dafios en
las células endoteliales y la formacion de trombos (Cochran et al., 2018).

El sintoma mas claro de la OVR en general es la pérdida visual variable e indolora
junto con cualquier combinacién de lesiones en el fondo de ojo tales como
tortuosidad retiniana vascular, HEs (en forma de mancha y de llama), CWs,
hinchazoén del DO e incluso EMD. En una OVCR, las HEs se pueden observar en
cualquiera de los cuatro cuadrantes del fondo del ojo, mientras que en una OVHR se
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limitan exclusivamente al hemisferio superior o inferior. Finalmente, en una ORVR,
las HEs se localizan principalmente en la zona drenada por la rama venosa de la
retina ocluida (Karia, 2010). En cuanto a los tratamientos frente a esta enfermedad,
el inico que ha revelado efectos beneficiosos es la hemodilucién, siempre y cuando
se realice con prontitud tras el diagnostico de la OVR. No obstante, existen muchas
contraindicaciones tales como la DM, hipertensién no controlada, insuficiencia
cardiaca o renal y anemia, que pueden limitar la aplicabilidad de este tratamiento
(Spina etal.,, 2012).

1.4.6. Oclusion arterial retiniana

La oclusidn arterial retiniana (OAR) se trata de la obstruccidon del flujo sanguineo de
la retina que puede deberse a diferentes causas tales como un émbolo que provoca
la oclusidn o la formacion de un trombo, una vasculitis que provoca la inflamacién
de la vasculatura retiniana, un dafno traumatico de la pared del vaso o por un
espasmo. La falta de suministro de oxigeno a la retina durante la obstruccién puede
provocar una grave pérdida de vision en la zona de la retina isquémica (American
Academy of Ophthalmology, 2022). Al igual que la OVR, esta enfermedad se puede
clasificar en diferentes tipos dependiendo de la zona de drenaje arterial de la retina
que esté afectada, que son los siguientes: oclusion de la arteria central retiniana
(OACR), oclusion de la arteria hemirretiniana (OAHR) y oclusién de rama de la
arteria retiniana (ORAO). La primera de ellas consiste, tal y como indica su nombre,
en la obstruccién repentina de la arteria central de la retina, lo que provoca
hipoperfusion retiniana y dafio celular progresivo (Farris & Waymack, 2021). La
segunda (OAHR) es una variante de la primera que afecta inicamente al hemisferio
superior o al inferior de la retina (Priyanka Agnihotri, Smriti Gupta, 2018). Por
ultimo, la OACR se produce por la obstruccion de una de las ramas de la arteria
central de la retina cuya causa mas comun se debe a la aparicion de émbolos
secundarios a placas caroétidas o cardiacas (Baumal, 2018).

Entre los sintomas de la enfermedad se encuentra el sindrome isquémico ocular, la
inyeccién conjuntival y neovascularizaciéon del segmento anterior y posterior con
inflamacion en la camara anterior o vitritis. También es comuin observar HEs en el
fondo del ojo, al igual que con la OVR, o incluso edemas en el nervio dptico (American
Academy of Ophthalmology, 2022). En cuanto a los tratamientos frente a la OAR, es
recomendable el cribado y tratamiento de los factores de riesgo vasculares en los
pacientes, para asi lograr evitar el avance de dicha enfermedad. No obstante, la
literatura actual sugiere que el tratamiento con activador tisular del plasmindgeno
intravenoso, que se trata de una proteina proteolitica empleada para la disolucién
de coagulos de sangre, puede ser eficaz (Mac Grory et al., 2021).
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1.4.7. Desprendimiento de retina

El desprendimiento de retina (DR) constituye una afeccion ocular grave que puede
provocar una pérdida de visiéon permanente. Dicha enfermedad se produce cuando
la capa neurosensorial de la retina se desprende de la parte posterior del ojo
causando la pérdida de suministro de nutrientes y oxigeno y la consecuente muerte
del tejido. Se pueden diferenciar tres categorias dentro del DR: desprendimiento
regmatogeno, traccional y exudativo. El DR regmatdgeno es el mas frecuente y la
causa que lo produce es el paso de liquido desde la cavidad vitrea a través de una
rotura o desgarro de la retina, hacia el espacio entre la retina sensorial y el epitelio
pigmentario retiniano (RPE). El DR traccional es aquel que se produce por la
contraccién de las membranas proliferativas, lo que provoca la elevacion de la
retina. Por dltimo, el DR exudativo es el resultado de la acumulacion de liquido bajo
la retina sensorial causada por otras enfermedades de la retina o la coroides (Blair
K & Czyz C. N., 2020). Esta ultima se trata de una capa de tejido vascular y conectivo
del ojo localizada entre la esclerética (membrana que constituye la capa exterior del
globo ocular) y la retina (Lambert-Cheatham et al., 2022; Willoughby et al., 2010).

El radpido diagnostico y tratamiento son esenciales para evitar la gran morbilidad
asociada a esta enfermedad. Los factores que predisponen al DR traccional y DR
exudativo son mas evidentes y faciles de diagnosticar a diferencia de los del DR
regmatogeno. Algunos de ellos son los siguientes: enfermedades oculares locales
tales como la miopia o la retinosquisis, adherencias vitreo-retinianas asociadas al
desprendimiento de vitreo posterior, la cirugia de cataratas, retinopatias que afectan
a la membrana conocida como hialoide y los traumatismos oculares (Ghazi & Green,
2002). Respecto a los posibles tratamientos, éstos dependen de la gravedad y del
tipo de desprendimiento y en base a ello se puede recomendar la cirugia laser, el
tratamiento de congelacién (criopexia) u otros tipos de cirugia que permitan reparar
los desgarros o roturas de la retina. Ademas, en ciertas situaciones, el oftalmdlogo
correspondiente podra recomendar mas de uno de estos tratamientos al mismo
tiempo (National Eye Institute, 2022b).

1.5. El ojo humano

El ojo es considerado uno de los 6rganos mas complejos del cuerpo humano. En él,
se pueden distinguir fundamentalmente tres capas: la region exterior formada por
la cornea y la esclerotica, la capa intermedia compuesta por el iris, el cuerpo ciliar y
la coroides y, finalmente, la capa interna formada por la retina (Figura 1.3). Las
capas oculares estan rodeadas a su vez por tres estructuras transparentes conocidas
como humor acuoso, vitreo y cristalino. La cérnea es la encargada de refractar y
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transmitir la luz al cristalino y a la retina y de proteger al ojo frente a infecciones y
dafios estructurales en las partes mas profundas. La esclerotica consiste en una capa
de tejido conectivo que mantiene la forma del ojo y le protege de las fuerzas internas
y externas. El iris controla la cantidad de luz que llega a la retina y, por tanto, el
tamafio de la pupila. El cuerpo ciliar es el lugar donde se produce el agua y es el
encargado de controlar la potencia y la forma del cristalino. La coroides es la capa
vascular que proporciona los nutrientes y el oxigeno a las capas externas de la retina
(Willoughby et al., 2010). Finalmente, respecto a la retina, se detallara con mayor
profundidad a continuacion puesto que es la estructura ocular en la que se centra el
trabajo realizado.

La retina es una de las estructuras fundamentales del ojo humano puesto que de ella
depende nuestra visién. Concretamente, se trata de un tejido estratificado que
recubre el interior del ojo cuya funcién es convertir la luz entrante en una sefal
neuronal adecuada, para que pueda ser posteriormente procesada en la corteza
visual del cerebro, de ahi que se considere una extension del mismo (Abramoff et al.,
2010). La anatomia de la retina se puede analizar diferenciando dos niveles,
macroscopico y microscopico. En la Figura 1.4, se muestran las principales
estructuras oculares a nivel macroscopico, que son las que se detallan a
continuacién (Abramoff et al., 2010; Snell, 2007).

ESCLEROTICA
COROIDES

CUERPO CILIAR
RETINA

CRISTALINO

IRIS FOVEA

ARTERIAY
| VENA CENTRAL
RETINIANA

PUPILA

CORNEA ~
HUMOR
. NERVIO OPTICO
o BN D
SUSPENSORIO

Figura 1.3. Seccion transversal del ojo humano donde se muestran sus estructuras principales (Fuente:
adaptada de Bixler, 2019).
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Disco 6ptico
Foévea

Vena central retiniana
MAcula

Arteria central
retiniana

Arterias

Figura 1.4. Imagen de la retina donde se sefialan el disco dptico, la mdcula, la févea y las arteriasy venas
(Fuente: adaptada de (Retina - Anatomia Del Ojo - Visién. Definiciones y Conceptos, 2018).

Disco dptico (DO). También conocido como papila o punto ciego (puesto que
carece de la presencia de fotorreceptores), es el punto de entrada del nervio
optico en el globo ocular. Dicho de otro modo, es la zona desde la cual salen los
axones de las células ganglionares de la retina que forman el nervio dptico.
Concretamente, se trata de un disco circular o ligeramente ovalado de 1.5 mm
de diametro aproximadamente y cuyo color es amarillento.

Macula. Es un area ovalada de alrededor de 5mm de didmetro situada en el
centro de la retina que destaca por su gran pigmentacidn. Es la encargada de la
vision central, visién en movimiento y en detalle. Esto ultimo se debe a que es la
zona que concentra mayor densidad de células fotorreceptoras, de ahi que nos
permita ver con gran agudeza visual, siendo capaces de diferenciar colores y
objetos pequefios.

Fovea. Es una hendidura poco profunda con un diametro aproximado de 1 mm
situada en el centro de la macula. Contiene tinicamente células denominadas
conos, que son los fotorreceptores encargados de la percepcion de los colores.
Se trata del foco receptor de los rayos de luz que llegan a la retina y, por tanto,
es considerada el area de mayor agudeza visual.

Vasos sanguineos. Se consideran vasos sanguineos de la retina tanto a la
arteria como a la vena central y sus ramas. Las arterias y venas se encargan de
proporcionar los nutrientes y el oxigeno a la retina. Ambas, la arteria y vena
central entran al globo ocular mediante el nervio 6ptico.
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A nivel microscopico, en la retina se pueden distinguir hasta diez capas distintas
de neuronas interconectadas por sinapsis, que son las siguientes de menos a mas
superficiales (Mahabadi Navid & Al Khalili, 2021).

¢ Membrana limitante interna (ILM). La ILM es la superficie interna de la retina
que limita con el humor vitreo y que, por tanto, forma una barrera de difusion
entre éste y la retina neural. Contiene botones sinapticos de células de Miiller (o
células gliales) conectados lateralmente.

e Capa de fibras nerviosas (NFL). Segunda capa mas interna desde el vitreo. En
ella podemos encontrar los axones de las células ganglionares que forman el
nervio éptico. Estas células son la principal neurona de salida en la retina y entre
sus funciones principales se encuentran la liberacién de melatonina y la
regulacion del tamafio de la pupila.

e Capade células ganglionares (GCL). Capa que, como su propio nombre indica,
contiene los nucleos de las células ganglionares y las células amacrinas de la
retina. En general, las dendritas de las células ganglionares mas pequeiias se
arborizan en la IPL, mientras que las dendritas de aquellas mas grandes se
arborizan en otras capas.

e (Capa plexiforme interna (IPL). Zona compuesta por un denso reticulo de
fibrillas formado por las dendritas entrelazadas de las células ganglionares y las
células de la INL.

e Capanuclearinterna (INL). La INL contiene los cuerpos celulares (nucleos) de
los cuatro tipos de células, que son las células bipolares, horizontales, de Miiller
y amacrinas.

e Capa plexiforme externa (OPL). Capa que contiene la sinapsis neuronal entre
las células fotorreceptoras (conocidas como bastones y conos) y las células
horizontales. Estas tiltimas intervienen en la modulacién de la transferencia de
informacion entre las células bipolares y los fotorreceptores. También,
contribuyen a que los ojos sean capaces de adaptarse tanto a condiciones de
poca luz como a la luz brillante.

e Capa nuclear externa (ONL). Esta capa contiene los granulos de los conos y
bastones que perciben los fotones, los cuerpos celulares de los conos y las
prolongaciones de los bastones. En general, los primeros (conos) presentan

[16]



CAPITULO 1. INTRODUCCION

nucleos y cuerpos de mayor tamafio que los segundos (bastones).

Membrana limitante externa (ELM). Capa formada por las bases de los
cuerpos celulares de las células fotorreceptoras. La ELM forma una barrera
entre el espacio subrretiniano (en el que se proyectan los segmentos externos e
internos de los conos y bastones para estar en contacto estrecho con el RPE) y
la retina neural propiamente dicha.

Capa de células fotorreceptoras. Esta capa estd compuesta por los segmentos
externos de los fotorreceptores, que son las células de la retina encargadas de
transformar la luz en un impulso nervioso. Como ya se ha comentado
anteriormente, existen dos tipos denominados conos y bastones. Los conos se
concentran en la zona de la macula y ayudan al cerebro a procesar la vision
fotopica, que implica la vision de los colores con diferentes niveles de luz. Por
tanto, este tipo de célula es la que nos permite tener gran agudeza visual. Sin
embargo, los bastones se localizan en la parte externa de la retina y su densidad
aumenta a medida que se avanza hacia la periferia de la misma. Son los
encargados de la vision nocturna puesto que su velocidad de respuesta es lenta
y su sensibilidad al contraste y agudeza espacial son también muy bajas.

Epitelio pigmentado (RPE). Capa mas externa que se compone de células
cubicas que contienen granulos de melanina. Las principales funciones del RPE
son el metabolismo de la vitamina A, el mantenimiento de la barrera sangre-
retina y la fagocitosis de los segmentos externos de los fotorreceptores.
También, se encarga de la produccion de la matriz de mucopolisacaridos que
rodea los segmentos externos de la retina y del transporte activo de materiales
desde y hacia el RPE.

Imagenes médicas. Retinografias

La ciencia médica ha experimentado un rapido progreso y la invencién de ciertos
medicamentos ha beneficiado a la humanidad y a toda la civilizacién. Sin embargo,
antes del tratamiento, la principal necesidad es el diagnéstico adecuado y correcto

de las enfermedades y es aqui donde las imagenes médicas desempefian un papel
fundamental (Ganguly et al., 2010).

La imagen médica se refiere a los procesos y técnicas utilizados para crear imagenes
del cuerpo humano (o partes del mismo) con diversos fines clinicos. Dado que la
calidad de las imagenes médicas afecta al diagndstico, el procesamiento de éstas se
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ha convertido en un punto de vital importancia cuyo objetivo es mejorar la
interpretabilidad de los contenidos representados. Esto puede implicar una mejora
de la propia imagen para aumentar la percepcién de determinadas caracteristicas,
asi como la extraccibn manual o automatizada de informacién. Dentro del
procesamiento de imagenes, existen diferentes técnicas de andlisis y visualizacién
que se engloban en las siguientes categorias (Ritter et al., 2011).

e Realce (Image enhancement). Consiste en la mejora de los contornos de la
imagen y otras propiedades relevantes, asi como la eliminacion de distorsiones
tales como el ruido y las inhomogeneidades de fondo.

e Segmentacion (Image segmentation). Es la identificacién de los contornos de
una estructura anatémica, como por ejemplo un 6rgano, un vaso o una lesién
tumoral.

e Registro (Image registration). Se trata de la transformacién espacial de una
imagen para que coincida directamente con la imagen de referencia dada. Esto
es completamente necesario, por ejemplo, en la visualizacion combinada de
imagenes de diferentes modalidades.

e Cuantificacion (Quantification). Consiste en la determinacion de las
propiedades geométricas (tales como, volumen, curvatura y didmetro) y
propiedades fisioldgicas (composicion de los tejidos o caracteristicas de
perfusiéon) de una estructura anatémica.

e Visualizacion (Visualization). Se trata de la renderizaciéon bidimensional (2D)
y tridimensional (3D) de los datos de imagen y de modelos virtuales de érganos
y estructuras anatémicas.

e Deteccion asistida por ordenador (Computer-aided detection). Deteccién y
caracterizacion de estructuras y lesiones patoldgicas, asi como lesiones
tumorales u obstrucciones de vasos, entre otros.

Una imagen de fondo de ojo (o imagen retiniana) se define como el proceso
mediante el cual se obtiene una representacion bidimensional de los tejidos
semitransparentes de la retina tridimensional, proyectados en el plano de la imagen
mediante luz reflejada (Abramoff et al.,, 2010). Mediante el uso de este tipo de
imagenes, los oftalmélogos podrian detectar a tiempo lesiones o patologias que
afectan a la capacidad de vision de un paciente, evitando que acabe en la pérdida
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visual completa o ceguera. Su obtencion, siempre ha constituido un reto tanto para
la 6ptica como para la fisica. No obstante, a lo largo de los afios, se han ido
desarrollando diferentes técnicas o sistemas que permitian obtener dichas
imagenes. Entre las técnicas mas relevantes se encuentran las que se detallan a
continuacién en orden cronolégico (Cole et al., 2016; Fernandez Revuelta, 2012;
Garcia Gadafién, 2008; Keane & Sadda, 2014; Riordan-Eva, 2012).

Oftalmoscopia. Es la técnica mas utilizada en la practica clinica que permite
observar el fondo del ojo, pero sin obtener una imagen permanente del mismo.
Se pueden distinguir dos tipos de oftalmoscopios: directo e indirecto. El
oftalmoscopio directo se trata de un instrumento Optico portatil que
proporciona una visiéon del fondo ocular mediante su iluminacién con luz
proyectada a través de un prisma. Concretamente, la luz se refleja en la retina y
es recogida por el observador a través de un orificio situado encima del prisma.
El color, el tamafio del area iluminada y el enfoque del oftalmoscopio, se pueden
ajustar. Este tipo de instrumento destaca por su sencillez de uso, su portabilidad
y su bajo coste, de ahi que se utilice en el examen médico general estdndar. No
obstante, aunque es cierto que permite obtener una vision detallada del DO y de
la vasculatura retiniana, no es posible observar con claridad la periferia de la
retina y la percepcién de profundidad. Por otro lado, el oftalmoscopio indirecto
(también denominado binocular) consiste en un instrumento que se coloca en
la cabeza del observador y que envia una gran fuente de luz que se ajusta de tal
manera que coincida con el eje de la mirada. El observador puede ver la retina
con diferentes aumentos ayudandose de lentes convexas que poseen diferentes
dioptrias. También es una técnica sencilla pero, a diferencia de la anterior, la
oftalmoscopia indirecta posibilita el examen de toda la retina, mas alla de su
extremo periférico. Ademas, el examinador puede emplear sus dos ojos, lo que
le permite tener una vista estereoscopica y, por lo tanto, una mayor capacidad
para distinguir las posibles lesiones.

Angiografia fluoresceinica. Esta técnica, empleada desde finales de los afios
60, requiere la inyeccién de un contraste denominado fluoresceina sédica en
una vena del antebrazo del paciente. La fluoresceina es una sustancia que
permite colorear la sangre que circula por los vasos sanguineos, ya que sus
moléculas emiten luz verde al estimularlas con luz azul. Una vez inyectada, esta
sustancia primero llega a los vasos coroideos difundiéndose a través de sus
capilares y, después, a los vasos retinianos. Por tanto, esta técnica permite
observar las estructuras vasculares y anatomicas del fondo ocular resaltadas,
para lo cual se emplean ciertos tipos de oftalmoscopios con filtros especiales.
Otra técnica similar es la angiografia con indocianina verde (ICG) cuya
diferencia principal es la sustancia de contraste que es inyectada.
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Oftalmoscopia de laser de barrido (Scanning Laser Ophthalmoscope, SLO).
Esta técnica surge en los afios 80 y permite obtener imagenes retinianas de alta
calidad sin necesidad de dilatar la pupila del paciente. Esto se consigue
mediante barridos que realiza, a cierta velocidad, un pequefio punto de laser
sobre la region reducida de la retina, para asi simular que el area esta iluminada
homogéneamente. El fotomultiplicador es el encargado de capturar la luz
reflejada en cada punto de la retina. Se utiliza en aplicaciones clinicas tales como
la realizaciéon de densitometrias retinianas, el examen de la hemodinamica
retiniana, la oftalmoscopia con distintas longitudes de onda y en la evaluacién
de la topografia de la papila. Con el tiempo, la SLO ha ido evolucionando
permitiendo obtener imagenes no midriaticas (es decir, sin la pupila dilatada)
del campo de visién con una apertura de hasta 200°.

Tomografia de coherencia dptica (Optical Coherence Tomography, OCT). Esta
técnica aparece en los afios 90 y permite visualizar cortes histologicos de la
retina (tales como imagenes del nervio 6ptico y de la macula), sin producir
molestias al paciente (técnica no invasiva). A diferencia de la SLO, la OCT
permite observar defectos dpticos por debajo de la superficie retiniana, por lo
que supuso un gran avance para el andlisis en vivo de la retina posterior, la
macula, la papila, asi como la coroides y el vitreo. El oftalmoscopio OCT consiste
en la integracion de la SLO y de la OCT y se trata de un instrumento que produce
un registro de imagenes pareadas y simultaneas de la superficie retiniana y de
capas mas profundas situadas por debajo de ésta.

Autofluorescencia. Se trata de una técnica no invasiva que permite observar el
fondo ocular mediante la emisién estimulada de luz desde las moléculas (tales
como la lipofuscina) del RPE. La molécula de la lipofuscina se trata de una
mezcla de pigmentos autofluorescentes que, debido a la degradacion
incompleta de los segmentos exteriores de las células fotorreceptoras del ojo,
se acumulan en el RPE. Mayor sera la intensidad de la autofluorescencia cuanto
mayor sea la distribucién y la cantidad de dichas moléculas. Por tanto, las
imagenes que se obtienen con esta técnica permiten mostrar signos de dafio
oxidativo que revelan cambios metabolicos a nivel del RPE y que son ttiles
cuando se complementan con otras técnicas clasicas.

Retinografia. Técnica indolora y no invasiva que consiste en la toma de
imagenes a color de la retina a través de una camara fotografica especial
(retinografo) que permite registrar imagenes digitales de alta calidad. Con ella,
se pueden observar de manera exacta las principales estructuras oculares de la
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retina, es decir la papila, 1a macula y los vasos sanguineos. Por tanto, es el inico
método no invasivo que permite realizar un examen de la circulacidon sanguinea
ya que, como ya se ha comentado anteriormente, otras técnicas como la
angiografia fluoresceinica requieren la inyeccion de un contraste. Las
retinografias se pueden obtener mediante dos tipos de retindgrafos: midriatico
y no midridtico. La midriasis se define como la dilatacién o aumento del
didametro de la pupila mediante la aplicaciéon de un farmaco anticolinérgico
denominado tropicamida. Teniendo en cuenta esto, los retindgrafos midriaticos
requieren previamente la provocacion de midriasis en el paciente, a diferencia
de los no midriaticos. Aunque es cierto que los primeros provocan una
sensacion molesta al paciente (puesto que la midriasis origina una gran
sensibilidad a la luz y visién borrosa), permiten obtener imagenes de la
superficie retiniana con mayor campo de visién (FOV) que los no midriaticos.

e Angiografia por tomografia de coherencia dptica (Optical Coherence
Tomography Angiography, OCTA). Técnica de imagen relativamente novedosa
que permite la visualizacién tridimensional de los vasos retinianos y de la
coroides, sin necesidad de tener que inyectar un medio de contraste. En primer
lugar, se genera una imagen mediante el analisis de las senales de
descorrelacion que se producen por el movimiento de los eritrocitos (o globulos
rojos) entre las exploraciones individuales. Posteriormente, se aplica el
algoritmo de descorrelacion de amplitud de espectro dividido, para conseguir
reducir la relacién sefal a ruido y asi poder obtener una imagen mas limpia. La
OCTA supone un area prometedora en la tecnologia de imagen de la retina
puesto que tiene una aplicacidn potencial en el cribado, el seguimiento y el
tratamiento de la RD. Ademas, podria remplazar a la angiografia fluoresceinica
en la evaluacién de una enfermedad vascular retiniana, puesto que permite
detectar lesiones en los plexos capilares retinianos superficiales y profundos.

En la actualidad, la técnica mas utilizada de entre todas las anteriores es la
retinografia. Su analisis esta cobrando cada vez mayor interés puesto que el tipo y
la gravedad de ciertas lesiones pueden estar asociados también con otras patologias
no oculares, tales como enfermedades vasculares (Besenczi etal.,, 2016). Ademas, es
el método que mejores resultados arroja para la deteccién automatica de la RD (Lu
etal, 2021).

No obstante, la retinografia también se emplea para el diagndstico y seguimiento en
serie de otras enfermedades o afecciones oculares, tales como el glaucoma, la ORVR,
la OVCR, la DMAE o el DR, entre otras (Cen et al,, 2021).
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1.7. Deep learning para el diagndstico en imagenes médicas

El aprendizaje automatico (o Machine Learning, ML) es considerado un subconjunto
de la inteligencia artificial (IA) y describe la capacidad de aprendizaje de los
sistemas que, con una minima intervenciéon humana, son capaces de clasificar en
categorias o predecir condiciones inciertas o futuras. Generalmente, los datos que
se utilizan en los algoritmos de ML se agrupan en tres conjuntos: entrenamiento,
validacion y test. A partir de los datos de entrenamiento, los sistemas de ML
aprenden la distribucidn de caracteristicas de los datos de entrada. Posteriormente,
se emplean los datos de validacién para optimizar los parametros del algoritmo. Por
ultimo, mediante el uso del conjunto de datos de test, se puede evaluar el
rendimiento del algoritmo de ML (Kim et al., 2019).

Como parte del ML, se encuentran las redes neuronales artificiales (ANN). Son
algoritmos inspirados en el cerebro humano que constan de capas con nodos
conectados. La primera capa recibe los datos de entrada y la tltima proporciona la
prediccién de la red. Durante el proceso de entrenamiento, el peso de cada nodo del
modelo se configura mediante algoritmos de aprendizaje, siendo el mas comun el de
retropropagacion (o backpropagation). Este algoritmo consiste en optimizar los
pesos de cada nodo aplicando la regla de la cadena y calculando el gradiente con el
objetivo de reducir las pérdidas (LeCun et al.,, 1998). Es mediante la iteracion del
algoritmo de backpropagation como se obtienen los pesos optimizados en el modelo.
No obstante, las ANNs tienen ciertas limitaciones. A veces surge el problema de
sobreajuste por el cual el modelo se adapta demasiado a los datos de entrenamiento,
y es incapaz de generalizar. Ademas, con este tipo de redes es necesario un paso
previo de extraccidon de caracteristicas de los datos de entrada. Es por ello por lo que
el aprendizaje profundo o DL esta cobrando cada vez mas fuerza, puesto que evita
tener que realizar previamente dicha extraccion. En general, las redes neuronales
profundas (DNNs) muestran un mejor rendimiento en tareas de predicciéon como la
clasificacion y regresion, respecto a las ANNs (Kim et al., 2019).

En consecuencia de lo anterior, los algoritmos de DL y, concretamente, las redes
neuronales convolucionales (CNN), se estan utilizando cada vez mas en el analisis
de imagenes médicas (Alyoubi et al, 2020). Las CNNs son un tipo de redes
neuronales que han demostrado su eficacia en el reconocimiento y en la clasificacién
de imagenes puesto que amplian a las redes normales afiadiendo operaciones de
convolucién, no linealidad y submuestreo. Gracias a la convolucion, es posible
extraer caracteristicas de las imagenes de entrada. También, se pueden realizar
ciertos efectos de procesamiento de imagen, tales como la deteccién de bordes, la
nitidez y el desenfoque, al convolucionar las imagenes de entrada con matrices
cuadradas especificas (Wang et al., 2018).
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Dentro del campo de la oftalmologia, el tratamiento de las enfermedades es mas
eficaz cuando se detectan en una fase temprana. En los pacientes diabéticos, la
revision periddica de la retina es esencial para poder diagnosticar y tratar a tiempo
las patologias oculares asociadas, evitando asi el riesgo de ceguera. Los enfoques de
DL permiten obtener un gran rendimiento en el cribado de enfermedades del ojo a
partir de retinografias (Islam et al., 2020; Ting et al., 2019). Por tanto, es en este
contexto donde los sistemas automatizados de deteccidon de patologias cobran
especial interés, puesto que permiten ahorrar costes y tiempo y son mas eficaces
que el diagnostico manual. Este ultimo requiere mas esfuerzo puesto que las
imagenes digitales retinianas deben ser examinadas por un oftalmdlogo u
optometrista con experiencia (Alyoubi et al., 2020).

1.8. Inteligencia Artificial Explicable (XAI)

Tal y como ya se ha comentado previamente, los avances en DL prometen mejorar
de manera sustancial el cribado de las enfermedades de la retina y la precision del
diagnostico. Los sistemas desarrollados con estos métodos han demostrado tener
una precision de nivel experto a la hora de diagnosticar y controlar la progresion de
enfermedades oculares tales como la RD, la DMAE, el glaucoma y otras anomalias
asociadas a afecciones de la retina. Sin embargo, se desconoce el impacto de estos
modelos en el ambito clinico (Muddamsetty et al., 2021).

Para las tareas sensibles que afectan al bienestar y a la salud de las personas, es
crucial limitar la posibilidad de que se produzcan decisiones y acciones inseguras,
inadecuadas o no robustas. Por tanto, antes de desplegar un sistema que utilice IA,
existe una fuerte necesidad de validar su comportamiento para asi establecer
garantias de que seguira funcionando tal y como se espera cuando se despliegue en
un entorno del mundo real. Los modelos simples, como las curvas de respuesta o los
arboles de decisiéon poco profundos, son facilmente interpretables pero su
capacidad de prediccion es limitada. Las redes neuronales mas recientes, basadas
en el uso de DL, proporcionan una capacidad de prediccién muy superior, pero a
cambio de comportase como una “caja negra” en la que el razonamiento subyacente
es mucho mas dificil de extraer. Con este objetivo, se ha desarrollado XAI, un
subcampo de la IA centrado en exponer de forma sistematica e interpretable
modelos complejos de IA alos humanos (Samek et al., 2019) .

Dentro de XAl, existen varios atributos o caracteristicas basicas que normalmente
no se tienen en cuenta en los algoritmos de ML o DL existentes. Dichas
caracteristicas son las siguientes (Hussain et al., 2021).
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e Explicabilidad (explainability). Caracteristica activa de un modelo de
aprendizaje a través de la cual se pueden describir claramente los procesos
llevados a cabo por el modelo. Por tanto, el objetivo de ésta es aclarar el
funcionamiento interno del modelo de aprendizaje. Es importante sefialar que
las aplicaciones criticas necesitan la explicabilidad no solo por mejorar la
interpretaciéon de los modelos, sino también por el factor riesgo cuando, por
ejemplo, hay vidas humanas en peligro.

e Interpretabilidad (interpretability). A diferencia de la anterior, es una
caracteristica pasiva de un modelo de aprendizaje que permite a los usuarios
entender y dar sentido al modelo.

e Comprensibilidad (understandability). Se refiere a la caracteristica de un
modelo de aprendizaje en la que un usuario es capaz de entender la funcién del
modelo sin necesidad de dar explicaciones sobre los procesos internos que
ocurren en el modelo. Es similar al termino conocido como inteligibilidad en el
contexto de la IA.

e Transparencia (transparency). La transparencia esta directamente
relacionada con la comprensibilidad ya que se considera que un modelo de
aprendizaje es transparente si muestra comprensibilidad por si mismo y sin
ninguna interfaz. Dicho de otro modo, cuando un modelo de aprendizaje es
intrinsecamente comprensible sin la necesidad de introducir componentes
adicionales, el modelo es transparente. Dado que engloba a la explicabilidad y a
la interpretabilidad, es el aspecto que mas domina en la exhaustividad de un
modelo de aprendizaje.

En relacion con la explicabilidad, se diferencian dos tipos de enfoques XAI para
explicar los resultados de las DNNs en las imagenes médicas. Aquellos que emplean
meétodos estandar basados en la atribucion y los que emplean técnicas novedosas, a
menudo de dominio especifico o de arquitectura (Singh et al., 2020a). La necesidad
de tener que asignar un valor de atribucion o relevancia a cada caracteristica de
entrada de una red, ha llevado al desarrollo de varios métodos de atribucion. Dichos
métodos tienen por objetivo determinar la contribuciéon de una caracteristica de
entrada a la neurona objetivo, que suele ser en un problema de clasificacién, la
neurona de salida de la clase correcta. Los mapas de atribucién consisten en mapas
de calor donde se disponen las atribuciones de todas las caracteristicas de entrada
teniendo en cuenta la forma de la muestra de entrada. Si la caracteristica tiene una
contribucién positiva para la activacion de la neurona objetivo, se suele marcar en
color rojo, mientras que, si afecta negativamente a la activacion, el color empleado
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es el azul (Ivanovs et al,, 2021). En el caso de las imagenes, se marcan los rasgos o
pixeles que proporcionan pruebas positivas y negativas. En la Figura 1.5 se
muestran algunos ejemplos de atribuciones para diferentes imagenes de entrada
empleando varios métodos de atribucion basados en la retropropagacion. Este tipo
de método se caracteriza por calcular la atribucién de todas las caracteristicas de
entrada mediante un Unico paso hacia delante y hacia atrds a través de la red.
Aunque es cierto que en algunos métodos es necesario repetir estos pasos varias
veces, el nimero de repeticiones es independiente del nimero de caracteristicas de
entrada y es mucho menor a otros métodos, como son los basados en la
perturbacion. Ademas, ofrecen un tiempo de ejecucion mas rapido, pero a cambio
de tener una relacién mas débil entre el resultado y la variacién de la salida (Singh
et al., 2020a).

Existen ciertos métodos de atribucién basados en retropropagacién que solo
proporcionan pruebas positivas (como, por ejemplo, el método DeepTaylor), los
cuales pueden ser utiles para un determinado conjunto de tareas. Los métodos que
proporcionan tanto pruebas positivas como negativas tienden a tener ruido de alta
frecuencia y como consecuencia de ello, en ciertas ocasiones los resultados parecen
espurios. Es por ello por lo que la tarea de evaluacion de los métodos de atribucién
es compleja, ya que es dificil discernir entre los errores del modelo y los resultados
parecen espurios. Es por ello por lo que la tarea de evaluacion de los métodos de
atribucion es compleja, ya que es dificil discernir entre los errores del modelo y los
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Figura 1.5. Ejemplo de mapas de atribucién de una CNN con arquitectura VGG-16 empleando imdgenes
de Imagenet para diferentes métodos implementados (Fuente: adaptada de Alber et al,, 2019).
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resultados que ofrece el método de atribucién que lo explica. La medida mas
relevante en la practica es la similitud de las atribuciones con la expectativa de un
observador humano. Esta forma de evaluacién de resultados deberia realizarse con
un experto humano para cada tarea concreta, lo que conlleva un sesgo puesto que
los métodos mas cercanos a la expectativa del observador pueden verse favorecidos
respecto de aquellos que explican el comportamiento del modelo. No obstante, las
valoraciones de diferentes métodos de atribucion por parte de expertos de un
dominio especifico, son potencialmente utiles para desarrollar modelos explicables,
por lo que deberia ser una parte critica en el desarrollo de un sistema XAI (Singh et
al,, 2020a).

En el presente trabajo se ha implementado XAl mediante el uso de este tipo de
métodos basados en atribucion. Esto se debe a que la mayoria de la literatura
existente sobre imagenes médicas estudia la interpretabilidad de los modelos de DL
empleando dichos métodos (Abeyagunasekera et al., 2022; Singh, et al., 2020b). Su
facilidad de uso es una de sus grandes ventajas, ya que se puede aplicar a una CNN
sin necesidad de tener que modificar su arquitectura subyacente (Singh et al,
2020a). Concretamente, los métodos que se han implementado son los siguientes:
SHAP, Input x Gradient, LRP, 1G, SmoothGrad y DeepTaylor, Cada uno de ellos se
explicara con mayor detalle en el capitulo correspondiente del documento.

1.9. Hipétesis de trabajo

El envejecimiento de la poblacidn, asi como el aumento en la esperanza de vida y los
cambios desfavorables en el estilo de vida, tales como la disminucién del ejercicio
fisico o los habitos alimentarios poco saludables, son algunas de las causas del
aumento en la prevalencia de las enfermedades que amenazan la vision (Purola et
al,, 2021). Seguin la OMS, al menos 2200 millones de personas en todo el mundo
padecen problemas de vision de cerca o de lejos y de entre ellas, casi en la mitad de
los casos, es decir en 1000 millones de personas, la discapacidad visual se podria
haber evitado o alin no se ha tratado. Ademas, detalla que son siete las principales
causas del deterioro de la vision, entre las que se encuentran enfermedades tales
como la RD, la DMAE, el glaucoma o las cataratas (World Health Organization, 2021).

Se calcula que la DMAE afecta actualmente a unos 34 millones de personas en la
Unién Europea. De entre estos, 22 millones pertenecen a los cinco paises europeos
mas poblados, como son Alemania, Francia, Reino Unido, Italia y Espafia. No
obstante, se prevé que el numero de pacientes afectados seguird aumentando hasta
llegar a un 25% mas en 2050. En el caso de la EOD, la situacién actual y futura es
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similar. Mas del 25% de los pacientes diabéticos padecen alguna patologia asociada,
lo que supone casi 4 millones de personas (Li et al., 2018). En relacién con esta
ultima, la RD esta considerada la principal causa de pérdida visual no recuperable
en pacientes de entre 20 y 64 afos, lo que constituye un 10% de nuevos casos de
ceguera cada afio. El riesgo de padecer ceguera es 25 veces mayor en pacientes con
DM, en comparacién con el resto de la poblaciéon (Aliseda & Berastegui, 2008).
Ademas, estudios realizados han demostrado que la deteccion y el tratamiento
temprano de la RD puede prevenir entre el 50% y el 70% de casos de ceguera
(Coney, 2019). No obstante, esto es una tarea dificil puesto que la enfermedad no
presenta sintomas distintivos en sus primeros estadios (Oh et al., 2021).

Por las razones anteriores, resulta crucial que los pacientes diabéticos se sometan a
revisiones oftalmoldgicas periddicas que incluyan retinografias (Nentwich & Ulbig,
2015). No obstante, debido a la gran incidencia actual de la DM, esto supondria el
analisis de un gran nimero de imagenes de fondo de ojo, con el consiguiente exceso
de trabajo y tiempo para un pequefio nuimero de oftalmélogos especialistas. Por
todo lo anterior, los sistemas automaticos de detecciéon y cribado de patologias
cobran un gran interés ya que permitirian analizar un niimero elevado de imagenes.

En el proceso de screening de enfermedades oculares, estos sistemas constituirian
una etapa previa que evitaria el procesado posterior si no se ha encontrado ningin
signo patologico, lo que reduciria considerablemente la carga de trabajo a los
expertos. Ademas, estos sistemas son mas eficaces y menos propensos a errores que
el diagnostico manual, pues se ha demostrado que los especialistas no siempre
coinciden en la valoracion del diagndstico, sobre todo en las etapas intermedias de
la enfermedad. Luego, todo ello contribuiria a mejorar la atencidn sanitaria de los
pacientes que presentan algin tipo de patologia que afecta a su visién (Garcia
Gadafién, 2008; Krause et al., 2017).

En este trabajo se pretende aplicar técnicas XAl sobre un método automatico que
tiene por objetivo determinar la presencia o ausencia de alguna patologia ocular a
partir de imagenes de fondo de ojo. De esta manera, seria posible analizar y conocer
cudles son las razones por las que el método ha tomado unas decisiones u otras en
su prediccion. Para ello, se ha empleado un método basado en una CNN que fue
propuesto en (Mufioz Zamarro, 2020), sobre el que se han implementado varios
meétodos de atribucion basados en retropropagacidon. La diferencia clave respecto a
otros estudios ya existentes, es que la CNN empleada se deja de tratar como una
“caja negra” y se pretende analizar y justificar sus predicciones.
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1.10. Objetivos

Este TFM tiene por objetivo principal aplicar técnicas o métodos XAl para explicar
los resultados obtenidos con un método automatico de deteccion de patologia ocular
basado en una CNN. La detecciéon de patologias en imagenes de fondo de ojo
supondria de gran ayuda para los especialistas en el diagnostico de la RD, ya que
disminuiria considerablemente el tiempo y el trabajo en obtener un diagndstico
adecuado. Para conseguir el objetivo principal, se plantearon los siguientes
objetivos especificos:

1. Revisidn bibliografica de la literatura existente acerca del andlisis y procesado
de retinografias empleando métodos de DL junto con técnicas XAl, con el
objetivo de tratar de entender los conceptos basicos para la realizacién del
trabajo. Estos conceptos abarcan desde el conocimiento de enfermedades
retinianas tales como la RD, hasta la seleccion de los métodos XAI que se van a
emplear en el sistema automatico de cribado de patologias. Esta revision es
critica ya que de ella surgen las bases sobre las que se fundamenta el algoritmo
desarrollado.

2. Familiarizacion con la BD privada de retinografias proporcionada por el Grupo
de Ingenieria Biomédica (GIB) de la Universidad de Valladolid. También, se
revisaron las bases de datos (BBDD) publicas disponibles con el objetivo de
seleccionar aquella que mejor se ajusta al trabajo desarrollado. Dichas BBDD
debian incluir un nimero suficiente de imagenes de pacientes con diferentes
patologias oculares. En ambas, las imagenes se han clasificado de manera
binaria, es decir en dos categorias: imagenes normales y patoldgicas.

3. Desarrollo e implementacion de diversas técnicas XAl sobre el modelo CNN
empleado para la clasificacidn de las retinografias. Para ello, se ha empleado el
lenguaje de programacion Python y las librerias, iNNvestigate, SHAP, Keras y
Tensorflow. Estas dos ultimas librerias de cdédigo abierto que permiten
adentrarse de manera relativamente sencilla en el mundo del DL.

4. Evaluacion de los métodos empleados y obtencion de resultados.

5. Verificacion del funcionamiento de las técnicas desarrolladas haciendo uso de
las BBDD de retinografias seleccionadas.

6. Analisis y discusion de los resultados obtenidos.
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7. Extraccion de las conclusiones mas relevantes del estudio realizado.

1.11. Metodologia empleada

En la Figura 1.6 se muestra el diagrama de bloques de la metodologia que se ha
seguido para el desarrollo del TFM. En ella se pueden distinguir las siguientes etapas
de trabajo.

1. Busqueda de informacién y revision de la literatura con el objetivo de
comprender y familiarizarse con el problema que abarca el trabajo. Para
lograrlo, se consultaron revistas, libros, articulos cientificos y médicos, asi como
algunas paginas web.

2. Familiarizaciéon con el lenguaje de programacion Python y aprendizaje de
nuevos conceptos relacionados con las técnicas XAl necesarias para
implementar el algoritmo correspondiente.

3. Revision de las BBDD de retinografias empleadas para este TFM.

4. Implementacion de los métodos seleccionados para incluir XAl en el método
automatico de clasificacion de retinografias. Para llevar a cabo esta tarea, se
emplearon ciertas funcionalidades de Python.

5. Procesado de las retinografias de las diferentes BBDD y obtencion de resultados.

6. Analisis de resultados y extraccion de las conclusiones mas relevantes.
Elaboracién de la documentacion correspondiente del trabajo desarrollado.

1.12. Estructura del documento

El presente documento se organiza en seis capitulos diferentes, cada uno de los
cuales se detalla a continuacién.
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Figura 1.6. Esquema sobre la metodologia seguida para la consecucién de los objetivos del trabajo.

e Capitulo 1. Introduccion.

En este capitulo se han introducido los conceptos basicos en los que se
encuentra enmarcado el TFM desarrollado, para asi facilitar su comprension.
También, se han mencionado cudles son las hipoétesis del trabajo, asi como los
objetivos y la metodologia seguida para la realizaciéon del mismo.

e Capitulo 2. Revision del estado de la técnica.

En él se realiza una revision bibliografica de la literatura existente sobre la tarea
de deteccion automatica de patologias oculares a partir de retinografias.
Concretamente, se diferencian aquellos métodos basados en técnicas de
procesado de imagen, los basados en ANNs y, finalmente, aquellos que emplean
CNNs. En estos ultimos son en los que se hace un mayor hincapié puesto que
son los que mas relacionados estan con el trabajo realizado.

e Capitulo 3. Materiales y métodos.

En primer lugar, se describen las BBDD que se han empleado y, posteriormente,
se explica con detalle el método automatico que se ha utilizado junto con los
diferentes métodos XAl implementados.

e Capitulo 4. Resultados

En este capitulo se explica el modo de evaluacion y se presentan los resultados
obtenidos con las BBDD bajo estudio cuando se aplica el algoritmo desarrollado
junto con los diferentes métodos XAl.
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Capitulo 5. Discusion

Primero, se interpretan y analizan los resultados obtenidos en este TFM. Luego,
se comparan los resultados obtenidos con los diferentes métodos XAI que se
han seleccionado y finalmente, se realiza la comparacioén con los resultados de
otros estudios previos.

Capitulo 6. Conclusiones y lineas futuras.

En el tltimo capitulo se recogen las conclusiones mas importantes del trabajo y
se detallan las principales aportaciones del estudio realizado, asi como las
posibles lineas de trabajo sobre las que se podria continuar en el futuro.
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Capitulo 2

Revision del estado de la técnica

2.1. Introduccién

En este capitulo se incluye la revisién del estado de la técnica llevado a cabo para la
comprension y el desarrollo de este TFM. Dicha revisién consiste en el andlisis y
explicacidn de los diferentes métodos que existen en la literatura y que se utilizan
para detectar patologias oculares en imagenes de fondo de ojo. La identificacién
automatizada de las enfermedades de la retina es un gran paso hacia el diagndstico
precoz y la prevencion de la gravedad de la enfermedad. En el pasado se
desarrollaron varios métodos que ayudaron a la segmentacion e identificacién
automatica de puntos de referencia y patologias de la retina. Sin embargo, los
avances actuales sin precedentes en DL y las nuevas modalidades de imagen en
oftalmologia, han abierto todo un nuevo escenario para los investigadores (Badar et
al., 2020). Se comenzara analizando los primeros métodos que se emplearon con
este objetivo, que son aquellos basados en técnicas de procesado de imagen.
Posteriormente, se pasara a mencionar estudios basados en métodos de ML como
son aquellos que emplean ANNs. Por altimo, se analizaran los métodos mas actuales
que son los que utilizan técnicas de DL como las CNNs. Respecto a estos ultimos,
también se mencionaran algunos que integran métodos XAI, que por el momento
son muy escasos debido a que son técnicas bastante novedosas. Como ya se ha
mencionado anteriormente, tratan de explicar y justificar las decisiones que toma el
sistema.

2.2. Métodos basados en técnicas de procesado de imagen

Los recursos informaticos, asi como las técnicas de imagen digital, han mejorado a
gran velocidad y han ido encontrando cada vez mas aplicaciones practicas. Dentro
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del campo de la oftalmologia, en los ultimos 20 afios, los investigadores han
empleado técnicas de procesamiento digital de imagenes para el cribado y deteccién
de enfermedades, ya que permiten simplificar el diagnostico facilitando el trabajo a
los oftalmdlogos (Zhu et al,, 2011). Dichas técnicas de procesamiento de imagenes
incluyen la mejora, el registro, la fusion, la segmentacion, la extraccién de
caracteristicas, la coincidencia de patrones, la clasificacién, la morfologia, las
mediciones estadisticas y el analisis de imagenes (Ravudu et al., 2012).

En cuanto a los métodos existentes en la literatura para detectar patologias o
afecciones oculares haciendo uso de este tipo de técnicas, la mayoria de ellos se
centran en diagnosticar las enfermedades retinianas mas comunes como son la RD,
el glaucoma y las cataratas.

Respecto a la RD, ciertos estudios se basan en detectar las lesiones mas comunes de
la enfermedad, tales como EXs, MAs y HEs. En (Bae et al.,, 2011) se realiz6 una
investigacion sobre el reconocimiento de HEs empleando un esquema hibrido en
imagenes de fondo de ojo a color. Para ello se utilizé el algoritmo gaussiano 3D y la
técnica conocida como CLAHE para mejorar el contraste de las imagenes. La
extraccion de candidatos a hemorragias se realiz6 utilizando un patrén redondeado
con correlacion cruzada normalizada (NCC). En (Dashtbozorg et al, 2018) se
propuso un sistema novedoso y fiable para la deteccion de MAs utilizando el indice
de convergencia local. En la extraccién de candidatos se emple6 un método de
ponderacion del gradiente y un enfoque de umbralizacion iterativo. La clasificacion
final se realiz6 mediante un clasificador de muestreo hibrido. También, existen
métodos que son capaces de detectar varias lesiones de manera simultanea. Este es
el caso del método propuesto en (Seoud et al.,, 2016) en el que se detectan los dos
tipos de lesiones anteriores. Su principal contribucién fue la utilizaciéon de un nuevo
conjunto de caracteristicas de formas, denominadas Dynamic Shape Features (DSF),
que no requerian una segmentacion precisa de las regiones a clasificar. Los mejores
resultados se obtuvieron cuando se clasificaron imagenes sin RD frente a imagenes
de todos los estadios de RD. En este contexto, el método propuesto obtuvo un area
bajo la curva de caracteristicas de operacion del receptor (ROC), comiinmente
conocida como (AUC), de 0.90, una sensibilidad del 93.90% y una especificidad del
50%.

En el caso de la RDP, es posible también encontrar neovascularizacion. En (Welikala
et al,, 2014) se llevo6 a cabo la detecciéon automatizada de nuevos vasos sanguineos a
partir de imagenes de retina. La segmentacion de los vasos se realiz6 aplicando dos
enfoques, el operador de linea estandar y un nuevo operador de linea modificado.
Finalmente, se realizé una clasificacion independiente para cada conjunto de
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caracteristicas utilizando un clasificador de maquina de vectores soporte (SVM).
Para el diagnostico de patologias de la cabeza del nervio éptico tales como el
glaucoma, la segmentacion del DO es un paso importante y esencial para crear un
marco de referencia. Con respecto a esta enfermedad, existen una variedad de
parametros del ojo muy utilizados para su diagndstico. Algunos de los mas
relevantes, son los siguientes: la relaciéon copa-disco (CDR), el borde neural de la
retina (NRR), el diametro de la copa, los vasos sanguineos de la region inferior,
superior, nasal y temporal (ISNT) y la atrofia peripapilar (PPA) (Kumar et al., 2019).
En relacion con esta ultima, en (Lu et al., 2012) se propuso PANDORA, un sistema
que permitia detectar y cuantificar de forma automatizada las regiones de PPA y del
DO en imagenes de fondo de ojo. En el estudio de (Issac et al., 2015) fue necesaria la
segmentacion del DO y de la copa optica para la creaciéon de un procedimiento
versatil basado en umbrales que mejorase la identificaciéon y agrupacién de dicha
patologia ocular. En este caso, para la clasificacion final se utiliz6 un clasificador SVM
con varios kernels.

Uno de los métodos mas actuales que hacen uso Unicamente de técnicas de
procesado de imagen para el cribado del glaucoma, es el que se recoge en (Zahoor &
Fraz, 2017). En él se propuso la segmentacion rapida del DO mediante el uso de la
transformada polar. La eliminacion del DO de las imagenes de la retina, mediante la
transformada circular de Hough (CHT), fue el avance fundamental en la
construccion del sistema indicativo para el diagnostico temprano del glaucoma. Este
método permiti6 obtener una precision 6ptima del 99.80%, una sensibilidad del
83.09% y una especificidad del 99.93%

Respecto a las cataratas, en (Kolhe et al., 2007) se propuso un sistema automatizado
para la deteccién de esta enfermedad a partir de imagenes retinianas. En él, se
calcularon los coeficientes mediante la transformada wavelet discreta (DWT) y la
transformada discreta del coseno (DCT). A estos coeficientes posteriormente se les
aplicé el analisis de componentes principales (PCA) para llevar a cabo la extracciéon
de caracteristicas. Un clasificador SVM binario se aplic6 a las caracteristicas
extraidas para su posterior clasificacion en dos clases, imagenes con cataratas y sin
ellas. Mejores resultados se obtuvieron con el método propuesto en (Zheng et al,,
2014). El sistema desarrollado para el cribado de las cataratas era muy parecido al
del estudio anterior, aunque con ciertas diferencias. Se aplic6 la transformada
discreta de Fourier bidimensional (DFT) a la imagen retiniana y se empled el
espectro obtenido como caracteristica propia de la patologia. Las imagenes se
clasificaron en cuatro clases diferentes en funcion de la severidad (normal, leve,
moderada y grave) haciendo uso del algoritmo AdaBoost.
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También, se pueden encontrar estudios en la literatura que se centran en detectar
si la imagen de fondo de ojo se corresponde con haber padecido cataratas
anteriormente, puesto que se ha demostrado que puede provocar el surgimiento de
otras afecciones oculares. El método propuesto en (Nayak, 2013) emplea técnicas
de procesamiento de imagenes para clasificar las retinografias en tres clases
diferentes: normales, con cataratas y posteriores a cataratas. Para ello, se creé un
sistema parecido a los anteriores, aunque las caracteristicas que se extrajeron
fueron diferentes. Finalmente, se emple6 un clasificador SVM para determinar a qué
clase pertenecia cada imagen. Los resultados obtenidos fueron clinicamente
significativos ya que el método consiguié una precision media del 88.39%, una
sensibilidad del 94% y una especificidad del 93,75%.

En la Tabla 2.1 se muestra un resumen con los datos mas importantes de los
diferentes métodos basados en técnicas de procesado de imagen.

2.3. Métodos basados en redes neuronales artificiales (ANN)

En el ambito de la oftalmologia clinica, la IA ha demostrado un éxito asombroso ya
que permite analizar los datos digitales de forma exhaustiva, no invasiva y rapida. El
ML es una rama importante en el campo de la IA, cuyo potencial global para localizar,
identificar y clasificar automaticamente las caracteristicas patolégicas de las
enfermedades oculares, permite a los oftalmdlogos proporcionar un diagnoéstico de
calidad y facilitar la atencion sanitaria personalizada (Tong et al., 2020).

Por las razones anteriores, en la literatura actual existen muchos métodos que
emplean ML para el cribado de patologias en retinografias. Ademas, se suele
combinar con técnicas de procesado de imagen. Concretamente, en estos enfoques
primero se preprocesan las imagenes utilizando diferentes técnicas de procesado
(como, por ejemplo, la extraccion del canal verde, la mejora del contraste, el cambio
de la dimensionalidad, etc.) y se extraen las caracteristicas discriminantes. Estas se
emplean para la fase final de clasificacion donde ya se determina a qué clase
pertenece la imagen de entrada. Las técnicas de ML se emplean en esta ultima fase,
ya que permiten construir el modelo de clasificacion, siendo los mas comunes el
clasificador SVM, k-NN, AdaBoost, bosque aleatorio (RF), arbol de decision (DT) o
incluso, clasificadores basados en ANNs. Respecto a estos ultimos, se ha demostrado
que en la mayoria de los casos son los que mejores resultados arrojan, de ahi su gran
utilidad (Ishtiaq et al., 2019).
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Patologia | Autor/es Descripcion Resultados sobre el conjunto de test
~ breve del
ocular (aiio) método AUC | Precision | Sensibilidad | Especificidad
Esquema
Bae et al. hibrido para
(2011) deteccion de ’ ’ 85.00% ’
HEs
Deteccion de
Welikala nuevos vasos
etal. sanguineos con | 0.97 - 100% 90.00%
(2014) clasificador
SVM
RD Deteccién de
Seoud et MAs y HEs
al. (2016) mediante el 0.90 ) 93.90% 50.00%
uso de DSFs
Deteccion de
Dashtbozo Mas
rgetal, | cmpleandoun o0 - 82.00% -
(2018) indice de .
convergencia
local
Deteccion del
Lu et al. .
(2012) DO y regiones - 89.47% 83.00% 100%
de PPA
Segmentacién
Issacetal. cliel.Dchopa i 94.11% 100% 90.00%
Glaucoma (2015) optica basada
en umbrales
Segmentacion
Zahoor & rapida del DO
Fraz mediante la - 99.80% 83.09% 99.93%
(2017) transformada
polar
Clasificacion de
Kolhe et .
al. (2007) la s.everldad - 77.70% 93.00% 77.70%
mediante SVM
Deteccion de la
Nayak ednfermedad y ) ) )
Cataratas (2013) e una e'tapa - 88.39% 94.00% 93.75%
posterior
mediante SVM
Clasificacién de
Zheng et la severidad
al. (2014) mediante ’ 81.52% ’ ’
AdaBoost

Tabla 2.1. Comparacion de métodos basados en técnicas de procesado de imagen.
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Para el diagnoéstico de la RD, la presencia de exudados en la retina es el sintoma mas
caracteristico de la enfermedad. A dichos signos clinicos, se les conoce también como
lesiones brillantes y suelen detectarse en los estadios tempranos por lo que son de
vital importancia para la tarea de cribado masivo y el seguimiento de la RD (Joshi &
Karule, 2018). En (Nayak et al.,, 2008) se propuso un sistema para la clasificacion
automatica de las imagenes de fondo de ojo en tres clases diferentes: normales, con
RDNP y con RDP. Para ello, se aplicaron técnicas de procesamiento morfologico y
métodos de andlisis de textura con el fin de detectar caracteristicas, tales como el
area de EXs, el area de los vasos sanguineos y el contraste. El sistema desarrollado
en (Hanuskova et al., 2013), también permitia clasificar las imagenes en funcién de
si existian lesiones brillantes en ellas o no. En la etapa final de clasificacion se utiliz6
un tipo concreto de ANN, conocido como perceptrén multicapa (MLP). Con este
método se consiguid alcanzar un 93.85% de precision media.

También, se pueden encontrar estudios capaces de detectar el grado de severidad de
la enfermedad. En (Paing et al, 2017), se implement6 un sistema que permitia
clasificar automaticamente las imagenes de fondo de ojo en cuatro clases: normales,
con RD leve, con RD moderada y con RD severa. Para ello, primero se extrajeron de
la retina, los vasos sanguineos, EXs y MAs y posteriormente, se utilizaron como
caracteristicas de entrada a la ANN, el area, el perimetro y el recuento de dichas
lesiones. En (Al-Jarrah & Shatnawi, 2017) se propuso un sistema muy parecido al
anterior, ya que también permitia clasificar la severidad a partir de la deteccion de
lesiones pero, en este caso, de la RDNP. Para entrenar a la ANN se emplearon dos
algoritmos diferentes, el de regularizacion bayesiana y el de retropropagacién. Los
mejores resultados se alcanzaron con el primero puesto que se consiguié una
precision del 96.6%.

En cuanto a los estudios que existen en la literatura para detectar el glaucoma
mediante el uso de ANNs, algunos de los mas relevantes son los siguientes. En
(Nayak et al., 2009) se propone un método para la clasificacién automatica de las
imagenes de fondo de ojo en funcién de si contenian o no dicha patologia. Para
lograrlo, se calcularon las caracteristicas tipicas tales como la CDR, la distancia entre
el centro del DO y la ONH, el diametro del DO y la relacion entre el area de ISNT. En
el estudio propuesto en (Soltani et al., 2018) se implementé también un sistema de
cribado automatico de la enfermedad similar al anterior, aunque con algunas
diferencias. Se llevo a cabo el reconocimiento de formas y la identificacion del DO y
la excavacion y se extrajeron los principales parametros del glaucoma. Respecto a
estos ultimos, se tuvieron en cuenta tanto los parametros instrumentales (CDR,
regla ISNT y asimetria de los ojos) como los factores de riesgo (edad, sexo, historia
genética y origen).

[38]



CAPITULO 2. REVISION DEL ESTADO DE LA TECNICA

Al igual que con la RD, también existen estudios que se centran en detectar un tipo
especifico de glaucoma, como es el caso de (Oh et al.,, 2015). En él se disefié un
método de screening que permitia diferenciar los casos de GAA de entre todos los
candidatos de glaucoma. Para ello, se crearon cinco modelos de predicciéon del riesgo
de GAA utilizando una regresion logistica multivariante y una ANN con diversas
variables clinicas. Dichas variables informativas, se seleccionaron mediante un
algoritmo de evaluacion de subconjuntos de consistencia junto con la validacién
cruzada para optimizar el rendimiento.

Por ultimo, en cuanto a las cataratas, al igual que con las técnicas de procesado de
imagen, existen estudios que tratan de detectar si se ha padecido la enfermedad con
anterioridad. Este es el caso de (Acharya et al., 2009), en el que se propone un
sistema capaz de clasificar automaticamente las imagenes en tres clases diferentes
(normal, con cataratas y posterior a cataratas). Para la deteccién de caracteristicas
especificas, se aplico el algoritmo de agrupaciéon K-means difuso. Como clasificador
se emple6d una ANN que se entren6 con el algoritmo de backpropagation y que
consiguié alcanzar una sensibilidad del 97.7% y una especificidad del 100%. Un
articulo reciente relacionado con el cribado de esta patologia es el que se recoge en
(Shehzad et al., 2020). En él, se propuso un nuevo marco de analisis basado en
caracteristicas de textura para identificar la presencia de cataratas en imagenes de
fondo de ojo. Aunque se observé que cada imagen digital contenia 220
caracteristicas de textura, solo se adquirieron 30 de cada una y se optimizaron
mediante la unién de tres enfoques de seleccion: la probabilidad de error con
coeficiente de correlacion media, Fisher y la informacion mutua.

También, se pueden encontrar estudios capaces de clasificar la severidad de la
enfermedad, como por ejemplo el de (Tawfik et al., 2018). En él se propuso un
sistema capaz de clasificar las imagenes de fondo de ojo en funcién del grado de
severidad de cataratas. La extracciéon de caracteristicas se realiz6 mediante la
utilizaciéon de la transformada wavelet combinada con la transformada log gabor
para formar los vectores de caracteristicas. Finalmente, en la ultima fase, los
vectores de caracteristicas se enviaron a una SVM y una ANN para clasificar las
imagenes en tres clases: normal, fase inicial de cataratas y fase avanzada.

En la Tabla 2.2 se muestra un resumen de los diferentes métodos basados en el uso
de ANNs, que se han comentado previamente. Los métodos se ordenan por
patologias y por afo.
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D L, .
Patologia | Autor/es escripcion Resultados sobre el conjunto de test
) ~ breve del
ocufar (afio) método AUC | Precision | Sensibilidad | Especificidad
Deteccion del
area de EXs
Nayak et
ayace para - 93.00% 90.00% 100%
al. (2008) e g
clasificacion
del tipo de RD
Deteccién de
Hantskov lesiones
detal brillantes - 93.85% - -
(2013) mediante un
MLP
RD Clasificacion de
Paing et la severidad
& mediante - 96.00% 95.00% -
al. (2017) .,
deteccion de
lesiones

Clasificacion de
Al-Jarrah | laseveridad de

& la RDNP
Shatnawi mediante ’ 96.6% ’ ’
(2017) deteccién de
HEs, MAs y EXs
Deteccién
Nayak et | automatica del
al. DOy de los - - 100% 80%
(2009) vasos
Glaucoma sanguineos
(E:()e;;)l DeteéioA“ del 1 089 | 84.00% 78.30% 85.90%
Soltani et Deteccion del
al. DOydela - 92.85% 100% 90.00%
(2018) excavacion
Deteccién de
gf ??21‘(}),3;; cataratas y - - 97.70% 100%
post-cataratas
Tawfik et Detecci().n dela
al. severidad - | 9230% - -
Cataratas (2018) utilizando
transformadas
Detecci6on de
Shehzad patologia
etal. basada en - 99.38% - -
(2020) caracteristicas
de textura

Tabla 2.2. Comparacién de métodos basados en redes neuronales artificiales.
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2.4. Métodos basados en redes neuronales convolucionales (CNN)

Hoy en dia, en la mayoria de las tareas de andlisis de imagenes médicas se emplean
metodologias basadas en DL que hacen uso de CNNs. Las razones de ello se deben a
que los enfoques basados en ML tienen algunas limitaciones que el DL consigue
suplir. Entre las mas relevantes se encuentra la necesidad de intervencion por parte
de expertos para extraer la region de interés discriminatoria de las imagenes, es
decir, sus diferentes caracteristicas. Por lo tanto, se requiere una enorme cantidad
de tiempo y esfuerzos humanos para obtener las caracteristicas que luego se
emplean en la fase final de clasificacion (Ishtiaq et al., 2019). Los métodos de DL
simplifican el proceso de extraccion de caracteristicas mediante la segmentacién
automatica de las mismas. Es decir, la red se alimenta directamente de las imagenes
y se realiza automdaticamente el andlisis y extraccién de caracteristicas. El
procedimiento que se sigue habitualmente es el siguiente. Al igual que con los
métodos basados en ML, primero se aplican técnicas de preprocesamiento como,
por ejemplo, la correccion de la iluminacidn, la mejora del contraste y el cambio de
tamafio, a las imagenes recogidas con el objetivo de reducir las caracteristicas
ruidosas. Estas imagenes preprocesadas forman las entradas a la arquitectura de DL
(que suele ser una CNN) para extraer automdaticamente sus caracteristicas
distintivas y a partir de éstas, aprender las reglas de clasificacion y sus pesos. Para
que este proceso funcione segin lo esperado, se requiere una gran cantidad de
imagenes con los que entrenar la red. De ahi que, en comparacion con los enfoques
de ML, el DL requiera una mayor potencia de calculo y de memoria. No obstante, los
estudios que existen en la literatura actual demuestran que los resultados que se
obtienen con los métodos basados en CNNs, suelen ser mejores en comparacién con
el resto, de ahi su gran utilidad (Ishtiaq et al., 2019).

Al igual que los métodos comentados en los apartados anteriores, se pueden
distinguir dos principales grupos de algoritmos para la deteccién de la RD utilizando
CNNs: aquellos que tratan de detectar las lesiones caracteristicas de la RD y aquellos
que directamente detectan y clasifican la enfermedad. Un ejemplo del primer tipo
seria el estudio de (Wang et al., 2020), en el que se desarrollé un sistema de DL para
la deteccion de lesiones tales como EXs, MAs y HEs. En éste, primero se realizé una
evaluacion de la calidad de las imagenes, que se dividié en tres categorias para su
validacion (nitidez, posicion y artefactos). Solo las imagenes cuyas puntuaciones de
calidad cumplian con ciertos estandares, se incluyeron en el estudio. En (Jiang et al.,
2019) se construyd un sistema automatico basado en varios modelos de CNNs que
era capaz de realizar directamente el cribado de la patologia. Concretamente, se
utilizaron tres modelos (Inception-V3, ResNet-152 y Inception-ResNet-V2) que se
entrenaron de forma independiente. Por tltimo, a cada modelo se le asign6 un peso
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6ptimo y los resultados de cada uno de ellos se fusionaron entre si mediante el
algoritmo de AdaBoost.

No obstante, la mayoria de los estudios que se pueden encontrar en la literatura,
centran sus esfuerzos en detectar el grado de severidad de la enfermedad. Este es el
caso del método que se desarrolld en (Saeed et al,, 2021). En él, se implementé un
sistema de deteccién automatica basado en el uso de una CNN preentrenada,
mediante un método de aprendizaje de transferencia en dos etapas. Concretamente,
se emple6 un modelo base de CNN (ResNet-152) ya entrenado al que se aplic6 la
técnica de ajuste fino (fine-tuning). Este sistema arrojé muy buenos resultados sin
que fuese necesario aplicar previamente ninguna técnica de preprocesamiento a las
imagenes de fondo de ojo. Concretamente, los mejores resultados se consiguieron
con la base de datos EyePACS, puesto que se alcanzé un AUC igual a 0.98 y una
precisidn, sensibilidad y especificidad iguales al 99.73%, 96.04% y 99.81%,
respectivamente.

Para la evaluacién automatica del glaucoma a partir de imagenes de fondo de ojo, la
mayoria de los algoritmos actuales también hacen uso de CNNs. La razén de ello se
debe a que estas redes han demostrado tener una gran capacidad para aprender
caracteristicas altamente discriminativas a partir de las intensidades de los pixeles
en bruto. En (Diaz et al., 2019) se emplearon cinco modelos de CNNs diferentes
(VGG-16, VGG-19, Inception-V3, Resnet-50 y Xception) entrenados con la base de
datos ImageNet para la deteccion automatica de la enfermedad. También se aplico
el algoritmo de fine-tuning para la tarea de evaluacion y clasificacion de las imagenes
en dos clases: normales y con patologia.

También, al igual que con la RD, se pueden encontrar estudios que se centran en la
deteccién de la severidad de esta patologia ocular. Un ejemplo de ellos es (Serener
& Serte, 2019) donde se implement6 un método automatico para detectar la
enfermedad en una etapa temprana o avanzada. La clasificacion se realiz6 utilizando
dos modelos de CNN (ResNet y GoogleNet) que fueron preentrenados con
aproximadamente un millén de imagenes del conjunto de datos ImageNet. Las
imagenes de entrada finalmente se clasificaron en tres clases diferentes: normal (o
sano), con glaucoma temprano y con glaucoma avanzado. Los mejores resultados se
obtuvieron con la arquitectura GoogleNet que consigui6 obtener una precision en la
clasificacion del 91%, una sensibilidad del 77%, una especificidad del 98% y un AUC
igual a 0.91.

En cuanto a la patologia de cataratas, se pueden encontrar muchos estudios en la
literatura actual que emplean CNNs para su deteccién automatica a partir de
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retinografias. Si no se diagnostica la enfermedad en una fase temprana, puede
conducir a la ceguera por lo que, la deteccidon precoz es la mejor manera de controlar
el riesgo y evitar una cirugia dolorosa. En (Hossain et al., 2020) se propuso una CNN
profunda (DCNN) para clasificar las imagenes de fondo de ojo en dos clases, aquellas
sin patologia y aquellas patolédgicas. Una de las peculiaridades de este método es que
al emplear una DCNN, no se necesité una etapa de preprocesamiento de las
imagenes ya que su arquitectura profunda permitia capturar caracteristicas
semanticas profundas. Concretamente, la arquitectura elegida para la DCNN fue
ResNet-50, que permitié alcanzar muy buenos resultados.

Otros modelos son capaces de detectar la gravedad de la enfermedad. El sistema
desarrollado en (Pratap & Kokil, 2019) permitia detectar cuatro estadios diferentes
de cataratas (normal, leve, moderado y grave) empleando retinografias. La
extraccién de caracteristicas se llevd a cabo mediante el uso de una CNN
preentrenada cuya arquitectura elegida fue AlexNet. Por ultimo, las caracteristicas
extraidas se aplicaron a un clasificador SVM que realiz¢ la clasificacién final. Este
sistema permiti6 alcanzar una precision en la clasificacion en cuatro etapas igual al
92.91%. En (Simanjuntak et al., 2022) se propuso un sistema muy similar puesto
que también se empledé una CNN para realizar la clasificacién automatica de la
patologia segliin su severidad. Concretamente, se consideraron cuatro clases
diferentes: normal (o sana), inmadura, madura e hipermadura. Para mejorar el
aprendizaje de la red, se emple6 el optimizador Adam.

En la actualidad, con el aumento de los métodos basados en CNNs, se puede observar
un incremento en la demanda de su explicabilidad mediante el uso de técnicas XAl,
especialmente en areas de toma de decisiones de alto riesgo como es el andlisis de
imagenes médicas (Van der Velden et al., 2022). No obstante, en la literatura actual
no existen muchos estudios en los que se aplique directamente algin método XAl a
las CNNs, por lo que este campo todavia tiene mucho que ofrecer.

Relacionado con la aplicabilidad de XAl en el diagndstico de la RD, se ha encontrado
el siguiente estudio (Araujo et al.,, 2020). En él se propuso DR|GRADUATE, un
sistema automatico basado en DL para la clasificacion del grado de severidad de la
RD, en el que las decisiones se respaldaban mediante una explicacion medicamente
interpretable y una estimaciéon de cuadnto de cierta era la prediccion. Esto ultimo
permitia al oftalmdlogo medir hasta qué punto debia confiar en dicha decision. Para
ello se utilizé una CNN profunda de otro estudio que ya habia demostrado su eficacia
en esta tarea especifica. Concretamente el sistema se evalio en términos de 1) el
rendimiento de la clasificacidn de la RD, 2) la estimacion de la incertidumbre y 3) la
explicabilidad. El primer término se evalio de manera cuantitativa utilizando como
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métrica el coeficiente kappa y se analiz6 el rendimiento por clases. El valor de este
coeficiente oscil6é entre 0.71 y 0.84 en las cinco bases de datos que se utilizaron.
Posteriormente, se evaluio la relacion entre la incertidumbre y el rendimiento. La
estimacion de la incertidumbre se comparé en imagenes de buena y mala calidad
para asi poder comprobar si éstas ultimas estaban asociadas a incertidumbres mas
altas. Finalmente, para la explicabilidad se evaluaron cualitativamente a través de la
inspecciéon visual los mapas de calor producido por DR|GRADUATE y
cuantitativamente por comparaciéon con las anotaciones de las lesiones realizadas
por un oftalmdlogo especialista.

En cuanto a la deteccidon del glaucoma, tampoco existen muchos estudios en la
literatura actual. No obstante, en (Deperlioglu et al., 2022) se propone una solucién
hibrida con procesamiento de imagenes y DL que es apoyada con XAl para asegurar
una toma de decisiones confiables en el diagndstico de esta enfermedad.
Concretamente para el preprocesamiento, se aplico tanto ecualizacion de
histogramas como CLAHE con el objetivo de mejorar los datos en las imagenes de
fondo de ojo a color. Estos datos fueron utilizados posteriormente por una CNN para
realizar el diagndstico y clasificar las imagenes en funcién de si eran patoldgicas o
no. La XAl se implement6 mediante el mapeo de activacion de clases (CAM) que
permitia explicaciones basadas en mapas de calor del analisis de imagenes realizado
por la CNN. Aunque el rendimiento de la solucién se probé con varios conjuntos de
datos, los valores medios mas altos se obtuvieron con la base de datos ORIGA. En
concreto, se alcanzé una precision del 93.5%, una sensibilidad del 97.7%, una
especificidad del 92.6% y un AUC igual a 0.951. La contribucién de XAl en este
estudio fue mediante un analisis humano, es decir, CAM fue evaluado por algunos
profesionales médicos. En concreto, este método mostré una precision aceptable del
82.73%. Por tanto, este estudio demostro que el uso de XAl para el DL de “caja negra”
mejoraba el nivel de confianza de los especialistas.

Finalmente, respecto al cribado automatico de las cataratas, no se ha encontrado
estudios que integren técnicas XAl para explicar y apoyar las predicciones
realizadas por modelos basados en CNNs. Esto demuestra de nuevo lo novedoso que
es todavia este paradigma.

En la Tabla 2.3 se muestra un resumen con los datos mas importantes de los

diferentes métodos basados en el uso de CNNs. Los métodos se ordenan por
patologias y por afo.
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Patologia Autor/es Descripcion Resultados sobre el conjunto de test
. breve del
ocular (aiio) método AUC | Precision | Sensibilidad | Especificidad
Deteccion
automatica
Jiang et al. mediante 095 | 88.21% 85.57% 90.85%
(2019) modelo
integrado con
AdaBoost
99.70%
(MAs)
Wang et al. Deteccion de 98.40%
RD (2020) MAs, HEsyEXs | (HEs) ) ’
98.10%
(EXs)
Deteccién del
Aragjo et al. grado de
(2020) severidad y ) ) ) ’
aplicacién de XAl
Saeed et al. Deteccion del
grado de 098 | 99.73% 96.04% 99.81%
(2021) .
severidad
Cribado
Diaz-Pinto automatico
etal. (2019) mediante 096 | 89.77% 85.80% 93.46%
deteccion del DO
Deteccion de la
Glaucoma Serener & patologia en su
Serte estadio 091 91.00% 77.00% 98.00%
(2019) temprano y
avanzado
Deperlioglu Detec,ci.(')n
etal. (2022) automatica y 095 | 93.50% 97.70% 92.60%
aplicacion de XAl
Pratap & Detecc19n dela
Kokil severidad - | 9291% - -
(2019) medlante CNN
junto con SVM
Cribado
Cataratas | Hossain et aut?matlco 099 | 95.77% 94.43% 98.07%
al. (2020) mediante una
DCNN
Simanjunta Deteccion del
k etal. grado de - 92.00% - -
(2022) severidad

Tabla 2.3. Comparacién de métodos basados en redes neuronales convolucionales.
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Capitulo 3

Materiales y métodos

3.1. Introduccién

Tal y como se ha mostrado en el capitulo anterior, los métodos basados en el uso
de CNNs permiten alcanzar muy buenos resultados en la deteccién automatica de
patologias oculares. En esta seccidn, primero se describen las bases de datos de
retinografias que se han empleado, asi como las técnicas de procesamiento que se
han aplicado a las imagenes. Posteriormente, se pasa a explicar con detalle
conceptos relacionados con el DL con el objetivo de facilitar la comprension de las
diferentes técnicas y de la red CNN que se han utilizado para este trabajo. Por
ultimo, también se mencionan los diferentes métodos XAI que se han aplicado al
algoritmo implementado.

3.2. Bases de datos de retinografias

Para la realizacion de este TFM, se ha hecho uso de dos BBDD de retinografias, una
privada y una publica, cuyos detalles se especifican a continuacion. Concretamente,
se han mezclado todas las imagenes de ambas para conformar la BD que se ha
utilizado para entrenar el algoritmo desarrollado. Los datos concretos de cada
subconjunto empleado se especifican en la Tabla 3.1.

3.2.1. Base de datos privada

Se trata de una BD proporcionada por miembros oftalmologos pertenecientes al GIB
de la Universidad de Valladolid (UVa). Las imagenes proceden del Programa de
Cribado de Retinopatia Diabética del Sistema Publico de Salud de Castilla y Le6n
(Sacyl), el cual se desarrollé como experiencia piloto en las areas sanitarias de
Palencia y de Valladolid Este y Oeste, gracias a la implantacion de equipos de
retinografia digital en ocho centros de salud. Este programa no hubiese sido posible
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BD privada BD publica
TOTAL
Normales | Patoldgicas | Normales | Patoldgicas
Entrenamiento 400 400 401 1519 2720
Validacién 50 50 134 506 740
Test 50 50 134 506 740
TOTAL 500 500 669 2531

Tabla 3.1. Numero de imdgenes para cada clase y base de datos utilizada.

sin la colaboraciéon del centro de lectura del Instituto Universitario de
Oftalmobiologia Aplicada (IOBA) de la Universidad de Valladolid y sin la
colaboracion de los profesionales de distintos niveles asistenciales.

Esta BD esta formada por un total de 1000 imagenes que fueron capturadas en
formato DICOM (convertido a JPG) con un angulo de vision de 45°. El formato JPG es
de 24 bits (8 bits para cada canal de color) por lo que cada pixel puede tomar 256
valores de intensidad diferentes en el rango de 0 a 255, para cada canal RGB.
Ademas, las imagenes cuentan con dos resoluciones diferentes, es decir, la mayoria
de ellas tienen 1956x1934 pixeles, pero también existen algunas con una resolucién
algo mayor igual a 4288x2848 pixeles. No obstante, todas ellas son de buena calidad
y se han dividido de manera pseudoaleatoria (es decir, aleatoriamente dentro de
cada categoria) para formar el conjunto de entrenamiento, validacion y test. El
primero de ellos se emplea para entrenar el modelo, es decir, éste irda aprendiendo
las principales caracteristicas de las imagenes que pertenecen a este grupo, a
medida que avanza el proceso. El segundo subconjunto se utiliza para examinar la
evolucion de los modelos ya entrenados y asi poder ajustar sus hiperpardmetros.
Finalmente, el de test sirve para realizar la evaluacidn final del modelo ya entrenado
y, por tanto, para comprobar si generaliza bien cuando se introducen otras imagenes
diferentes.

En nuestro caso, para el tamafio de cada subconjunto, se ha elegido una proporciéon
80:10:10, es decir, de las 1000 imagenes totales, 800 forman parte del conjunto de
entrenamiento y el de validaciéon y test Unicamente estan formados por 100
imagenes. A su vez, dentro de cada uno de ellos, el 50% del total se corresponden
con imagenes sanas (clase 0) y el otro 50% restante son imagenes patolégicas (clase
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1), tal y como se puede observar en la Tabla 3.1. Por tanto, se ha decidido balancear
las poblaciones de cada clase.

3.2.2. Base de datos publica

La otra BD empleada en este trabajo es conocida como RFMiD (Retinal Fundus Multi-
Disease Image Dataset) (Pachade etal., 2021). Se trata de un nuevo conjunto de datos
de imagenes de retina de acceso publico creado con el objetivo de impulsar los
esfuerzos hacia el desarrollo de un sistema de cribado de retina generalizable (es
decir, que sea capaz de detectar, ademas de las enfermedades oculares frecuentes,
patologias raras tales como la oclusién de la arteria central de la retina o la
neuropatia optica isquémica anterior, que a menudo son olvidadas pero que en los
ultimos afios se ha detectado que también amenazan la vista). Esta BD fue
organizada conjuntamente con el Simposio Internacional del IEEE sobre imagenes
biomédicas (ISBI-2021) en Niza (Francia) y sus datos se encuentran alojados en la
plataforma Biomedical Imaging. Por el momento, RFMiD es el Gnico conjunto de
datos disponible publicamente que constituye una variedad tan amplia de
enfermedades que aparecen en entornos clinicos rutinarios (Pachade et al., 2021).

Consiste en 3200 imagenes capturadas con tres camaras de fondo de ojo diferentes
(todas ellas centradas en la macula o en el DO) con 46 tipos de enfermedades
oculares distintas anotadas a través del consenso adjudicado de dos expertos en
retina de alto nivel. Las imagenes proceden de miles de exdmenes realizados
durante el periodo comprendido entre 2009 y 2020. En cuanto a la resolucidon y el
angulo de visién con el que fueron capturadas, existen 2427 imagenes cuya
resolucion es 2144x1424 pixeles y su angulo de vision de 45° 467 con resolucion
4288x2848 y 50° de angulo de vision y 306 con resolucidon y angulo de vision
2048x1536 y 45° respectivamente. Ademas, se incluyen imagenes tanto de buena
como de mala calidad para que asi el sistema sea capaz de clasificar un rango mas
amplio de datos. El formato empleado en todas ellas es PNG, que también cuenta con
una profundidad de 24 bits (Pachade et al,, 2021).

En este caso, la proporcion elegida ha sido 60:20:20, es decir el 60% del total para
el conjunto de entrenamiento y para el de validacién y el de test, el 20%. Teniendo
en cuenta el namero total, esto se traduce en 1920 imagenes de entrenamiento y
640 imagenes tanto para validaciéon como para test. A diferencia de la BD privada,
ésta no cuenta con clases balanceadas, es decir en todos los subconjuntos, existen
mas imagenes de la clase patologica que de la sana, tal y como se observa en la Tabla
3.1. El motivo por el que se ha decidido utilizar esta BD también para entrenar y
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validar el modelo, se debe a que la BD privada contiene solo retinografias asociadas
a las principales enfermedades oculares. Sin embargo, la BD publica cuenta con mas
variedad, puesto que incluye también imagenes correspondientes a patologias
oculares menos frecuentes. Todo ello con el objetivo de construir un modelo que sea
capaz de generalizar correctamente con una gran variedad de tipos de
enfermedades o afecciones del ojo (Pachade et al., 2021).

Por tanto, como se ha comentado previamente, se ha decidido mezclar las imagenes
de entrenamiento y validacién de ambas BBDD con el fin de entrenar un sistema que
fuese mas robusto, capaz de detectar tanto las patologias mas frecuentes como las
mas raras. Una vez entrenado el modelo, se ha evaluado su rendimiento con los
conjuntos de test por separado de cada BBDD. Teniendo esto en cuenta, los
conjuntos de datos finales que se han empleado para el modelo de este trabajo son
los que se muestran en la Tabla 3.2.

3.3. Preprocesado

Una fase previa clave en el analisis automatico de fotografias del fondo del ojo es el
preprocesado de las imagenes. Las técnicas de preprocesado estan enfocadas a
mejorar la diferenciacion de las retinografias. La mejora es vital puesto que estas
imagenes pueden experimentar los efectos indeseables de una iluminacién desigual,
un contraste pobre y la presencia de ruido. Todos estos efectos contribuyen a la
posibilidad de una deteccién errénea de las lesiones, lo que se traduce en un mal
diagndstico (Kumar et al., 2019).

Como es habitual en los modelos de DL, las técnicas de preprocesado aplicadas son
muy sencillas ya que estos modelos ya funcionan muy bien extrayendo la

mormales | patoisgions | TOTAL

Entrenamiento 801 1919 2720
Validacion 184 556 740
Test BBDD privada 50 50 100
Test BBDD piiblica 134 506 640

Tabla 3.2. Numero de imdgenes del conjunto de entrenamiento, validacién y tests.
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informacion a partir de las imagenes originales. En este TFM, el preprocesado se ha
dividido en tres etapas que son el recorte de la imagen, la normalizacion del color y
la reduccion de su resolucion, las cuales se detallan a continuacion.

3.3.1. Recorte de la imagen

Para eliminar el fondo negro redundante de las retinografias originales, se ha
aplicado un método que permite obtener una mascara que delimita la ROI. Con este
objetivo, se ha utilizado el canal de luminancia de las imagenes, ya que representa la
luminosidad y, para nuestro interés, los pixeles que no son negros. A continuacidn,
se aplico un filtro de mediana para eliminar el ruido de laimagen (Tobin et al., 2007).
Para detectar la RO], el proceso seguido consistio6 en iterar todas las columnas y las
filas de pixeles desde los bordes de la imagen hasta detectar algin pixel donde la
luminancia superase un cierto umbral (pixeles distintos de negro). El nivel de
tolerancia para este umbral se estableci6 empiricamente en 20. La region interior
rectangular comprendida entre los pixeles detectados fue nuestra RO],
correspondiente a la FOV. Por lo tanto, se recortaron los bordes de la imagen
conservando exclusivamente esta ROI. En la Figura 3.1, se muestra un ejemplo de
una imagen original y de una imagen a la que se ha aplicado esta técnica de recorte.

3.3.2. Normalizacion

Con el objetivo de adaptar la distribucién de los datos (en nuestro caso, los valores
de los pixeles) a la entrada de la red, las imagenes de las BBDD empleadas se
normalizaron en el intervalo [—1, 1] (Romero-Ora3 et al., 2019). Al llevar todos los
valores a una escala controlada, centrada en cero, se consigue reducir la varianza y,
por tanto, se produce una mejora en el proceso de entrenamiento ya que el modelo

(a) (b)
Figura 3.1. (a) Imagen original y (b) imagen recortada.
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es mas estable (Bishop, 1995). Para lograrlo, dado que los valores de los pixeles
estdn comprendidos entre 0 y 255, fue necesario realizar la siguiente
transformacion a cada pixel:

(img » zzﬁ) _1 (3.1)

3.3.3. Reduccion de la resolucion

Dado que los datos de entrada en el sistema desarrollado son imagenes, a mayor
numero de pixeles, mayor nimero de operaciones a realizar y, por tanto, mayor
numero de recursos y tiempo de procesamiento. Por ello, para reducir el coste
computacional y, por consiguiente, para acelerar el proceso de entrenamiento, se ha
llevado a cabo una reduccion de la resolucion de todas las imagenes. Concretamente,
la resoluciéon empleada en todas ellas ha sido 224x224 pixeles para adaptar el
tamafio de las imagenes a la entrada de la arquitectura CNN utilizada en este trabajo
(Mishra et al., 2020).

3.4. Redes neuronales

En las dltimas décadas, las redes neuronales bioldgicas han inspirado el desarrollo
de multitud de sistemas inteligentes. Muchas disciplinas, como por ejemplo el
campo de la medicina, han aprovechado las utiles aplicaciones que pueden ofrecer
las ANNs (Haglin et al, 2019). Una ANN es un sistema de procesamiento
computacional que esta fuertemente inspirado en el funcionamiento de los sistemas
nerviosos biolégicos, como el cerebro humano. Principalmente, estas redes se
componen de un nimero elevado de nodos, denominados neuronas, que estan
interconectados entre si mediante unos pesos y que trabajan de manera distribuida
para aprender colectivamente de la sefial de entrada con el objetivo de optimizar el
resultado final (O’Shea & Nash, 2015).

Una FFNN (o Feedforward Neural Network) es la arquitectura mas sencilla de una
ANNy en ella se pueden distinguir tres tipos de capas: de entrada, ocultas y de salida.
Mientras que en todas las ANNs siempre va a existir una tinica capa de entrada y una
de salida, el nimero de capas ocultas puede variar. Dependiendo de esto ultimo, se
dice que se trata de una red superficial o de una red profunda. Aunque es discutible,
las arquitecturas con mas de dos capas ocultas son habitualmente consideradas
como profundas (Emmert-Streib et al., 2020). Un modelo de FFNN muy conocido
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que se utiliza principalmente para la clasificacién de datos es el MLP. En la Figura
3.2, se muestra un ejemplo de un MLP con una unica capa oculta. En ella,
X = (x1,%, .., Xx,)T representa el vector de entrada que contiene n valores de
neuronas de la capa de entrada, s = (sq,Sy,...,5,)7 indica el vector de salida
formado por h neuronas en la capa oculta y, por dltimo, 0 = (04,0, ..., 0)7
representa el vector de salida de m neuronas en la capa de salida. Finalmente, los
pesos se muestran mediante w, ,, cada uno de ellos hace referencia al peso de la

conexion entre el nodo x de la capa anterior y el nodo y de la capa siguiente.

Las ANNs basadas en DL, como son las CNN, son un subtipo de ANNs. Hoy en dia, son
las CNNs las redes mas utilizadas para el reconocimiento de patrones dentro del
campo de las imagenes. Su arquitectura esta disefiada fundamentalmente para
recibir como entradas datos bidimensionales, por lo que permiten codificar
caracteristicas especificas de las imagenes. A su vez, esto hace que la funcion de
transferencia sea mas eficiente, por lo que se reduce enormemente el nimero de
parametros necesarios para configurar el modelo respecto a las ANNs (O’Shea &
Nash, 2015). Dado que en el trabajo realizado se emplea una CNN (para luego aplicar
los métodos XAI correspondientes), es dentro de este grupo donde se encuadra el
algoritmo que se ha implementado.

3.5. Redes neuronales convolucionales

Las CNNs son un tipo especial de FFNN, puesto que en ellas el flujo de informacién
tiene lugar en una sola direccién, desde sus entradas hasta sus salidas. Al igual que

CAPA OCULTA

» Om
x"

Wn.n

Figura 3.2. Estructura de un MLP con una sola capa oculta (Fuente: adaptada de Pashaei & Pashaeli,
2021).
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las ANNs convencionales, su estructura se inspira en las neuronas del cerebro
humano. Cada neurona de la red lleva asociados unos pesos y un sesgo o factor de
correccion, que se emplean para calcular la salida. Concretamente, cuando una
neurona recibe varias entradas, se realiza la suma ponderada con el valor de los
pesos de cada una de ellas y el resultado es el argumento de una funcién de
activacién que genera el valor de salida. Las conexiones locales y los pesos
compartidos de una CNN se emplean para aprovechar al maximo las estructuras de
datos de entrada 2D, como son las imagenes. No obstante, en los ultimos afios,
gracias a las aportaciones de nuevos investigadores, su uso se ha extendido mas alla
del procesado de imagenes, demostrando su utilidad en un gran abanico de areas
(Alzubaidi et al,, 2021; Rawat & Wang, 2017).

En el entrenamiento de una CNN se pueden diferenciar dos etapas: propagacion
hacia delante (o forward propagation) y propagaciéon hacia atras (o backward
propagation). Durante la primera de ellas, se introduce la imagen que se desea
clasificar en la red y tras realizar una serie de operaciones, tales como
multiplicaciones o convoluciones, se genera una prediccion final en la capa de salida.
En la CNN empleada en este trabajo, esta prediccién se corresponde con la
probabilidad de pertenecer a la clase de imagenes sanas o a la clase de imagenes
patoldgicas. Para esta etapa, los parametros de la red (pesos, sesgos y filtros) se
inicializan aleatoriamente y es durante la siguiente etapa, cuando dichos
parametros se van actualizando y optimizando de acuerdo con el error cometido.
Concretamente, para calcular este error en la segunda etapa, se emplea una funcién
de coste que permite realizar la comparacion entre la salida de lared (que se obtiene
con la propagacién hacia delante) y el valor esperado. Si el error cometido es
elevado, los pesos de la red se actualizan hacia atras y, por tanto, se consigue que el
error vaya disminuyendo a medida que la red se va entrenando. Estas dos etapas
anteriores se suceden secuencialmente a lo largo de la fase de entrenamiento hasta
lograr un modelo 6ptimo, cuyos pesos permitan, en nuestro caso, clasificar
correctamente las retinografias (Cilimkovic, 2015).

Una de las caracteristicas esenciales que diferencian a las CNNs respecto a otras
redes neuronales es el uso de la operacion matematica de la convolucién, en vez de
la multiplicacién matricial. Para realizar esta operacién, se aplica un filtro a distintas
zonas de la imagen de entrada para generar una salida, que sera una mezcla entre
dicha entrada y el filtro empleado. Siguiendo esta metodologia, el filtro recorrera
todas las posiciones de la matriz de entrada (que se correspondera con la
informacion que proviene de la capa anterior de la red) para generar una matriz de
salida (que dard lugar a la siguiente capa de la CNN). Esto permite utilizar
caracteristicas locales en pequefios grupos de la sefial de entrada que acaban
proporcionando la informacién suficiente al modelo para realizar una buena
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clasificacién. Como consecuencia de ello, en una CNN la conexion entre neuronas es
dispersa (sparse connectivity), es decir, cada neurona esta unicamente conectada a
las mas cercanas y no a todas las de la capa siguiente, como si que ocurre en una
ANN tradicional. Por tanto, esto supone una gran ventaja puesto que permite que el
cémputo de las salidas en una CNN requiera de menos operaciones, dando lugar a
una mejora en la eficiencia de los algoritmos (Goodfellow et al., 2016).

Otra ventaja significativa que ofrecen las CNNs frente a las ANNs es la reduccion del
numero de hiperparametros de la red a entrenar gracias al reparto de pesos (weight
sharing). En estas redes, las salidas se generan convolucionando un mismo filtro con
todas las diferentes zonas de entrada, mientras que, en una ANN, para cada unidad
de salida existiran tantos pesos diferentes como nimero de unidades de entrada. De
esta manera, si una capa de una red neuronal tradicional recibe x entradas e y
salidas, la red necesitara aprender el valor éptimo de los x - y pesos diferentes para
generar las salidas. Sin embargo, en una capa convolucional, la red Unicamente
tendra que aprender el valor 6ptimo de n - y pesos, siendo n el tamafio de los filtros.
Luego, como se cumple que n es menor que x, la cantidad de parametros en una capa
convolucional es mucho menor (Goodfellow et al., 2016).

Las ultimas ventajas por destacar de las CNNs son la gran cantidad de arquitecturas
preentrenadas que existen y que pueden utilizarse para nuevas tareas de
reconocimiento (transfer learning), la alta precision en los resultados que se
obtienen en la clasificacion de imagenes y la equivarianza en las traslaciones de las
entradas de una CNN. Esta dltima propiedad significa que, si se traslada una zona
concreta de la senal de entrada a otra localizacién dentro de la misma entrada, las
salidas experimentaran una traslacién equivalente (Goodfellow et al., 2016; W.
Wang et al., 2019). El motivo por el que se decidié emplear una CNN para desarrollar
el algoritmo de este trabajo se debe a todas las ventajas anteriormente comentadas.

3.5.1. Estructura general y capas

En una CNN estandar se pueden distinguir principalmente tres tipos de capas: capa
de convolucion, capa de agrupamiento (o de pooling) y capa completamente
conectada (o fully-connected). Normalmente, la red estd primero compuesta por un
numero variable de capas convolucionales, cada una de las cuales va seguida por
una capa de pooling y, por dltimo, se emplean una o dos capas fully-connected para
generar la salida, que sera la probabilidad de pertenecer a cada clase del modelo.
Como es ldgico, se seleccionara como la clase elegida por el modelo para esa entrada
la correspondiente a la salida con mayor probabilidad. A continuacién, se va a
explicar con mayor detalle cada una de ellas.
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3.5.1.1. Capa convolucional

La capa convolucional es el componente esencial de una CNN puesto que es la
encargada de realizar la mayor parte del trabajo de calculo. En pocas palabras, esta
capa contiene un conjunto de filtros (o kernels) y su funcion es realizar la operaciéon
de convolucion entre estos filtros y la sefial de entrada a la capa para crear mapas
de caracteristicas (es decir, representaciones de nivel mas abstracto). Las
caracteristicas que se recogen en dichos mapas pueden haber sido extraidas por
diferentes kernels, cada uno de los cuales compartira a su vez sus pesos con todas
las neuronas, tal y como se ha comentado previamente. En una capa convolucional
se pueden distinguir diferentes pardmetros que intervienen en el proceso de
convolucién, como son los siguientes (Emmert-Streib et al., 2020; Lopez Pinaya et
al,, 2019).

e Numero de filtros. Este parametro determina el nimero de detectores de
caracteristicas que se desean tener en el modelo. Es el mas variable entre las
capas y por lo general, se ajusta a una potencia de 2, entre 32 y 512. Aunque es
cierto que el uso de mas filtros da lugar a una red mas potente, también aumenta
el riesgo de sobreajuste debido al mayor nimero de parametros que se deben
estimar.

e Tamaiio del filtro. Define la altura y anchura del filtro y, por lo tanto, su
extension espacial, es decir, el tamafio de la region de la sefial de entrada con la
que se realizara la convolucién. Normalmente, se emplean filtros de pequenas
dimensiones, siendo habituales aquellos cuyo tamafio es 3x3, 5x5 o 7x7. La
razon por la que, en general, se utilizan filtros pequefios se debe a dos ventajas
fundamentales: (1) el nimero de parametros que se necesitan aprender se
reduce significativamente y (2) se asegura que los patrones distintivos se
aprenden de las regiones locales.

e Stride. El tamafio del stride indica el nimero de pixeles en los que se mueve la
ventana del filtro. Su valor habitual suele ser igual a 1, lo que significa que el
filtro se deslizara de pixel en pixel. No obstante, se puede utilizar un valor mayor
para reducir la dimension de los mapas de caracteristicas (Figura 3.3). Esto
ultimo se debe a que, cuanto mayor sea este parametro, menor es el nimero de
convoluciones que se deben calcular y, por consiguiente, menor es el tiempo que
tardara el filtro en recorrer toda la matriz de entrada.

e Padding. Parametro que determina el nimero de pixeles con valor cero que se
desean colocar alrededor del borde de la entrada, de ahi que también se le
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Convolution operation Resulting feature maps

Filter

if using stride 2

Input data

if using stride 1

Figura 3.3. Impacto del tamario del stride en el mapa de caracteristicas de una capa convolucional
(Fuente: Lopez Pinaya et al.,, 2019).

denomine zero-padding. Este efecto evita que el mapa de caracteristicas se
reduzca durante la operacidon de convolucion, ya que el pixel central del filtro
puede situarse en el pixel del borde de la imagen de entrada (Figura 3.4). Luego,
emplear un padding distinto de cero permite conservar la dimensién de los
datos y, por tanto, disefiar redes mas profundas.

Estos tres ultimos hiperparametros son los que se emplean comUinmente para
calcular el volumen de salida de una capa convolucional. Concretamente, para una
entrada con dimensiones W;, * H;, * Z;,, la salida (es decir, el mapa de
caracteristicas) tendra dimensiones W,,; * Hyyt * Zoy:, cuyo valor se calculara
dependiendo del tamafio del filtro (N), el stride (S) y el padding (P).

Convolution operation

: Convolution operation

Resulting
feature map

Resuting

Stride | with padding .
feature map

Stride | without padding

Figura 3.4. Impacto de emplear padding (drea gris) alrededor de la entrada de una capa convolucional
(Fuente: Lopez Pinaya et al.,, 2019).
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Las expresiones concretas para calcular dichas dimensiones de salida son:

Win — N + 2P
Wou = =507 .
Hin — N + 2P
How = =5 o)
Zout = Zin (3.4)

Los valores de los parametros anteriormente comentados que se han empleado para
el algoritmo de este trabajo dependen Unicamente de la arquitectura CNN utilizada
(se explicara con mayor detalle posteriormente), puesto que no se han afiadido
capas convolucionales extras. Ademads, a los resultados que se obtienen tras
convolucionar el kernel con la entrada, habitualmente se les aplica una funcién de
activacion no lineal que permite que la red sea capaz de modelar funciones de gran
complejidad puesto que la salida deja de ser una simple combinacién lineal. Las
funciones de activacion mas comunes se explicaran en el siguiente apartado.

3.5.1.2. Capa de agrupamiento

Capa cuyo propdsito es disminuir el tamafo espacial de la representacion capturada
por la capa convolucional, de ahi que normalmente se sitiie entre dos capas
convolutivas. Principalmente, simplifica la informacion recogida y crea una version
condensada de la misma informacién, para lo cual se emplea un método o tipo de
pooling. Existen diferentes tipos de pooling, siendo los mas comunes los siguientes
(Alzubaidi et al,, 2021; Emmert-Streib et al., 2020; Lopez Pinaya et al., 2019).

e Max-pooling. Es el tipo mas comun y de forma similar a una capa convolucional,
se especifica el tamafio de la ventana (analogo al tamafio del filtro) que se
deslizara sobre la entrada para tomar el valor maximo de dicha ventana
descartando todos los demas valores.

e Average-pooling. Se calcula el valor medio de los valores agrupados por la
ventana definida.

e Global-average-pooling. Este tipo estd disefiado para sustituir a las capas
totalmente conectadas en las CNN clasicas ya que no se define ningin tamafio
de ventana, sino que se calcula el valor medio de todos los valores de la entrada.
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Es decir, en otras palabras, se toma la media de cada mapa de caracteristicas
generado.

En la Figura 3.5 se muestra un ejemplo concreto para cada tipo de agrupacion
anteriormente comentado.

3.5.1.3. Capa completamente conectada

De manera general, las ultimas capas de una CNN estandar son capas densas o
totalmente conectadas. Estas capas son equivalentes a las capas ocultas de una ANN,
es decir, conectan cada neurona en una capa con todas las salidas de la capa anterior
(Aggarwal, 2018). Su funcién principal es realizar la clasificaciéon de las
caracteristicas extraidas por la serie de capas convolucionales y capas de
agrupacion, por lo que estd formada por tantos nodos como clases se pretendan
clasificar. Para el algoritmo de este TFM, esta capa esta formada tinicamente por dos
neuronas puesto que solo existen dos clases correspondientes a imagenes sanas e
imagenes patolégicas. Los mapas de caracteristicas se necesitan aplanar a un tinico
vector 1D antes de ser introducidos en este tipo de capas (Lopez Pinaya et al., 2019).

3.5.2. Funciones de activacion

Tal y como ya se ha comentado, a los valores de las operaciones de convolucion
entre el filtro y la entrada se les aplica una funcioén de activacién no lineal. Esto
significa que estas funciones toman la decision de disparar o no una neurona con
referencia a una entrada particular, creando la salida correspondiente. Luego, se
asemeja al funcionamiento biolégico del cerebro donde las neuronas se activan

,,,,,,,, |
12| 23 |4 25 44 10} 44
9 |8 14 8 33 1734
Average Pooling §17 2 16 343 Max Pooling
5 13 24 7 |
16

Global Average Pooling

Figura 3.5. Ejemplos de los métodos de pooling mds comunes (Fuente: Alzubaidi et al.,, 2021).
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cuando reciben un estimulo que reune ciertas caracteristicas. Dentro de este
contexto, se pueden diferenciar varios tipos de funciones de activacion, siendo las
mas utilizadas las que se detallan a continuacién (Alzubaidi et al.,, 2021; Emmert-
Streib et al., 2020).

e Sigmoide (Sigmoid). La entrada de esta funcidn de activaciéon son nimeros

reales, mientras que la salida esta acotada entre 0 y 1 (como pueden ser
probabilidades o imagenes normalizadas). Conviene sefialar que, si el nimero
de capas de la red es elevado, el gradiente de esta funciéon disminuira
lentamente por lo que el aprendizaje de la red sera también muy lento. La curva
de la funcion sigmoide tiene forma de S y puede representarse
matematicamente mediante la ecuacion (3.5).

1

Tter (3:5)

f(x)sigmoid =

Softmax. Funcion de activacién empleada para calcular la distribucién de
probabilidad de un vector de numeros reales. Produce una salida cuyo valor
esta comprendiendo entre 0 y 1, siendo la suma de todas las probabilidades
igual a 1. Esta funcidn se utiliza en modelos multiclase en los que se obtiene la
probabilidad de que el dato de entrada pertenezca a cada clase bajo estudio. La
clase objetivo sera la que obtiene una mayor probabilidad. Por tanto, la
principal diferencia con la funcién anterior es que la sigmoide se emplea en
problemas de clasificacion binaria, mientras que ésta se utiliza en tareas de
clasificacion multiclase. Su expresién matematica se especifica en la siguiente
ecuacion (3).

eXi

f(xi)softmax = NPT
j=1€

(3.6)

Tangente hiperbdlica (Tanh). Similar a la funcién sigmoidea puesto que su
entrada son también numeros reales. No obstante, su salida ahora esta
restringida a valores comprendidos entre el rango -1y 1. Esta funcién no lineal
puede conducir a gradientes de fuga y es por eso por lo que se emplea en escasas
ocasiones en las capas intermedias de la red. Su representacién matematica se
muestra en la siguiente ecuacion (3.7)

eX¥ — e™

f(®)tann = PR (3.7)
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¢ Unidad lineal rectificada (ReLU). Es la funcion de activacién mas empleada en
el contexto de las CNNs. Convierte los valores enteros de la entrada en nimeros
positivos. La principal ventaja que presenta es su baja carga computacional.
Ademas, su no linealidad generalmente conduce a una convergencia mas rapida
en comparacion con las otras dos funciones anteriores. No obstante,
ocasionalmente puede darse el problema conocido como “Dying ReLU". Este
consiste en que se anulan un gran nimero de neuronas de la red como
consecuencia de que todos los valores negativos proporcionan una salida nula.
Existen algunas funciones alternativas que solucionan este problema como la
que se van a comentar a continuacion. La representacion matematica de esta
funcién de activacién se especifica en la ecuacién (3.8).

f(X)reLy = max(0,x) (3.8)

¢ Unidad lineal rectificada con fugas (Leaky ReLU). A diferencia de la ReLU, en
vez de reducir las entradas negativas, esta funcién de activacidon garantiza que
esas entradas nunca se ignoren. Por tanto, soluciona el problema del Dying ReLU
ya que ahora se define un parametro conocido como factor de fuga (m) para los
valores de entrada negativos. Aunque dicho pardmetro esta acotado entre 0y 1,
comunmente se establece en un valor muy pequefio, como por ejemplo 0.001.
Su expresion matematica se muestra en la siguiente ecuacion (3).

X, Six>0}
mx* X, six<0

f(x)LeakyReLU = { (3.9)

En la Figura 3.6 se muestra la representacion grafica correspondiente a cada una de
las funciones de activaciéon mencionadas anteriormente.

3.5.3. Arquitecturas CNN

Desde finales de 1990, la arquitectura y metodologia de aprendizaje de las CNN
tradicionales han sufrido mejoras con el objetivo de mejorar su rendimiento y hacer
las redes mas escalables para poder abordar problemas complejos, heterogéneos y
de multiples clases. Entre los principales factores que han contribuido al avance en
la investigacion de las CNNs, se encuentran la optimizacién del hardware y la
disponibilidad de amplios datos de entrenamiento. No obstante, las fuerzas motrices
que han permitido las diferentes innovaciones han sido el desarrollo de nuevas
estrategias de optimizacion de hiperparametros asi como el disefio de nuevos
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Figura 3.6. Funciones de activacién no lineales mds comunes (Fuente: Johnson et al, 2020).

patrones de conectividad entre capas y la modificacién de las unidades de
procesamiento que conforman las redes (Gu et al., 2018; Khan et al., 2020).

En la actualidad, existe una gran cantidad de arquitecturas diferentes, cuya
complejidad tanto computacional como arquitectonica (profundidad y nimero de
parametros a estimar) difiere entre si, asi como los resultados que arrojan. La
capacidad de aprendizaje de una CNN suele depender del nimero de capas o
profundidad que tenga la red. El algoritmo mas comuin para entrenar redes
neuronales es el conocido como descenso del gradiente (calculo que permite
conocer como ajustar los parametros de la red teniendo en cuenta el error a la
salida). A medida que la profundidad aumenta, dicho gradiente ird disminuyendo
mas lentamente hacia valores muy pequefos y, en ocasiones, esto supone un
problema puesto que ralentiza considerablemente el aprendizaje de la red. En el
peor de los casos, esto podria llegar a impedir que la CNN complete el proceso de
entrenamiento. Diferentes estudios demostraron que existian ciertas arquitecturas,
tales como VGG, ResNet o DenseNet, que disminuian este problema del descenso del
gradiente y, a su vez, permitian arrojar buenos resultados en las tareas de
clasificacion y reconocimiento. También, el equipo de Google fue capaz de
desarrollar una arquitectura (denominada GoogleNet) que fue la primera en
abordar el problema de la gran cantidad de recursos que eran necesarios para
entrenar una red neuronal. El consumo de memoria era cada vez mayor, a medida
que las CNNs se hacian mas profundas. Con esta tltima arquitectura, se demostré
que las capas de la red no siempre tenian que apilarse de manera secuencial, sino
que se podia mejorar el rendimiento aumentando la anchura de la red. A partir de
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esta idea, surgieron otras arquitecturas que posteriormente se han empleado en
muchos estudios de la literatura. Concretamente, algunos de estos modelos son
Inception-V2, Inception-V3, Inception-ResNet, entre otros.

En la Figura 3.7, se muestra un diagrama de bolas obtenido del estudio de (Bianco
et al, 2018). En él se representa la precision de distintas arquitecturas CNN
(medidas en el conjunto de validacién ImageNet-1k para la tarea de clasificaciéon de
imagenes) frente a su complejidad computacional medida en operaciones en coma
flotante por segundo (FLOPS). El tamafio de cada bola corresponde a la complejidad
del modelo medida en millones de parametros. Tal y como se puede comprobar en
la figura, el modelo NASNet-A-Large es el que alcanza la mayor precision pero, a su
vez, es el que tiene la mayor complejidad computacional. Entre los modelos que
tienen la menor complejidad computacional (es decir, menos de 5 FLOPS), SE-
ResNeXt- 50 (32x4d) es el que proporciona la mayor precisién mostrando al mismo
tiempo un bajo nivel de complejidad del modelo (con 2.76 M de parametros
aproximadamente). En general, no se puede inferir una relacién clara entre la
complejidad computacional y la precision en la clasificacion. Por ejemplo, SENet-154
necesita mas o menos el triple de operaciones que SE-ResNeXt-101 (32x4d) y ambos
tienen practicamente la misma precisiéon. Tampoco existe una relaciéon entre la
complejidad del modelo y la precisién puesto que, por ejemplo, VGG-13 tiene un
nivel de complejidad (tamafio de la bola) mucho mayor que ResNet-18, mientras que
alcanza casi la misma precision.

En este trabajo, se ha decidido utilizar el modelo CNN desarrollado en nuestro
trabajo previo (Mufioz Zamarro, 2020), basado en la arquitectura DenseNet-121.
Esta arquitectura arrojé los mejores resultados para nuestro objetivo, en términos
de precision, sensibilidad, especificidad y tiempo medio de evaluacién de cada
imagen, entre todas las arquitecturas exploradas. En la Figura 3.7, también se
puede observar que este modelo es uno de los que ofrece un mejor compromiso
entre los tres parametros analizados. La razon de esto se debe a que es un modelo
que ofrece una mayor precision en la clasificacion con una complejidad
computacional y del modelo muy pequefia. A continuacion, se explica en mayor
detalle esta arquitectura.

3.5.3.1. DenseNet

Al igual que ResNet, esta arquitectura fue desarrollada en torno al 2016 con el
objetivo de solventar el problema del descenso o desvanecimiento del gradiente. El
problema que presentaba ResNet era que preservaba explicitamente la informacién
a través de transformaciones aditivas de identidad, debido a lo cual muchas capas

[63]



CAPITULO 3. MATERIALES Y METODOS

NASNet-A-Large
SE-ResNeXt-101(32x4d)
4o Inception-ResNet-v2
80 1 se-ResNext-50(32x4d) (cepton-va SENet-154
Xception ’anpamuet-ss'f“ SR:IPathNel-131
SE-ResNet-101 2 &esnm-wz ResNeXt-101(64xdd)
SE-Resnet80,_Inca mn'vsﬂmie& X(-101(32x:_:? $ResNet-152
DenseNet-201@) ersenet 161 Beshet-101  FB-ResNet-152
® @resnerso @Rcarte-ResNet-101
75 DualPathNet-68 DenseNet-169 VGG-16_BN
DenseNet-121
@ NASNet-A-Mobile
BN-Incaption @ ResNet-34 VGG-13_BN
5 s @ MobileNet-v2 VGC-11.8N
Precision
(%) VGG-19
70 & .ResNeHB VGG-16
MobileNet-v1
VGG-13
? ShuffleNet VGG-11
.GoogLeNet
1M 5M 10M 50M 75M 100M  150M
SqueezeNet-v1.1
® SqueezeNet-v1.0
.AlexNel
55 T T T T
0 5 10 15 20 25

FLOPS (operaciones en coma flotante por segundo)

Figura 3.7. Diagrama de bolas que muestra la precision de cada arquitectura CNN frente a su
complejidad computacional medida en FLOPS (Fuente: adaptada de (Bianco et al., 2018).

podian aportar muy poca o ninguna informacidn. Para tratar de abordar esta
limitacion, DenseNet aport6 una modificacién de la conectividad entre capas: cada
capa precedente se conectaba con la siguiente de una forma feed-forward. De esta
manera, los mapas de caracteristicas de todas las capas anteriores se empleaban
como entradas en todas las capas posteriores, por lo que las capas recibian un
“conocimiento colectivo” de todas sus anteriores. A su vez, esto permitia que el error
se pudiera propagar facilmente y de forma mas directa hacia las capas precedentes
(Khan et al., 2020).

Todo lo anterior implicaba que, en vez de tener, como en toda CNN tradicional, N
capas con N conexiones (una entre cada capay su siguiente), en DenseNet el nimero

. . . N-(N+1 .
de conexiones directas ahora era igual a % En cuanto a su profundidad o

numero de capas, este tipo de redes se dividian en bloques densos (dense blocks), de
ahi su nombre. Dentro de cada bloque, las dimensiones de los mapas de
caracteristicas permanecian constantes, mientras que el nimero de filtros variaba.
Ademas, para unir varios de estos bloques, se empleaban capas de transicién que se
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encargaban de reducir la dimensién aplicando diferentes operaciones, tales como
una normalizacidn por lotes, una convolucién 1x1 y una agrupacidn de capas 2x2
(Khan et al., 2020). En concreto, en este TFM se ha empleado la red DenseNet-121
que cuenta con una profundidad total de 121 capas (Figura 3.8). Este modelo ha sido
empleado con éxito en estudios de diversos autores para la tarea de clasificacion de
diferentes patologias oculares a partir de imagenes de fondo de ojo (Phasuk et al.,
2019; Zhang et al., 2021).

3.6. Modelo desarrollado

Tras explicar los conceptos basicos del funcionamiento y de la estructura de las
redes neuronales profundas, se pasan a explicar ahora los detalles respecto a la
arquitectura CNN empleada, asi como las técnicas de DL aplicadas al modelo. El
sistema desarrollado se trata de un clasificador automatico que permite detectar, a
partir de una retinografia, si contiene algin tipo de patologia ocular o si se
corresponde con un paciente sano. En los sistemas de screening de la RD, la
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Figura 3.8. Arquitectura DenseNet-121 (izquierda) y bloque denso, bloque convolucional y capa de
transicién (derecha) (Fuente: Zhang et al, 2021).

[65]



CAPITULO 3. MATERIALES Y METODOS

deteccion de la presencia de patologia en imagenes de fondo de ojo, es una etapa
previa que evitaria el procesado posterior en los casos en los que no se detectan
signos patolégicos.

3.6.1. Arquitectura empleada

Tal y como se ha comentado previamente, la arquitectura CNN que se decidi6
emplear para este trabajo fue DenseNet-121, debido a los buenos resultados que se
consiguieron alcanzar para la tarea de cribado automatico de patologias en nuestro
estudio previo (Mufioz Zamarro, 2020). Otra caracteristica de esta arquitectura es
que es capaz de evaluar cada imagen de entrada en muy poco tiempo
(aproximadamente 8 segundos). Luego, esto permite que la red tarde menos en
culminar su entrenamiento y sea capaz de analizar rapidamente las retinografias
empleadas. No obstante, han sido necesarias algunas modificaciones para adaptar el
modelo a nuestra tarea especifica. La estructura final se muestra en la Figura 3.9.

En primer lugar, se parti6é de la arquitectura base DenseNet-121, tomando como
entradas las imagenes preprocesadas de la BD utilizada. La dimension de dichas
imagenes era de 224x244x3 y el espacio de color RGB (de ahi que su profundidad
sea igual a 3 por los tres canales de color). Como tipo de agrupacidn, se ha utilizado
average pooling y, tras el modelo base, se han afiadido tres capas completamente
conectadas al final de la red. La primera de ellas, formada por 1024 neuronas y la
segunda, formada por 512 neuronas, contaban con una funcién de activaciéon ReLU,
que conduce a una convergencia mas rapida en comparacion con las no linealidades
de la tangente hiperbdlica o de la sigmoide. Esta combinaciéon de funciones de
activacién ya ha sido utilizada con éxito en estudios previos (Mittal & Bhatnagar,
2021). La tercera capa, de salida, tenia 2 neuronas y la funcidn de activacion softmax,
a diferencia de nuestro antiguo trabajo donde la ultima capa tenia 1 neurona y la
funcién de activacion sigmoide (Mufioz Zamarro, 2020). De esta manera, ambas
neuronas se corresponden con las dos clases a discriminar: imagenes sanas e

SANA

#

N

PREPROCESSING

PATOLOGICA

DENSENET-121 FULLY-CONNECTED
LAYERS

Figura 3.9. Estructura final de la red empleada para el cribado de patologia en retinografias.
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imagenes patolégicas. Aunque supone un cambio menor a nivel de arquitectura, ha
sido necesario para la posterior implementacion de XAI sobre nuestro modelo. La
razon de ello se debe a que la libreria software (iNNvestigate) que se ha utilizado, no
admite modelos con otro tipo de funcién en la capa final de la red. La funcién de
activacion softmax se emplea en problemas de clasificacion multiclase y devuelve
una distribucién de probabilidades entre las salidas. Es decir, cada una de las salidas
da cuenta de la probabilidad de que la imagen de entrada pertenezca a la clase
correspondiente (Aggarwal, 2018).

Para la implementaciéon de todos los métodos XAl (excepto SHAP), se sigui6 el
proceso siguiente partiendo del modelo ya entrenado. Primero, se elimind la tltima
capa de la red (de tipo softmax) para crear cada tipo de analizador. Seguidamente,
haciendo uso del mismo, se analizé cada una de las imagenes utilizadas. Finalmente,
se aplicaron diferentes métodos de postprocesado, para obtener el mapa de
atribucion adecuado en cada caso. En el caso de SHAP, los graficos de salida se
obtuvieron directamente haciendo uso del algoritmo Deep Explainer (SHAP
documentation, 2018), seguido también del postprocesado correspondiente.

La funcién de coste se emplea para calcular el error entre las etiquetas reales y las
predicciones estimadas por el modelo. En base a este error, es posible optimizar los
parametros de la red. En nuestro modelo, se ha utilizado la entropia cruzada
categorica (categorical cross entropy) al utilizar 2 neuronas en la capa de salida. Su
expresion matematica para cada imagen, se recoge en la ecuacion (3.10) (Liu et al,,
2018).

c

Legy = = ) ti+log () (310)

i=1

En ella, C denota el nimero de categorias (en nuestro caso, es igual a 2), t; se
corresponde con la distribucion de probabilidad real (es decir, es igual a 1 si
pertenece a la etiqueta verdadera, sino es 0) y finalmente, y; es la distribucion de
probabilidad de la prediccion. Después, se lleva a cabo una media de todos los
indices de error de cada una de las imagenes, para asi calcular el valor de error o de
pérdida de todo el conjunto de imagenes de entrenamiento (N). Por tanto, la
expresion final de esta funcion de coste se muestra a continuacion (ecuacién 3.11).

N
1
Lep = WZ LCE]' (3.11)
j=1
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Parala actualizacion de los parametros de la red, se ha empleado el optimizador SGD
(Stochastic Gradient Descent) con un learning rate igual a 0.005 y un momento igual
a 0.9. Los valores de ambos parametros se han escogido de acuerdo con los
empleados en estudios previos (Doshi et al.,, 2017; Hua et al., 2020). El SGD se trata
de una variante del método tipico de descenso del gradiente. La diferencia entre
ambos se encuentra en que este ultimo realiza los calculos sobre todo el conjunto de
entrenamiento (proceso redundante e ineficiente), mientras que el SGD solo los
calcula sobre una seleccién aleatoria de datos. Todo ello sumado a que, cuando la
tasa de aprendizaje es baja, ambos consiguen el mismo rendimiento. Ademas,
aunque existen otros optimizadores, tales como Adam o Adagrad, se ha decidido
utilizar este puesto que se ha demostrado que es el que mejor generaliza en
comparacién con el resto (Keskar & Socher, 2017). También, conviene sefialar que
para lidiar con el desbalanceo existente en la BD empleada, se han ponderado las
pérdidas mediante la introduccién de un factor sobre la clase menos balanceada,
durante el proceso de entrenamiento.

Por ultimo, se explican los hiperparametros (variables que determinan la estructura
y el entrenamiento de la red) que se seleccionaron para el modelo desarrollado. Se
deben definir antes de entrenar el modelo y son los siguientes (Brownlee, 2018;
Smith, 2018):

e Tamaiio del batch (batch size). Define el nimero de imagenes que pasan por la
red para ser clasificadas antes de actualizar sus parametros. En general, tiene
sentido escoger un batch size lo mas grande posible dada la arquitectura de la
red y el tamafio de la imagen. Cuanto mayor sea su valor, mas rapido se
efectuara el entrenamiento de la red. Sin embargo, si éste es demasiado grande,
entonces se necesitaran mas épocas de entrenamiento para alcanzar un buen
rendimiento. En nuestro caso, se ha escogido su valor de manera que, en cada
época, se utilizaran una sola vez todas las imagenes del conjunto de
entrenamiento y se evaluaran, a continuacidn, todas las imagenes del conjunto
de validacién con pasos de idéntico tamafio de batch. Es decir, tratando de
cumplir que el tamafio de batch sea divisor del conjunto de imagenes a procesar.
En base a esto, se ha decidido escoger un valor de batch size igual a 16 (ya que
el nimero total de imagenes de entrenamiento era 1200). En el conjunto de
validacion, se ha utilizado un valor igual a 10, puesto que el numero total de
imagenes era 300.

e Numero de épocas (epochs). Define el nimero de veces que el algoritmo de
aprendizaje procesa todo el conjunto de entrenamiento. Su valor se ha fijado a
100 y se ha elegido de manera experimental. Es importante elegir el valor
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optimo de este hiperparametro ya que, si el nimero de épocas es demasiado
bajo, el entrenamiento finalizara antes de que el modelo converja. Por el
contrario, si se fija un nimero de épocas demasiado elevado, la red necesitara
mucho tiempo para entrenarse y podria aparecer el problema del
sobreentrenamiento. Esto ultimo consiste en que el modelo se ajusta demasiado
a los datos de entrenamiento y no funciona bien cuando se utiliza con otros
datos independientes.

e Tasa de aprendizaje (learning rate). Este es un hiperpardmetro de gran
relevancia puesto que es el que controla cuanto hay que modificar el modelo en
base al error estimado calculado cada vez que se actualizan los pesos. Decidir
un valor correcto es una tarea compleja ya que un valor demasiado pequefio
podria dar lugar a un proceso largo de entrenamiento que podria fallar y, sin
embargo, un valor demasiado grande, podria provocar que el aprendizaje de la
red fuese demasiado rapido y el conjunto de pesos no fuera el 6ptimo. Por esta
razon, en nuestro caso se ha inicializado de manera experimental (su valor se
ha especificado ya anteriormente) y luego se ha hecho uso de la técnica
Reducel.ROnPlateau. Esta permite reducir el learning rate cuando se detecta que
el aprendizaje se ha estancado puesto que no hay cambios durante cierto
numero de épocas. Concretamente, en nuestro modelo se monitoriza el error de
validacion durante 3 épocas y, si no se observa ninguna mejora, la tasa de
aprendizaje se reduce a la mitad de su valor.

Respecto a XAl en la implementacion de algunos métodos, también fue necesario
ajustar el valor de algunos hiperparadmetros. No obstante, cada uno de ellos se
explica con mayor detalle en un apartado posterior.

3.6.2. Técnicas de DL para optimizacion de la red

Con el objetivo de optimizar el funcionamiento de la CNN empleada, se han aplicado
cuatro técnicas de DL, que se pasan a explicar a continuacion. La primera de ellas,
denominada data augmentation, adopta el enfoque de ampliar artificialmente el
conjunto de datos (a partir de los disponibles) con los que las redes neuronales
profundas pueden entrenar. En el caso de las imagenes, se aplican varias
transformaciones aleatorias que generan nuevas imagenes también validas. De esta
forma, se consigue que el modelo no se entrene en cada época exactamente con las
mismas imagenes, sino que cada vez ira aprendiendo de un conjunto de imagenes
diferente. Esta técnica ha demostrado su eficacia puesto que permite obtener
mejores resultados ya que se consigue que el sistema desarrollado generalice mejor,
a la misma vez que se produce un aumento en su capacidad de aprendizaje y una
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disminucién en el problema del sobreajuste (exceso de adaptaciéon del modelo al
conjunto de entrenamiento). No obstante, hay que tener en cuenta que, si se eligen
transformaciones que producen imagenes irreales, esto provocaria un efecto
negativo en el entrenamiento de la red puesto que ésta no aprenderia las
caracteristicas de las imagenes validas (Aggarwal, 2018).

Teniendo esto en consideracion, las transformaciones que se aplicaron a nuestro
modelo fueron de dos tipos: rotacién aleatoria y volteo. Mediante la rotacién
aleatoria, la imagen se gira un namero de grados. Con el volteo, la imagen se refleja
o bien respecto al eje vertical o bien, respecto al horizontal. Concretamente, en
nuestro modelo se aplicé una rotacién aleatoria con un rango de 0°a 50°y un volteo
tanto horizontal como vertical de las imagenes, siguiendo el trabajo de (Xu et al.,
2017).

La segunda técnica de DL que se ha aplicado ha sido el aprendizaje de transferencia
o transfer learning. Se trata de una de las técnicas mas utilizadas en estos sistemas
puesto que evita tener que entrenar una red desde cero, al partir de una
preentrenada. Es decir, las redes se entrenan previamente con grandes conjuntos de
datos y posteriormente, se ajustan a una cantidad mas limitada dependiendo de cual
sea la aplicacion concreta. Por tanto, evita tener que disponer de un gran conjunto
de imagenes, asi como el gran tiempo de computacién necesario para efectuar su
entrenamiento (Rawat & Wang, 2017). ImageNet es el conjunto de datos mas
popular para utilizar en el aprendizaje de transferencia. Se trata de una base de datos
de gran tamafio ya que alberga mas de 15 millones de imagenes etiquetadas de alta
resolucion que pertenecen aproximadamente a 22.000 categorias (Dengetal., 2010).
Los pesos de esta red (ya entrenada para otro problema) se utilizardn para entrenar
el sistema desarrollado evitando tener que inicializarlos a cero.

Para implementar esta técnica, existen diferentes estrategias. En nuestro caso
concreto, se ha partido de un modelo base preentrenado y se ha eliminado la tltima
capa fully-connected. Posteriormente, se han afladido tres capas totalmente
conectadas para adaptar la arquitectura a nuestra tarea especifica. La razén por la
que se ha decidido aplicar transfer learning en nuestro modelo, se debe a su éxito en
otros estudios existentes en los que se demuestra que con ella, la precision de los
resultados aumenta a la vez que contribuye también a reducir significativamente el
sobreajuste de lared (Wan et al,, 2018; Xu et al,, 2019).

Asociada al concepto del transfer learning, la tercera técnica adoptada fue el ajuste
fino o fine-tuning. Las primeras capas de las CNN son las encargadas de detectar las
caracteristicas generales de bajo nivel de las imagenes tales como son los patrones o
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bordes. Sin embargo, las caracteristicas mas relevantes para el problema bajo
estudio son identificadas por las capas finales de la red. Esta técnica consigue un
ajuste mas fino de los parametros de la red reentrenando algunas o todas las capas
de una CNN empleando imagenes especificas del problema concreto. Al igual que el
resto de las técnicas, existen diferentes alternativas para su implementacion como
por ejemplo, congelar todas las capas del modelo base convolucional y reentrenar
solo las capas completamente conectadas (Saeed et al., 2021). No obstante, en
nuestro modelo, se decidié realizar el reentrenamiento de todas las capas ya
preentrenadas puesto que fue con la que mejores resultados se obtuvieron para
nuestra tarea concreta.

Por ultimo, se decidi6 aplicar también una técnica de regularizacion muy utilizada
conocida como dropout, con el objetivo de evitar el sobreentrenamiento del modelo.
Esta técnica funciona eliminando probabilisticamente (es decir, de manera
aleatoria) algunas de las neuronas de la red a medida que se va entrenando, de tal
forma que aquellas que son canceladas vuelven a aprender evitando asi el
sobreajuste. Conviene sefialar que, al eliminar una neurona, se eliminan también sus
conexiones de entrada y de salida asociadas. Por tanto, esta técnica tiene el efecto de
simular un gran nimero de redes con una estructura muy diferente y, a su vez, hacer
que los nodos de la red sean generalmente mas robustos a las entradas (Nguyen et
al.,, 2020).

El dropout se implementa manteniendo una neurona activa con cierta probabilidad
que se mantiene constante a lo largo de la fase de entrenamiento. Es decir, por
ejemplo, si se aplicase una probabilidad igual al 0.5 entre la capa 7 y 8 del modelo,
esto querria decir que todos los valores que van a salir de la capa 7 tienen solo un
50% de probabilidad de llegar a la capa 8. Al igual que en otros estudios previos, en
nuestro trabajo, se decidié emplear un indice de dropout igual a 0.25 (Minarno et al,,
2022).

3.7. Métodos XAl

Para la toma de decisiones, resulta imprescindible que tanto los profesionales del
aprendizaje automatico como los usuarios finales observen las caracteristicas
relevantes que emplea un sistema de IA. La explicacion de las decisiones de
diagndstico y tratamiento a todas las partes implicadas es una parte integral del
sistema sanitario moderno. Los retos éticos y legales de este ambito exigen que las
decisiones sean mas explicables, transparentes y comprensibles para los usuarios.
Todo esto ha dado lugar al avance en el desarrollo de sistemas XAl para el
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diagnoéstico médico (Singh et al,, 2020a).

Tal y como ya se coment6 en el capitulo de introduccidn, para este trabajo se han
implementado varios métodos basados en la atribucion, que tienen por objetivo
determinar la contribucién de una caracteristica de entrada en la neurona de salida
de la clase correcta en un problema de clasificacion. Para la disposicidon de dichas
atribuciones se han empleado mapas de calor, también denominados en este
contexto, mapas de atribucion (Singh et al., 2020a). Ademas, para la implementacién
de estos métodos en Python, se han empleado dos librerias: iNNvestigate (Alber et
al,, 2019) y SHAP (Lundberg & Lee, 2017) . A continuacion, se detallan los diferentes
métodos de atribucion empleados.

3.7.1. SHAP

El método conocido como SHAP es el enfoque unificado para la interpretaciéon de
modelos (Lundberg & Lee, 2017). Este framework combina técnicas propuestas en
otros métodos desarrollados anteriormente (tales como LIME y DeepLIFT) bajo la
clase de atribucion de caracteristicas aditivas y los métodos que pertenecen a esta
clase contienen modelos de explicacion con una funcion lineal de variables binarias.
Por tanto, proporciona visualizaciones interactivas e intuitivas que muestran qué
caracteristicas tienen mayor importancia para una prediccién determinada y para
el modelo general (Lundberg & Lee, 2017).

Concretamente, SHAP asigna a cada caracteristica un valor de relevancia para una
prediccidn concreta e incluye resultados tedricos que demuestran que existe una
soluciéon unica con un conjunto de propiedades deseables. Si consideramos al
modelo real como f, para explicarlo se necesita un modelo de explicaciéon g. Dada
una instancia Unica z, para su explicacion, g utiliza un vector de caracteristicas
simplificadas o vector de coalicién z’ con una funcién de mapeo h, tal que z = h(z’).
SHAP hace uso del concepto de valores Shapley para explicar la contribucion de cada
caracteristica en el resultado del modelo. Ademas, en (Lundberg & Lee, 2017) se
explicaron tres propiedades deseables de los métodos clasicos de estimacion de
dichos valores. Estas propiedades eran la precision local, la ausencia de datos y la
consistencia. Dado que calcular los valores Shapley exactos suponia un reto, los
autores decidieron aproximar estos valores bajo los métodos de atribucion de
caracteristicas aditivas. En este contexto, se definieron estos valores como ¢ € R,
de manera que ¢; hacia referencia a la atribuciéon de caracteristica para la
caracteristica i y su definicidn matematica es la siguiente (ecuacién 3.12):
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ISI'F(|F| =S —1)!
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En ella, S es un subconjunto de F que representa todos los conjuntos de
caracteristicas. El modelo entrenado con Sy la i-ésima caracteristica, se denota
como fs(;, el modelo entrenado sin esa caracteristica como fs y finalmente, xg
representa los valores de las caracteristicas en el conjunto S. También, resulta
necesario definir un tamafio maximo de coalicién M, de manera que z’ € {0,1}™. El
0 significa que el valor de la caracteristica estd ausente y el 1 que esta presente. La
funcién matematica completa del modelo de explicacion correspondiente a SHAP se
define en la siguiente ecuacion (3.13).

M
9(z') = ¢o + Z $; 7 (3.13)
i=1

Teniendo en cuenta lo anterior, en este trabajo se ha empleado el método SHAP para
detectar los pixeles de las imagenes de fondo de ojo que mas influyen en la
clasificacion realizada por la CNN empleada en el algoritmo.

3.7.2. Input x Gradient

Este método de atribucién se propuso en un principio como una técnica para
mejorar la nitidez de los mapas de atribucién obtenidos simplemente mediante el
calculo del gradiente de la neurona de salida con respecto a la entrada. Esta técnica
calcula cada valor de atribucion (que es la contribucion de cada caracteristica de
entrada a la red) tomando las derivadas parciales (con signo) de la salida con
respecto a la entrada y multipliciAndolas por esta ultima. Su definicion matematica
se muestra en la siguiente expresion (3.14):

95 (%) (3.14)

R (x) = x; ix.
L

En esta ecuacidn, X = [xq, X3, X3, ..., Xy ] € RY hace referencia a la sefial de entrada y
S(x) = [S1(x),S2(x), S3(%), ...,Sc(x)] a la sefial de salida de la red, siendo C el
numero total de neuronas de salida. Finalmente, dada una neurona objetivo
especifica (c), se calcula la contribucién R¢ = [R¢;, R¢,, R 5, ...,R°y] € R de cada
caracteristica de entrada x; (Ancona et al., 2017).
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Este método se basa en la idea de que el gradiente nos indica la importancia de una
dimensién y la entrada nos permite saber con qué intensidad se expresa esa
dimension en la imagen. Al complementar ambos, la atribucién de una dimensién
sera elevada solo si la dimensidn parece ser relevante para el resultado y su valor
también es alto. No obstante, esta técnica XAl presenta ciertos problemas puesto que
el gradiente nos proporciona informacion local cuando los cambios en la entrada
son pequefios. Por tanto, al expresar funciones complejas que generan cambios
bruscos podria ocurrir que el gradiente no funcionase correctamente y nos
proporcionara informacion incorrecta. Con el objetivo de minimizar este problema,
se desarrollaron otros métodos XAl tales como SmoothGrad e IG los cuales se
pasaran a explicar a continuacidn.

3.7.3. LRP

El método conocido como LRP (Layer wise relevance propagation) es una técnica XAl
que permite explicar las predicciones individuales de las redes neuronales en
términos de la variable de entrada. Dada una entrada y la prediccion
correspondiente, asigna una puntuacién a cada una de las variables de entrada
indicando en qué medida han contribuido a dicha prediccion de la red.
Concretamente, LRP funciona mediante la propagacion inversa de la prediccion
(f (x)) por medio de reglas heuristicas de propagacion que se aplican a cada capa de
la red. Este procedimiento de propagacion esta sujeto a una propiedad de
conservacién donde la cantidad neta, o relevancia, recibida por cualquier neurona
de la capa superior se redistribuye en la misma cantidad a las neuronas de la capa
inferior (de manera analoga a las leyes de conservacion de Kirchoff en los circuitos
eléctricos) (Bach et al., 2015).

Sean j y k dos neuronas que se encuentran en capas consecutivas de una red
neuronal. La propagaciéon de las puntuaciones de relevancia (Ry), en una capa
determinada a las neuronas de la capa inferior, se consigue aplicando la regla que se
muestra en la ecuacion siguiente (3.15):

Zj Zjk

Z.
R = Z kR, (3.15)
k

donde la cantidad z;; modela la medida en la que la neurona j ha contribuido a que

la neurona k sea relevante (Bach et al,, 2015). El procedimiento de propagaciéon
finaliza cuando se alcanzan las caracteristicas de entrada. En la regla anterior, el
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denominador sirve para hacer cumplir la propiedad de conservacidn, ya comentada.
Ademas, si se emplea dicharegla para todas las neuronas de lared, se puede verificar
facilmente la propiedad anterior por capas X;R; = Xx Ry y, por extension, la
propiedad de conservacion global Y; R; = f(x). Aunque el LRP difiere claramente
del enfoque de DeepTaylor, cada paso del procedimiento de propagacién puede
modelarse como una descomposicion de Taylor propia realizada sobre cantidades
locales en el mapa (Bach et al.,, 2015).

Entre las principales reglas de propagacion se encuentran la regla basica (LRP—0),
la regla gamma (LRP—y) y la regla épsilon (LRP—¢). Respecto a esta dltima, ya se ha
utilizado con éxito en estudios previos de tareas de clasificacion de imagenes
médicas mediante el uso de CNNs (Bourdon etal., 2021; Nedjar et al., 2022). Consiste
en afiadir un pequefo término positivo € en el denominador de la expresion para
calcular las R; (ver expresion 3.16). El papel de este término es absorber cierta
relevancia cuando las contribuciones a la activacion de la neurona k son débiles o
contradictorias. Luego, a medida que aumenta, solo los factores explicativos mas
destacados sobreviven a la absorcion. Por tanto, esto suele conducir a explicaciones
mas dispersas en términos de las caracteristicas de entrada y menos ruidosas (Bach
et al., 2015). Para este trabajo, se ha decidido implementar LRP—e con diferentes
valores de dicho término para asi poder comprobar las diferencias.

R; = ZLR (3.16)
J E+ijjk k '

k

3.7.4. Integrated Gradients (1G)

Se trata de un método de atribucion XAl que combina la invariabilidad de
implementacion de los gradientes junto con la sensibilidad de técnicas tales como
LRP o DeepLIFT. Entre sus principales ventajas se encuentra su sencillez de
implementacion puesto que no requiere ninguna modificacidon de la red neuronal
original, sino que solo se necesita utilizar varias veces el operador de gradiente
estandar (Sundararajan et al., 2017).

En el estudio donde se desarrolld IG, se especificaron dos axiomas (o caracteristicas
deseables) que debia cumplir todo método de atribucién: sensibilidad e
invariabilidad de la implementacién. El primero de ellos se satisfacia si para cada
entrada y linea de base (linea de referencia donde la predicciéon es neutral, por
ejemplo, en las CNN de reconocimiento de objetos, suele ser la imagen negra) que
difirieran en una caracteristica, pero tenian predicciones diferentes, entonces la
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caracteristica diferente debia recibir una atribucién no nula. El segundo axioma se
cumplia si las atribuciones eran siempre idénticas para dos redes funcionalmente
equivalentes (sus resultados son iguales para todas las entradas, aunque sus
implementaciones fuesen muy diferentes). Como ya se ha comentado previamente,
en ciertas situaciones los métodos que calculan el gradiente o éste multiplicado por
la sefal de entrada para obtener cada valor de atribucién, no obtienen los valores
adecuados y se centran en rasgos irrelevantes. En base a lo anterior, se dice que
estos métodos rompen la sensibilidad puesto que la funcién de prediccién puede
aplanarse en la entrada y, por tanto, tener un gradiente cero a pesar de que el valor
de la funcidén en la entrada sea diferente al de la linea base (Sundararajan et al.,
2017).

Formalmente, supongamos que tenemos una funcién F:€ R¥ - [0,1] que
representa una CNN. La sefial de entrada se representa como x: € R" y la linea de
base como x’: € RN y consideramos como el camino recto (en RY) aquel que va
desde x’ hasta x. Con este método se calcularan los gradientes en todos los puntos
del camino que se acumulardn para obtener los gradientes integrados (de ahi su
nombre). Concretamente, estos ultimos se definen como la integral de los gradientes
a lo largo del camino recto. Luego, por tanto, el gradiente integrado a lo largo de la
i-ésima dimension se define con la expresion matematica de la ecuacion (3.17):

OF (x' +a(x— X')) da (3.17)
axi

1
16, = (t — x/) f
a=0

En la practica, la integral de la ecuacién anterior puede aproximarse eficazmente
mediante una suma. Simplemente se suman los gradientes en los puntos que
ocurren en intervalos suficientemente pequeiios a lo largo de la trayectoria en linea
recta desde la linea base x' hasta la entrada x. Esta aproximacién se muestra en la
ecuacion ((3.18):

k
OF(x"+—=(x—x)) 1
1G,%PT% (x) = (x; — x;") § g)lc — (3.18)
k=1 !

donde m representa el nimero de pasos en la aproximaciéon de Riemman de la
integral. En (Sundararajan et al., 2017), se especifica que entre 20 y 300 pasos son
suficientes para aproximarse a la integral (dentro del 5%). Por ello, en este trabajo,
se han realizado diferentes pruebas variando este ultimo parametro para
comprobar como difieren los resultados.
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3.7.5. SmoothGrad

Este método de atribucidn permite reducir el ruido visual y puede combinarse con
otros algoritmos de mapas de atribucioén (o de sensibilidad). La idea central en la
que se basa consiste en tomar la imagen de interés, muestrear imagenes similares
afiadiendo ruido a la imagen original y, finalmente, calcular la media de los mapas
de sensibilidad resultantes de cada imagen muestreada. Para lograrlo, se basa en los
métodos que emplean el calculo del gradiente de la neurona de salida con respecto
ala entrada para asf obtener cada valor de atribucion. No obstante, presenta algunas
diferencias ya que, al igual que el método IG, pretende minimizar el problema de que
el gradiente puede fluctuar bruscamente a pequefias escalas. En otras palabras, el
ruido aparente que se ve en un mapa de sensibilidad podria deberse a variaciones
locales sin sentido en las derivadas parciales (Smilkov et al., 2017).

Matematicamente, si denominamos C al conjunto de todas las clases de un sistema
de clasificacion y S, a la funcion de activacion para cada clase ¢ € C, el gradiente de
S¢ (ecuacién 3.19) en un punto determinado serd menos significativo que una media
local de los valores del gradiente. Esto sugiere una nueva forma de crear mapas de
atribucion mejorados: en lugar de basar la visualizacion directamente en el
gradiente de 0S., se propone un suavizado (smoothing) de dicho gradiente
empleando un nucleo gaussiano. En un espacio de entrada de alta dimensién, el
calculo directo de esta media local es inviable, por lo que se calcula una simple
aproximacion estocastica. En concreto, se toman muestras aleatorias en una
vecindad de una entrada x y se promedian los mapas de sensibilidad resultantes.
Esto se traduce en la expresion matematica que se muestra en la ecuacion (3.20), en
la que n es el numero de muestras y N(0,0%) representa ruido gaussiano con
desviacién estandar o (Smilkov et al., 2017).

_ 95 3.19
Mc(X) = 9% ( )
M. (x) = %Z M.(x + N(0,02)) (3.20)

Luego, por tanto, Smoothgrad tiene dos hiperparametros que se pueden ajustar, que
son ¢ y n. En (Smilkov et al., 2017) se determina que la aplicacion de un 10% - 20%
de ruido (o) parece equilibrar la nitidez del mapa de sensibilidad a la vez que se
mantiene la estructura de la imagen original. Con respecto al nimero de muestras
(n), en ese mismo estudio se demuestra que, como era de esperar, el gradiente
estimado se suaviza a medida que aumenta el tamafio de la muestra. A partir de un
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valor igual a 50, los cambios aparentes en las visualizaciones fueron poco
significativos. Teniendo en cuenta lo anterior, en este trabajo se han hecho
diferentes pruebas en la implementacién de este método XAI. Concretamente, se ha
establecido el valor de n a 50 y se ha ido variando el nivel de ruido.

3.7.6. DeepTaylor

Técnica XAl basada en la descomposicion profunda de Taylor, que utiliza
eficazmente la estructura de la red retropropagando las explicaciones de la capa de
salida a la de entrada. Se inspira en el paradigma de “divide y venceras” y explota la
propiedad que la funcién aprendida por una red profunda se descompone en un
conjunto de subfunciones mas sencillas (forzadas estructuralmente por la
conectividad de la red neuronal o porque se producen como resultado del
entrenamiento). Estas subfunciones pueden aplicarse localmente a subconjuntos de
pixeles o pueden operar a un determinado nivel de abstraccion en funcién de la capa
de lared en la que se encuentren (Montavon et al., 2017).

Supongamos que la funcién f(x) codificada por una neurona de salida x;, se ha
descompuesto en el conjunto de neuronas de una capa determinada. x; serd una de
esas neuronas, R; su relevancia asociada y {x;} el conjunto de neuronas de la capa
inferior a las que x; esta conectada. La descomposicion de R;({x;}) se puede obtener
mediante la descomposicién de Taylor. Sin embargo, hay que tener en cuenta que,
en la practica, la funcién de relevancia puede depender de otras variables
adicionales de la red, tales como las relevancias de las neuronas de la capa superior
{xi} alas que contribuye x;. Estas dependencias ascendentes-descendentes incluyen

la informacion necesaria para determinar si una neurona x; es relevante, no solo en

funcion del patron que recibe como entrada, sino también en funcién de su contexto.
La descomposicion de Taylor de R; viene dada por la ecuacion (3.21).

oR;

Ry = ( )T () — (&) ) + ¢
S 26 731 ) (s J7)+g
OR; . (3.21)
DX IRICEEL I
; iz
Rl]+g]

En ella, se define un punto raiz {&;}U’ que sera diferente para cada neurona x; en la
capa actual (de ahi el superindice j), ¢; denota el residuo de Taylor y |z, indica

que la derivada se ha evaluado en el punto raiz {%;}U).El término identificado
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como R;; es la relevancia redistribuida de la neurona x; a la neurona x; en la capa
inferior (Montavon et al., 2017). Para calcular la relevancia total de la neurona x;,
hay que agrupar la relevancia procedente de todas las neuronas {xj} a las que
contribuye la neurona x;, tal y como se muestra en la siguiente ecuacion (3.22).

i

Finalmente, combinando las dos ecuaciones anteriores se obtiene la ecuacion
fundamental (3.23) que permite calcular la relevancia total redistribuida sobre la
capa anterior.

R; .
R; = Za : « (- 59) (3.23)

: axi {fl}(j)

Para las tareas concretas de clasificacion de imagenes, los espacios de pixeles suelen
estar sujetos a restricciones en el rango de sus valores, donde una imagen tiene que
estar en el dominio B = {{x;}: V&, [; < x; < h;} donde [; <0y h; = 0 son los
valores de pixeles mas pequefios y mas grandes admisibles para cada dimensidn.
Bajo estas condiciones, se puede restringir la busqueda de los R; empleando la
denomianda regla z® (Montavon et al.,, 2017). En las pruebas llevadas a cabo para
este trabajo, se ha implementado DeepTaylor limitando los valores de la sefial de
entrada (bounded) y sin limitarlos (unbounded), para asi comprobar las diferencias
entre ambos.

En la Tabla 3.3 se muestra un resumen de todos los métodos de atribucién XAl
anteriormente comentados, indicando una breve descripcion de cada uno de ellos,
asi como la ecuacion matematica general para calcular los valores de atribucion.
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Método XAI Descripcion Ecuacion matematica
Calcula los valores Shapley
SHAP empleando la aproximacién de M
(Lundberg & Lee, | valores bajo los métodos de g(z") = ¢ +Z¢i 7';
2017) atribucién de caracteristicas i=1
aditivas
Inicialmente se propuso como
Input x Gradient método para mejorfirla.r’litidez
i de los mapas de atribucién y se c as; (%)
(Shrikumar et al,, o R (%) = x;
calcula  multiplicando la ox;
2016) . .
entrada por la derivada parcial
(con signo) de la salida
Propaga la puntuaciéon de la
prediccién capa por capa hacia
atrds en la red utilizando
reglas heuristicas de
LRP

(Bach etal, 2015)

propagacién, tales como la
regla € que garantiza que solo
los factores explicativos mas
destacados tienen cierto valor
de relevancia

Calcula el gradiente medio a
medida que la entrada varia

Integrated desde la linea de base (suele
Gradients ser cero) hasta el valor de 16,00 = (x— x) fl OF (x' + a(x —x")) da
(Sundararajan et | entrada real, a diferencia de ! g dx;
al, 2017) Input x Gradient que utiliza
una Unica derivada en la
entrada
Disefiado  para  agudizar
visualmente las atribuciones
SmoothGrad producidas por el método del L&
(Smilkov et al., gradiente calcula una version M.(x) = ;z M.(x+ N(0,52))
2017) mejorada promediando el 1
gradiente sobre multiples
entradas con ruido adicional
Encuentra un punto raiz cerca
de cada neurona con un valor
DeepTaylor cercano a la entrada, pero con

(Montavon et al,,
2017)

salida como 0 y lo utiliza para
estimar recursivamente la
atribucién de cada neurona
empleando la descomposicién

de Taylor

Tabla 3.3. Métodos de atribucion XAl empleados.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Introduccién

En el presente trabajo se ha utilizado una CNN con su arquitectura éptima (en base
a los resultados de nuestro trabajo previo) para la clasificacién de patologia en
retinografias. Posteriormente, se han aplicado diferentes métodos XAl para explicar
y analizar las predicciones realizadas por la red. Ademas, tal y como ya se ha
comentado, se han empleado dos bases de datos distintas.

Tras haber descrito en el capitulo anterior la metodologia que se ha seguido para la
realizacion del trabajo, en este capitulo se exponen los resultados obtenidos al
aplicar el algoritmo desarrollado. En primer lugar, se explica el modo de evaluacion
del método detallando las diferentes métricas empleadas. Seguidamente, se
muestran los resultados obtenidos durante el entrenamiento y el test. Por ultimo, se
presentan los mapas de atribucién que se han conseguido con cada una de las
técnicas XAL

4.2. Modo de evaluacion

En este trabajo, se ha llevado a cabo un problema de clasificacidn, por lo que la
variable objetivo que se predice solo puede tomar ciertos valores discretos. Como ya
se ha comentado, el proposito final del método es clasificar cada imagen de fondo de
ojo en dos posibles clases: no patologica o normal (si el sistema no detecta ninguna
lesiéon o afeccion ocular en la retinografia) y patologica (si el sistema detecta la
presencia de algun signo patolégico en la imagen de retina). Para ello, se ha utilizado
un conjunto de entrenamiento formado por 2720 imagenes (800 de la BD privada y
1920 de la publica), un conjunto de validacién de 740 imagenes (100 procedentes de
la BD privada y 640 de la publica) y dos conjuntos de test, uno de 100 imagenes (BD
privada) y otro de 640 (BD publica).
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Si bien la preparacién de los datos y el entrenamiento del modelo son pasos clave en
el proceso de DL, es igualmente importante analizar su comportamiento y
rendimiento para poder optimizarlo. Para ello, es comun utilizar ciertas métricas que
ofrecen resultados numéricos que permiten dar cuenta de cémo de buena es la CNN
implementada (Das & Saha, 2022; Kwasigroch et al., 2018). Concretamente, las
métricas que se han empleado son las siguientes: matriz de confusion, precision,
sensibilidad, especificidad y curva ROC. A continuacién, se explica mas en detalle
cada una de ellas.

4.2.1. Matriz de confusion

Se trata de una representacion en forma de tabla que permite comparar la
clasificacion estimada por el modelo automatico frente a la clasificacion real. Cada
columna de la matriz representa el nimero de retinografias que la red ha predicho
como pertenecientes a cada una de las clases, mientras que las filas representan el
numero de imagenes que habia realmente en cada clase. Dado que las clases se
enumeran con el mismo orden tanto en las filas como en las columnas, los elementos
que han sido correctamente clasificados se ubican en la diagonal de la matriz
(Gayathri et al., 2020).

En nuestro caso, inicamente habra que diferenciar entre las dos clases bajo estudio,
que, de cara a la explicacion, denominaremos S a la clase correspondiente a
imagenes sanas y P a la clase de imagenes con patologia. Teniendo esto en cuenta,
los elementos de la matriz de confusion seran los siguientes (Tabla 4.1) (Setiawan &
Damayanti, 2020):

1. Verdaderos positivos (TP, True Positives). Numero de imagenes
pertenecientes a la clase P que han sido correctamente clasificadas como clase
P por el modelo.

2. Falsos negativos (FN, False Negatives). Numero de imagenes pertenecientes a
la clase P que han sido erréneamente clasificadas como clase S por el modelo.

3. Verdaderos negativos (TN, True Negatives). Numero de imagenes
pertenecientes a la clase S que han sido correctamente clasificadas como clase
S por el modelo.

4. Falsos positivos (FP, False Positives). Nimero de imagenes pertenecientes a la
clase S que han sido erréneamente clasificadas como clase P por el modelo.
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Clasificacion real

Normales Patoldgicas
Normales TN FN
Clasificacién
estimada L.
Patologicas FP TP

Tabla 4.1. Matriz de confusidén correspondiente al problema de clasificacién bajo estudio.

A partir de estos cuatro valores, TP, FN, TN y FP, es posible obtener diferentes
estadisticos tales como la precisidn, la sensibilidad y la especificidad.

4.2.2. Precision, sensibilidad y especificidad

La precisién o exactitud (accuracy) determina, para una cierta clase, el porcentaje
de clasificaciones acertadas respecto al total. En este trabajo, se ha utilizado la
precisidn categdrica cuyo calculo viene dado por (Baratloo et al., 2015):

TP + TN 4.1
TP+ TN + FP + FN

Precisiéon =

La sensibilidad (sensitivity) proporciona el porcentaje de imagenes patologicas
(clase positiva) respecto al total que han sido detectadas de manera adecuada por el
sistema. Se calcula de la siguiente manera (Baratloo et al., 2015):

TP
ibili _ (4.2)
Sensibilidad TP T FN

Por ultimo, la especificidad (specificity) proporciona el porcentaje de imagenes
sanas (clase negativa) con respecto al conjunto total que el sistema ha sido capaz de
detectar correctamente. Su expresion es la siguiente (Baratloo et al,, 2015):

TN (4.3)

Especificidad = TP+ FN
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4.2.3. Curva ROC

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) da cuenta del rendimiento del
modelo mediante la representacién de la sensibilidad (tasa de verdaderos positivos)
frente a la especificidad (tasa de falsos positivos), tal y como se muestra en la Figura
4.1. La informaci6n bajo esta curva se puede calcular mediante un Unico parametro
denominado AUC (Area Under Curve). De tal forma que, un valor de AUC igual a 0.5
significaria que el modelo efectia predicciones aleatorias, sin ser capaz de
discriminar entre las distintas clases. Por el contrario, un valor igual a 1 supondria
que el sistema puede discriminar sin fallos las diferentes clases del problema (este
es el caso de un clasificador perfecto). Luego, por lo tanto, cuanto mayor sea este
valor, mas 6ptimo sera el modelo construido y mayor sera su rendimiento (Alcala et
al,, 2020).

4.3. Medida de resultados

4.3.1 Fase de entrenamiento

Esta fase tiene por objetivo ajustar los pardmetros internos del modelo para su
adaptacidn al problema dado. Para ello, se utiliza una fuente de datos etiquetados y
un algoritmo de aprendizaje. Concretamente, para esta etapa se ha utilizado el
conjunto de datos de entrenamiento y el de validacién. Ambos conjuntos contienen
imagenes de las dos BBDD empleadas, lo que da lugar a un total de 2720 imagenes
de entrenamiento y 740 de validacién . Entre los problemas mas comunes durante

Clasificador
perfecto

1.0e

CURVA ROC

Mejor

Tasade
Peor
verdaderos 0.5 7
positivos /4
# Clasificador
’ aleatorio
’
’
0.0
0.0 0.5 1.0

Tasa de falsos positivos

Figura 4.1. Ejemplo de curva ROC para un clasificador perfecto (AUC=1), bueno y malo (Fuente:
adaptada de Wikipedia).

[84]



CAPITULO 4. RESULTADOS

esta etapa, destaca el sobreentrenamiento de la red (es decir, el modelo se ajusta
demasiado al conjunto de entrenamiento y no es capaz de generalizar cuando se
clasifican otras imagenes independientes). Esto ultimo es un aspecto muy
importante en los métodos de deteccion de patologia ya que el sistema debe ser
capaz de generalizar y, por lo tanto, de clasificar retinografias procedentes de otras
BBDD (correspondientes a distintos pacientes).

Respecto al entrenamiento de la CNN, primero se ha observado la evolucién de la
pérdida y precisién para cada época de entrenamiento (Figura 4.2). Tal y como se
puede observar, a medida que se itera la red, las pérdidas van disminuyendo en
ambos casos (entrenamiento y validacion). No obstante, se comprueba que la
pérdida de entrenamiento disminuye en mayor medida respecto a la de validacién.
La primera llega a ser practicamente nula (caso ideal) mientras que la segunda se
estabiliza en un valor algo mas elevado. Por el contrario, con el nimero de épocas,
la precisiéon va aumentando y de nuevo, se obtienen mejores resultados en el
conjunto de entrenamiento. Todo ello se podria deber a que existe algo de
sobreentrenamiento en la red.

Posteriormente, se han calculado las diferentes métricas de evaluacion para analizar
los resultados tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacién. De
esta forma, también se podia evaluar si existia o no sobreentrenamiento. La matriz
de confusién normalizada para cada caso se muestra en la Figura 4.3. Se comprueba
que, en ambos casos, los valores mas altos se obtienen en la diagonal de la matriz.
Ademas, en el caso de entrenamiento se obtienen los valores dptimos (los valores
de la diagonal son igual a 1 y el resto igual a 0), lo que significa que todas las
imagenes han sido clasificadas correctamente por la red. Dicho de otro modo, no

Curvas de pérdidas Curvas de precision

Pérdidas entrenamiento 1.00

Perdidas validacion

0.95

0.90

Pérdidas
S
Precision

0.85

0.80

= Precision entrenamiento

——— Precision validacion

0.75
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Epocas Epocas

Figura 4.2. (a) Evolucion de la pérdida y (b) evolucién de la precision, en funcién de las épocas de
entrenamiento en el conjunto de entrenamiento y de validacion, para la arquitectura DenseNet-121
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existen casos correspondientes a falsos negativos ni a falsos positivos. En validacidn,
los resultados obtenidos son algo peores, puesto que solo el 86% de los casos se
corresponden con verdaderos negativos y el 89% con verdaderos positivos. Como
consecuencia, el 11% de las imagenes etiquetadas se corresponden con falsos
positivos y el 14% con falsos negativos.

Los valores anteriores se corresponden con una precision, sensibilidad y
especificidad igual al 100% en el conjunto de entrenamiento. En el de validacion, se
ha obtenido, una precision igual al 88.65%, una sensibilidad igual al 89.39% y una
especificidad del 86.41%.

Por ultimo, se ha calculado la curva ROC y el valor del AUC también para ambos
casos, con el objetivo de analizar el aprendizaje del modelo (Figura 4.4). Como era
de esperar, el AUC es mayor en el conjunto de entrenamiento puesto que se alcanza
el valor 6ptimo (clasificador perfecto con AUC=1), comparado con el de validacidn.
No obstante, en este dltimo el valor es también muy bueno, puesto que se alcanza
un AUC igual a 0.94.

4.3.2 Fase de test

En esta fase, se emplean los parametros 6ptimos que se han obtenido en la fase de
entrenamiento, para evaluar el modelo final sobre un nuevo conjunto de imagenes
de test. Como ya se ha comentado, en este trabajo, se han utilizado dos subconjuntos
diferentes para realizar el test, el primero de ellos correspondiente a la BD privada
original formado con 100 imagenes y el segundo formado por 640 imagenes
procedentes de la BD conocida como RFMiD. Al igual que en la fase anterior, para
evaluar el modelo de manera cuantitativa en ambos conjuntos de datos, también se

Matriz de confusién entrenamiento Matriz de confusién validacién

Normales Normales

0.6

0.4

Patologicas d d Patologicas
0.2

Normales Patologicas Normales Patologicas

C) (b)

Figura 4.3. Matriz de confusién normalizada para (a) el conjunto de entrenamiento y (b) para el
conjunto de validacion.
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1.0 i" s s s s s sssmss s R RN EEEENEENEENEEEEEEEEEE RN E 1.0 e essESEEsSEaLmEEEEEE,

o
o
»

\
hY

06 - -+

o

(=]

LY
Ay

0.4 - 0.4 1 -

Tasa de verdaderos positivos
\

Tasa de verdaderos positivos
AY

o
[N]
A Y
Ay
o
[N]
\
\

P === CurvaROC (area = 1.00) | & === (CurvaROC (area = 0.94)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 ) 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de falsos positivos Tasa de falsos positivos

(@) (b)

Figura 4.4. Curva ROC para (a) el conjunto de entrenamiento y (b) el conjunto de validacién.

ha calculado la matriz de confusion, la precisidn, la sensibilidad, la especificidad, la
curva ROC y el AUC. Posteriormente, se han implementado seis métodos XAl para
interpretar las predicciones realizadas por la red en cada caso. Dado que estos
métodos dan como resultados mapas de atribucion, se mostrara un ejemplo de cada
uno de ellos para el caso de una imagen sana (clase negativa) y de una imagen
patoldgica (clase positiva). También, se incluye, para cada técnica XAlI, el tiempo
medio que se tarda en analizar una imagen.

La matriz de confusién normalizada para cada conjunto de test se muestra en la
Figura 4.5. En ambos casos, se puede apreciar que la diagonal principal de la matriz
tiene los valores mas altos, por lo que se puede decir que el modelo desarrollado
generaliza adecuadamente cuando se utiliza con otras imagenes diferentes a las de
entrenamiento. A continuacion, en la Tabla 4.2 se recogen los valores calculados con
el resto de las métricas. Por ultimo, en la Figura 4.6 se muestra la curva ROC obtenida
en cada conjunto de test empleado (el de la BD privada y el de la BD publica).

Matriz de confusion test privada Matriz de confusion test publica

-0.9

Normales Normales -0.7

0.6

Patolégicas Patologicas

0.0
Normales Patoldgicas Normales Patologicas

(a) (b)

Figura 4.5. Matriz de confusion normalizada para (a) la base de datos privada y (b) ptblica.
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Precision | Sensibilidad | Especificidad AUC

(%) (%) (%)
BBDD privada 99.00% 100% 98.00% 0.99
BBDD publica 90.93% 91.30% 89.55% 0.97

Tabla 4.2. Métricas obtenidas en ambos conjuntos de test utilizados.
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Figura 4.6. Curva ROC para el conjunto de test de (a) la base de datos privada y (b) la base de datos
publica.

Para mostrar los resultados obtenidos con las diferentes técnicas XAl se han elegido,
a modeo de ejemplo, dos imagenes sanas y dos patologicas procedentes de las dos
BBDD que se han empleado en el TFM. Los resultados obtenidos para estas imagenes
son representativos de lo que sucede en las restantes imagenes de test. En la Figura
4.7 se muestran las retinografias sanas y patolégicas originales de la BD privada y
de la BD publica, que se han empleado para visualizar los resultados de XAl.

4.3.2.1. Resultados con SHAP

En la Figura 4.8 se muestran ejemplos de visualizacién de valores SHAP para una
imagen de fondo de ojo sana y otra patoldgica, procedentes de la BD privada. Para
este caso, el tiempo medio de analisis de una imagen ha sido de 11.60 segundos. En
cuanto a la BD publica, los ejemplos de valores SHAP tanto para una imagen sin
patologia como con patologia, se muestran en la Figura 4.9. En este caso, se ha
obtenido un tiempo medio de analisis muy parecido al anterior, ya que la diferencia
entre ambos ha sido solo de medio segundo aproximadamente (11.0058 segundos).

[88]



CAPITULO 4. RESULTADOS

(c) (d)

Figura 4.7. Imdgenes de fondo de ojo (a) sin patologia y (b) con patologia procedentes de la base de
datos privada y (c) sin patologia y (d) con patologia procedentes de la base de datos ptblica.

[ il
| 1 1 1
-0.00100-0.00075-0.00050-0.00025 0.00000 0.00025 0.00050 0.00075 0.00100

SHAP value
(@)
0 1
: o
I : ]
-4 -2 0 2 4
SHAP value le-6

(b)

Figura 4.8. Ejemplos de mapas obtenidos con SHAP en la base de datos privada para (a) imagen sin
patologia y (b) imagen patoldgica.
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Figura 4.9. Ejemplos de mapas obtenidos con SHAP en la base de datos publica para (a) imagen sin
patologia y (b) imagen patoldgica.

4.3.2.2. Resultados con Input x Gradient

Los mapas de atribucidn obtenidos con este método, se muestran en la Figura 4.10
(BD privada) y en la Figura 4.11 (BD publica). En el primer caso, se ha obtenido un
tiempo medio de analisis de 1.82 segundos. Sin embargo, en las imagenes de la BD
publica, este tiempo es algo menor ya que se ha obtenido un valor igual a 1.2252
segundos.

4.3.2.3. Resultados con IG

En este método, tal y como se comenté en el capitulo anterior, se han realizado
diferentes pruebas variando el hiperparametro correspondiente al nimero de pasos
(m) en la aproximacién de Riemman para calcular la integral de la ecuacion que
responde a este método. Concretamente, se han obtenido los mapas de atribucién
paramigual a 64,100y 160 pasos. Los dos primeros valores se han elegido teniendo
en cuenta otros estudios previos (Alber et al.,, 2019; Sundararajan et al., 2017). El
tercer valor se decidi6 utilizar ya que es el punto medio del rango recomendado (20-
300 pasos).
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(a)

(b)

Figura 4.10. Ejemplos de mapas obtenidos con Input x Gradient en la base de datos ptblica para (a)
imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.

(b)

Figura 4.11. Ejemplos de mapas obtenidos con Input x Gradient en la base de datos privada para (a)
imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.
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Los mapas de atribucién obtenidos para el caso de m = 64 se muestran en la Figura
4.12 (BD privada) y en la Figura 4.13 (BD publica). Aquellos correspondientesam =
100 en la Figura 4.14 (BD privada) y en la Figura 4.15 (BD publica) y finalmente, los
mapas asociados a un valor de m igual a 160 se observan en la Figura 4.16 (BD
privada) y en la Figura 4.17 (BD publica). En cuanto a los tiempos medios de analisis
de cada imagen, todos ellos se especifican en la Tabla 4.3.

4.3.2.4. Resultados con SmoothGrad

Al igual que el método anterior, SmoothGrad cuenta también con hiperparametros
que se pueden ajustar. Concretamente, son dos: el nimero de muestras (n) y la
desviacion estandar del ruido gaussiano (o). Como ya se comentd, el primer
parametro se decidi6 fijar a un valor de 50 puesto que, en (Smilkov et al., 2017), se
demostré que, a partir de dicho valor, los cambios en las visualizaciones eran poco
significativos. Sin embargo, se han obtenido los mapas de atribucién variando el
valor de 0. En ese mismo estudio se determiné que la aplicaciéon de ruido
comprendida entre un 10% - 20%, permitia equilibrar la nitidez de los mapas a la
misma vez que mantenia la estructura de la imagen original.

()

Sl 78t
W

(b)

Figura 4.12. Ejemplos de mapas obtenidos con Integrated Gradients (con m=64) en la base de datos
privada para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.
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(b)

Figura 4.13. Ejemplos de mapas obtenidos con Integrated Gradients (con m=64) en la base de datos
publica para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.

(a)

(b)

Figura 4.14. Ejemplos de mapas obtenidos con Integrated Gradients (con m=100) en la base de datos
privada para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.
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(@)

(b)

Figura 4.15. Ejemplos de mapas obtenidos con Integrated Gradients (con m=100) en la base de datos
publica para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.

(b)

Figura 4.16. Ejemplos de mapas obtenidos con Integrated Gradients (con m=160) en la base de datos
privada para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.
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(a)

(b)

Figura 4.17. Ejemplos de mapas obtenidos con Integrated Gradients (con m=160) en la base de datos
publica para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.

Tiempo medio de
Pasos analisis de una
(m) imagen
(segundos)
64 104.06
BD privada 100 198.28
160 262.16
64 100.51
BD piiblica 100 187.42
160 258.91

Tabla 4.3. Tiempo medio de andlisis de una imagen para diferentes valores de m (ntimero de pasos).

Por esta razon, se han realizado tres pruebas distintas, correspondientes a un nivel
de ruido (o) igual a 0.10, 0.15 y 0.20. Respecto al primer caso, los mapas de
atribucion correspondientes a las imagenes de la BD privada se muestran en la
Figura 4.18, mientras que los de la BD publica en la Figura 4.19. Los mapas obtenidos
en el segundo caso, se muestran en la Figura 4.20 (BD privada) y en la Figura 4.21
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(BD publica). Finalmente, los correspondientes a un valor de ¢ = 0.20, son los de la
Figura 4.22 y la Figura 4.23, respectivamente. Los tiempos medios de analisis de una
imagen se recogen en la Tabla 4.4.

4.3.2.5. Resultados con DeepTaylor

Tal y como ya se comentd, en DeepTaylor es posible limitar los valores de la sefial de
entrada (bounded) o no limitarlos (unbounded). Dado que, en nuestro caso, las
imagenes se han normalizado en el rango de valores comprendido entre -1y 1, los
valores de la sefial de entrada se han limitado también de igual manera. Para ambos
casos, se han obtenido los mapas de atribucidn. En la Figura 4.24 y en la Figura 4.25,
se muestran los correspondientes al caso bounded en las imagenes de la BD privada
y de la BD publica, respectivamente. Por otro lado, los del caso unbounded se
muestran en la Figura 4.26 y en la Figura 4.27, también para las imagenes de ambas
BBDD. Finalmente, en cuanto a los tiempos medios de andlisis, en el caso bounded se
tarda 1.75 segundos en analizar una imagen procedente de la BD privada y 1.07
segundos en analizar una de la BD publica. Sin embargo, cuando no se limitan los
valores de la senal de entrada, el tiempo medio de andlisis para la BD privada es
igual a 2.04 segundos y, si laimagen procede de la BD publica, el valor de este tiempo
es de 1.47 segundos.

(@

(b)
Figura 4.18. Ejemplos de mapas obtenidos con SmoothGrad (con 0=0.10) en la base de datos privada
para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.
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(@)
(b)

Figura 4.19. Ejemplos de mapas obtenidos con SmoothGrad (con 0=0.10) en la base de datos publica
para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patolégica.

()

(®)
Figura 4.20. Ejemplos de mapas obtenidos con SmoothGrad (con 0=0.15) en la base de datos privada

para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patolégica.
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.
-
()
(b)

Figura 4.21. Ejemplos de mapas obtenidos con SmoothGrad (con 0=0.15) en la base de datos ptiblica
para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patolégica.

@)

(b)

Figura 4.22. Ejemplos de mapas obtenidos con SmoothGrad (con 0=0.20) en la base de datos privada
para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patolégica.
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@

(b)

Figura 4.23. Ejemplos de mapas obtenidos con SmoothGrad (con 0=0.20) en la base de datos ptblica
para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patolégica.

Ti :
Nivel de 1en,1;-)o- medio de
] analisis de una
ruido imagen
(@) (segundos)
10% 110.99
BD privada 15% 78.22
20% 96.67
10% 89.36
BD publica 15% 77.23
20% 93.21

Tabla 4.4. Tiempo medio de andlisis de una imagen para diferentes valores de o (nivel de ruido).
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Figura 4.24. Ejemplos de mapas obtenidos con DeepTaylor (bounded) en la base de datos privada para

(a) imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.

(@)

(b)

s 8

Figura 4.25. Ejemplos de mapas obtenidos con DeepTaylor (bounded) en la base de datos ptiblica para

(a) imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.
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Figura 4.26. Ejemplos de mapas obtenidos con DeepTaylor (unbounded) en la base de datos privada
para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patolégica.
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Figura 4.27. Ejemplos de mapas obtenidos con DeepTaylor (unbounded) en la base de datos publica
para (a) imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.
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4.3.2.6. Resultados con LRP-&

La regla LRP-¢ se diferencia del resto por la existencia de un pequefio termino
positivo € en el denominador de la expresiéon para calcular las puntuaciones de
relevancia. Dicho término garantiza que solo los factores explicativos mas
destacados conseguian valores de relevancia elevados, lo que contribuia todo ello a
obtener explicaciones menos ruidosas y mas dispersas en términos de las
caracteristicas de entrada. Concretamente, en este trabajo, se han obtenido los
mapas de atribucién correspondientes a valores de iguales a 1e-07, 0.01 y 1. Estos
valores se han elegido puesto que ya han sido utilizados en otros estudios previos
de clasificacion de imagenes (Alber et al., 2019; Seckin Ayhan et al,, 2021; Weith et
al,, 2018).

En la Figura 4.28 y en la Figura 4.29, se muestran los mapas de atribucién
correspondientes a un valor de e = 1- 1077 para el caso de la BD privada y de la BD
publica, respectivamente. De igual manera, los mapas correspondientes a € = 0.01,
se muestran en la Figura 4.30 y en la Figura 4.31 y, por ultimo, aquellos asociados a
un valor de € = 1, son los que se observan en la Figura 4.32 y en la Figura 4.33.
Finalmente, los tiempos medios de andlisis de una imagen para cada caso
implementado, se especifican en la Tabla 4.5.

€

(®)

Figura 4.28. Ejemplos de mapas obtenidos con LRP- ¢ (con e=1e-07) en la base de datos privada para
(a) imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.
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(b)

Figura 4.29. Ejemplos de mapas obtenidos con LRP- ¢ (con e=1e-07) en la base de datos puiblica para (a)
imagen sin patologia y (b) imagen patolégica.

()

(b)

Figura 4.30. Ejemplos de mapas obtenidos con LRP- € (con €=0.01) en la base de datos privada para (a)
imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.
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(@)

(®)

Figura 4.31. Ejemplos de mapas obtenidos con LRP- € (con €=0.01) en la base de datos ptiblica para (a)
imagen sin patologia y (b) imagen patolédgica.

(b)

Figura 4.32. Ejemplos de mapas obtenidos con LRP- € (con €=1) en la base de datos privada para (a)
imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.
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(@

(b)

Figura 4.33. Ejemplos de mapas obtenidos con LRP- ¢ (con €=1) en la base de datos ptblica para (a)
imagen sin patologia y (b) imagen patoldgica.

Tiempo medio de
Epsilon analisis de una
() imagen
(segundos)

le-07 2.23

BD privada 0.01 2.42
1 2.80

le-07 1.22

BD publica 0.01 1.45
1 2.00

Tabla 4.5. Tiempo medio de andlisis de una imagen para diferentes valores de épsilon.
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Capitulo 5
Discusion

5.1. Introduccién

Alo largo de este capitulo, se llevara a cabo la discusién acerca de los resultados que
se han obtenido en este trabajo. Primero, se realizara una comparaciéon de los
resultados con las diferentes bases de datos empleadas, para asi poder seleccionar
con cual se obtienen mejores métricas de evaluacion. Seguidamente, se analizaran
los mapas obtenidos con cada método XAI implementado, con el objetivo de
comprobar cudl es el que mejor explica las predicciones de la red. Posteriormente,
se discutiran dichos mapas para cada base de datos concreta. Finalmente, este
capitulo se culminara realizando una comparacion de resultados entre los estudios
que ya existen en la literatura actual relacionados con la tarea especifica de este TFM
y el método que se utiliza a lo largo del mismo.

5.2. Deteccion de la presencia de patologia

Para la realizacién de este TFM, se ha empleado DenseNet-121 como arquitectura
base de la CNN, puesto que fue la que mejores resultados arrojé en nuestro trabajo
previo, en el cual se realiz6 una comparacion entre diferentes arquitecturas para
deteccién automatica de patologia en retinografias. En la fase de entrenamiento se
han configurado los parametros del modelo. Los hiperpardmetros se ajustaron de
manera empirica teniendo en consideracion los valores utilizados en otros estudios
previos. La evaluacion final del modelo se ha llevado a cabo mediante dos conjuntos
de test diferentes, uno de ellos correspondiente a una BD privada (proporcionada
por el GIB de la UVa) y el otro correspondiente a una BD publica (RFMiD). Gracias a
estos dos grupos de datos independientes se ha podido comprobar la capacidad que
tiene la red para generalizar. Los resultados obtenidos aparecen especificados en la
Tabla 4.2 del capitulo anterior.
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En ambos casos, se puede comprobar que los resultados obtenidos han alcanzado
un alto rendimiento. No obstante, se consiguen mejores resultados en las imagenes
procedentes de la BD privada respecto a las de la BD publica, puesto que todas las
métricas alcanzan un valor mas elevado. En el primer caso, se obtiene una precision
del 99%, una sensibilidad igual al 100% (lo que significa que no existe ningun falso
negativo, es decir, en ningun caso el sistema detecta que una imagen es sana cuando
verdaderamente contiene algtin signo patoldgico) y una especificidad del 98%. Por
lo tanto, en este caso todas las retinografias patologicas son detectadas de manera
correcta. Ademas, dado que la precision da cuenta del nimero de aciertos con
respecto al total de datos, un valor del 99% significa que el sistema solo ha fallado
en la deteccion de una imagen de fondo de ojo (puesto que el conjunto de test de
esta BD contiene 100 imagenes). La razén de ello puede deberse a que, en el
entrenamiento, la red haya aprendido a detectar como patolégica una imagen muy
parecida a la que aparece etiquetada como normal en el conjunto de test.

En la Figura 5.1 se muestra la imagen detectada erréneamente junto con la posible
patolégica con la que se podria haber confundido como consecuencia de su gran
similitud. Para obtener mas informacion sobre el rendimiento de la clasificacién, se
ha analizado la curva ROC, que, tal y como se ha comentado, da cuenta de la relacién
entre la sensibilidad (tasa de verdaderos positivos) y la especificidad (tasa de falsos
positivos). También, se ha calculado el AUC puesto que es una métrica muy utilizada
en los problemas de cribado de patologias en el campo sanitario. Para este conjunto
de test, se ha obtenido un AUC igual a 1, por lo que se comprueba que el sistema
desarrollado ofrece un alto rendimiento.

En el caso de las imagenes procedentes de la BD publica, los resultados son algo
inferiores, pues se ha alcanzado una precisiéon igual al 90.93%, una sensibilidad igual

(@) (b)

Figura 5.1. (a) Imagen normal del conjunto de test correspondiente a la BD privada y (b) Imagen
patolégica del conjunto de entrenamiento.
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al 91.30% y una especificidad del 89.55%(ver Tabla 4.2). Dado que este conjunto de
datos ahora esta formado por 640 imagenes, estos valores indican que la red solo ha
detectado bien 120 imagenes (de 134) correspondientes a sujetos sanos y 462
imagenes (de 506) correspondientes a sujetos con signos patologicos. Dicho de otro
modo, el modelo ha fallado en la deteccion de 14 retinografias sanas y 44
retinografias patoldgicas. Luego, tal y como se observa en la matriz de confusién
correspondiente (Figura 4.5b), alrededor del 90% de imagenes de fondo de ojo
normales y alrededor del 91% de patolégicas han sido clasificadas correctamente.
El hecho de que se hayan conseguido resultados algo mejores en la deteccion de
imagenes patoldgicas puede deberse al desbalanceo de clases, pues las clases con
mayor nimero de aciertos se corresponden con aquellas que contienen un mayor
numero de imagenes en la BD. Ademas, el hecho de que las imagenes de la BD RFMiD
hayan sido etiquetadas por diferentes oftalmélogos, hace que sea posible la
discordancia en la clasificacién y que, por lo tanto, la misma imagen pueda ser
clasificada de manera diferente. En este sentido, el hecho de que la arquitectura haya
fallado en la predicciéon de imagenes sanas no es casualidad, puesto que la red puede
haber aprendido a detectar, como imagen patolégica, otra muy parecida clasificada
como normal en el conjunto de test. En la Figura 5.2, se muestran dos ejemplos de
retinografias sanas junto con las posibles imagenes pertenecientes a sujetos
patoldgicos con las que se podria haber confundido dada su gran similitud.

Relacionado con los valores de sensibilidad y especificidad, se calculé también la
curva ROC y el valor del AUC para evaluar el sistema desarrollado. En este caso se
obtuvo un AUC algo inferior, igual al 0.97. No obstante, también es un valor bastante
elevado que demuestra que el sistema tiene una gran capacidad de deteccion de
patologias.

5.3. Comparacion entre diferentes métodos XAl

En los entornos clinicos reales, resulta imprescindible entender por qué los modelos
de DL toman unas decisiones u otras (Van der Velden et al., 2022). Aunque los
resultados obtenidos sobre los conjuntos de tests sean positivos, este criterio resulta
insuficiente para el uso de los modelos en aplicaciones médicas reales. De ahi la gran
importancia que tiene XAl en este contexto. Gracias a las técnicas que engloba, es
posible interpretar las predicciones realizadas por los modelos.

En este trabajo se han implementado seis métodos de atribucion diferentes, los
cuales tienen por objetivo determinar la contribucién de una caracteristica de
entrada en la neurona de salida de la clase correcta. Estas contribuciones o
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(®)

(9 (d

Figura 5.2. (a) Primer ejemplo de imagen normal del conjunto de test correspondiente a la BD ptiblica,
(b) Imagen patolégica del conjunto de entrenamiento similar al primer ejemplo, (c) Segundo ejemplo
de imagen normal del conjunto de test correspondiente a la BD publica y (d) Imagen patoldgica del
conjunto de entrenamiento similar al segundo ejemplo.

atribuciones se disponen en mapas de atribucién o mapas de calor. En el capitulo
anterior, se han mostrado ejemplos de mapas obtenidos con cada método XAl
empleado. Para realizar una mejor comparacion entre ellos, se van a utilizar aquellos
correspondientes a las mismas retinografias originales.

En las visualizaciones obtenidas con SHAP, se muestra, de izquierda a derecha, la
imagen de fondo de ojo original analizada y los mapas SHAP obtenidos para cada
clase, siendo la de la izquierda la correspondiente a la clase negativa o ausencia de
patologia y la de la derecha la de la clase positiva o presencia de patologia. Ademas,
en estos mapas, el color rojo indica que la caracteristica tiene una contribucién
positiva para la activacién de la neurona de salida, mientras que el color azul
significa una contribucidn negativa. Esto significa que los pixeles que aparecen en
rojo representan aquellos que pertenecen a una clase determinada y los azules lo
descartan. En la Figura 5.3 se muestra un ejemplo de visualizacion SHAP para una
retinografia detectada correctamente y otra con la que el modelo ha fallado.
Concretamente, el primer caso se trata de una imagen sanay, en el segundo caso, se
detecta como retinografia normal cuando verdaderamente es patolégica.
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Figura 5.3. Visualizacion SHAP de (a) imagen normal detectada correctamente y (b) imagen normal
detectada de manera errénea.

En la Figura 5.3a, se comprueba que la clase correspondiente a la ausencia de
patologia es la que mayor porcentaje de pixeles rojos presenta. Ademas, estos
pixeles aparecen en regiones que no contienen lesiones aparentes. Sin embargo, esto
no ocurre en la Figura 5.3b, donde ahora la clase asociada a presencia de
enfermedad es la que mas pixeles rojos presenta y aparecen varias regiones
coloreadas, pudiendo indicar la presencia de alguna lesién tales como exudados o
hemorragias. Eso puede deberse a que la red ha detectado erréneamente algtiin
cambio de textura en la imagen. De ahi que el sistema la haya detectado como
imagen patolégica cuando verdaderamente no lo es.

El método Input x Gradient, como se ha comentado, obtiene cada valor de atribucion
calculando el gradiente de la salida multiplicado por la entrada, puesto que se basa
en la idea de que el primero nos da cuenta de la importancia de una dimensiéon y, la
entrada nos permite saber la intensidad con la que se expresa dicha dimensién en la
imagen. En la Figura 5.4 se muestran los mapas de atribucion obtenidos con este
método para los mismos casos que con SHAP. Tanto en el primero (Figura 5.4a)
como en el segundo (Figura 5.4b), se observa que existen mas pixeles rojos que
azules, luego hay mas contribuciones positivas que negativas para la activacion de
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la neurona de salida determinada. Ademas, en el primer mapa se observa que solo
aparece una region coloreada en el centro de la retinografia, que se corresponde con
la parte conocida como févea. Sin embargo, en el segundo caso aparecen coloreadas
varias regiones con una mayor densidad de pixeles rojos. En este ultimo caso,
ademas de aparecer coloreada la zona de la macula, también aparecen varios pixeles
rodeando la zona del DO y en la regién inferior izquierda, pudiéndose tratar de
lesiones tales como MAs, dafios en el nervio 6ptico (propios del glaucoma) o EXs,
respectivamente. Por ello, en el primer caso la imagen ha sido clasificada como sana
mientras que en el segundo, se ha detectado como patolégica. No obstante, esta
técnica ofrece mapas de atribuciéon que presentan poca nitidez (aparece cierto
ruido) como consecuencia de que el gradiente proporciona informacién local
cuando los cambios en la entrada son pequefios.

En cuanto al método IG, éste obtiene cada valor de atribuciéon mediante el calculo de
una integral, que en la practica se suele aproximar mediante Riemman. Esta
aproximacion implica la existencia de un hiperpardmetro que se puede variar, que
hace referencia al nimero de pasos que se desean emplear para calcular los
gradientes. Tal y como ya se coment6, en nuestro caso, se realizaron pruebas con

(a)

(b)

Figura 5.4. Visualizacién Input x Gradient de (a) imagen normal detectada correctamente y (b) imagen
normal detectada de manera errénea.
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tres valores diferentes: 64 (Figura 5.5), 100 (Figura 5.6) y 160 (Figura 5.7). Como
se puede observar, los mapas de atribucién que presentan menos ruido son los
obtenidos en el dltimo caso, puesto que, al calcular un mayor nimero de gradientes
para obtener cada valor de atribucién, los resultados que se consiguen son mas
precisos. De igual manera que con los dos métodos anteriores, en los mapas de la
izquierda aparecen menos regiones coloreadas respecto a los mapas presentados
aladerecha. Por estarazon, en el primer caso se detecta como una imagen asociada
a un sujeto sano, mientras que, en el segundo, la imagen se clasifica como
perteneciente a un sujeto con patologia. No obstante, esto ultimo se debe a que la
red ha aprendido en el entrenamiento caracteristicas de una imagen patoldgica
muy similar a dicha retinografia normal, de ahi que la red se haya equivocado.

Respecto a DeepTayor, se trata de uno de los métodos de atribucién que solo
proporciona pruebas positivas (aparecen Unicamente pixeles rojos en los mapas).
Para este caso, se ha probado a limitar los valores de la sefial de entrada (en el
rango [-1, 1]), caso conocido como bounded y a no limitarlos, caso denominado
unbounded. Los mapas obtenidos se muestran en la Figura 5.8 y en la Figura 5.9,
respectivamente. Tal y como se puede comprobar, apenas existen diferencias entre

(a)

(b)

Figura 5.5. Visualizacién Integrated Gradients (con m=64) de (a) imagen normal detectada
correctamente y (b) imagen normal detectada de manera errdnea.
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(b)

Figura 5.6. Visualizacién Integrated Gradients (con m=100) de (a) imagen normal detectada
correctamente y (b) imagen normal detectada de manera errdnea.

(@)

(b)

Figura 5.7. Visualizacién Integrated Gradients (con m=160) de (a) imagen normal detectada
correctamente y (b) imagen normal detectada de manera errdnea.
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ambos casos puesto que se obtienen mapas practicamente idénticos. Ademas, se
observan pocas diferencias respecto al caso que se detecta correctamente (mapas
de la izquierda) y al caso clasificado de manera errénea (mapas presentados a la
derecha). En ambos es posible identificar la region del DO, la févea y los vasos
sanguineos. Ademas, en la Figura 5.8b y en la Figura 5.9b, se observa que la regién
del DO esta coloreada ligeramente con mayor intensidad alrededor de la primera
region (el DO). Esta podria ser larazén por la que lared la ha detectado como imagen
que presenta patologia. No obstante, este método XAl no ofrece resultados
suficientemente claros que justifiquen las predicciones de la red, en comparaciéon
con los anteriores, con los que se pueden observar varias regiones coloreadas, que
lared ha podido detectar como lesiones caracteristicas de diferentes enfermedades.

SmoothGrad trata de minimizar el problema de que el gradiente puede fluctuar
bruscamente a pequefias escalas. Para ello, muestrea varias imagenes similares
afiadiendo ruido a la imagen original y finalmente, calcula la media de los mapas de
sensibilidad resultantes de cada imagen muestreada. Cuenta con dos
hiperparametros que son el nimero de muestras (n) y el nivel de ruido afiadido (o).
En este trabajo se ha fijado n=50 y se han obtenido los mapas de atribucién
correspondientes a 6=0.1 (Figura 5.10), 6=0.15 (Figura 5.11) y 0=0.2 (Figura 5.12).

(a)

(b)

Figura 5.8. Visualizacién DeepTaylor (bounded) de (a) imagen normal detectada correctamente y (b)
imagen normal detectada de manera errénea.
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(@)

(b)

Figura 5.9. Visualizacién DeepTaylor (unbounded) de (a) imagen normal detectada correctamente y
(b) imagen normal detectada de manera errdonea.

Tal y como se puede observar, con este método no aparecen pixeles rojos ni azules,
si no que solo las contribuciones mas significativas se colorean en blanco. Teniendo
esto en cuenta, los resultados mas explicativos se obtienen en el segundo caso,
puesto que la adiciéon de un 10% de ruido provoca que aparezcan coloreadas
regiones que no son muy significativas. Lo contrario sucede con la adicion de un
nivel de ruido del 20%, es decir, solo las regiones muy significativas son las que
aparecen en blanco. Un valor intermedio (igual al 15%) permite observar como en
el mapa de la izquierda solo aparece como contribucién relevante la zona del DO
mientras que, en el de la derecha, se pueden observar varias regiones en blanco que
la red ha interpretado como posibles lesiones. Por ello, en este ultimo caso, la
retinografia ha sido clasificada como patolégica.

Finalmente, el método LRP calcula puntuaciones de relevancia que propaga de
manera inversa por la red utilizando reglas heuristicas de propagaciéon que se
aplican a cada capa. En nuestro caso, se ha empleado la regla épsilon, que afiade un
término positivo € (en el denominador de la expresidn para calcular las relevancias).
Su papel es absorber cierta relevancia cuando las contribuciones a la activacion de
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(@)

(b)

Figura 5.10. Visualizacién Smoothgrad (con 6=0.10) de (a) imagen normal detectada correctamente y
(b) imagen normal detectada de manera errénea.

(@)

(b)

Figura 5.11. Visualizacién Smoothgrad (con 0=0.15) de (a) imagen normal detectada correctamente y

(b) imagen normal detectada de manera errénea.
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(a)

(b)

Figura 5.12. Visualizacién Smoothgrad (con 0=0.20) de (a) imagen normal detectada correctamente y
(b) imagen normal detectada de manera errénea.

la neurona de salida son débiles o contradictorias. Por tanto, a medida que aumenta,
solo los factores explicativos mas destacados sobreviven a la absorcién. En nuestro
caso se han hecho pruebas con tres valores diferentes de &: 10~7 (Figura 5.13), 0.01
(Figura 5.14) y 1 (Figura 5.15). No obstante, tal y como se puede comprobar, con
ninguno de ellos se obtienen resultados claros. Aunque es cierto que, con valores
pequefios de €, aparecen mas regiones coloreadas respecto al caso con mayor valor
(en el que se detecta, de manera incorrecta, el fondo de la imagen como relevante),
en ninguno de los mapas de atribucidon obtenidos, se muestra de manera clara por
qué la red detecta la retinografia de la izquierda como sana y la de la derecha como
patoldgica. Por lo tanto, esta ultima técnica XAl no permite obtener resultados
relevantes para la tarea bajo estudio. En comparacién con el resto, los mapas de
atribucion que se consiguen con ella, son los que ofrecen menor informacion sobre
las predicciones realizadas por la red.

Por ultimo, en cuanto al tiempo medio que se tarda en analizar cada imagen con los
diferentes métodos, se observa que, en la mayoria de los casos, estos tiempos son
algo inferiores en las imagenes de test procedentes de la BD publica respecto ala BD
privada. Ademas, en cuanto a los métodos XAI, el que menos tiempo tarda es
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(b)

Figura 5.13. Visualizacién LRP-epsilon (con e=1e-07) de (a) imagen normal detectada correctamente y
(b) imagen normal detectada de manera errdénea.

(a)

(b)

Figura 5.14. Visualizacién LRP-epsilon (con €=0.01) de (a) imagen normal detectada correctamente y
(b) imagen normal detectada de manera errénea.
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e

(b)

Figura 5.15. Visualizacién LRP-epsilon (con £=1) de (a) imagen normal detectada correctamente y (b)
imagen normal detectada de manera errénea.

DeepTaylor bounded, puesto que Unicamente tarda 1.07 segundos en analizar una
imagen de la BD publica y 1.75 segundos cuando analiza una procedente de la BD
privada. No obstante, estos tiempos son similares a los que consigue Input x Gradient
(tarda 1.22 segundos en analizar una retinografia de la BD publica y 1.82 segundos
en analizar una de la BD privada). Sin embargo, es IG, con m = 160 pasos, el método
cuyo tiempo medio de andlisis por imagen es claramente superior. Concretamente,
este ultimo tarda en analizar cada imagen de la BD publica, 258.91 segundos y
262.16 segundos de la BD privada. Por tanto, las diferencias son muy notables. Esto
se debe a que este método calcula cada pixel del mapa mediante una integral, por lo
que el coste computacional es mayor comparado con otras técnicas. No obstante, a
pesar de ello, se ha comprobado que es el que permite explicar mejor los resultados.
Por ello, se considera el método de atribucion XAI 6ptimo para nuestra tarea
especifica. Dicho método ya ha sido utilizado con éxito en estudios previos
relacionados centrados en la deteccion de la RD (Sayres et al., 2019).

5.4. Comparacion con estudios previos
En este ultimo apartado del capitulo, se va a realizar una comparaciéon entre los
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resultados alcanzados en este TFM y aquellos que se han obtenido en estudios
previos relacionados. Dado que el método desarrollado permite el cribado
automatico de un gran nimero de patologias, se han analizado estudios que llevan a
cabo esta misma tarea. La comparativa realizada se muestra en la Tabla 5.1, donde
se especifican los valores de las métricas mas comunes (como son el AUC, la
precision, la sensibilidad y la especificidad) para cada estudio analizado y para el que
se ha llevado a cabo a lo largo de este trabajo. Con respecto a los métodos XAl,
conviene sefialar que no se ha encontrado ningtn estudio en la literatura donde se
apliquen métodos de atribucion para explicar los resultados obtenidos en la
clasificacion automatica de patologias en general. Esto se debe al hecho de que el
concepto de XAl es todavia bastante reciente.

Lo primero que se puede comprobar es que la mayoria de los estudios no incluyen
todas las métricas de evaluacion para medir sus resultados. Aunque es cierto que
muchos de ellos incluyen el valor del AUC, en el método propuesto en este TFM se
han calculado todas las métricas especificadas en la Tabla 5.1. Adicionalmente, se
han incluido también las matrices de confusién, con el objetivo de poder analizar
mejor los resultados para cada clase discriminada en el problema. También, se puede
observar como casi todos los estudios utilizan BBDD publicas para implementar las
redes neuronales. Incluso, algunos de ellos emplean varias BBDD para conformar
una Unica que es la que se aplica a la CNN correspondiente. Esto permite disponer
de un mayor numero de imagenes de fondo de ojo con signos patologicos y, por lo
tanto, que la red sea capaz de detectar una gran variedad de patologias oculares. Es
por ello porlo que en los trabajos que se utilizan BD de gran tamafio se obtienen muy
buenos resultados, como es en el caso de (Sarki et al., 2022), ya que consigue una
especificidad y una sensibilidad dptimas iguales al 100%.

Si analizamos el algoritmo propuesto en este TFM, tanto si se emplea la BD privada
como la publica, los resultados obtenidos, en cuanto al valor del AUC y de la
precision, superan los de los demas estudios. Ademas, con la primera BD los valores
de todas las métricas son practicamente los 6ptimos. No obstante, dado que no se ha
empleado en todos los casos la misma BD, la comparacidén se debe realizar con cierta
precaucion. En el estudios de (Choi et al., 2017) se lleva a cabo la deteccién de 9
patologias diferentes para lo cual, se emple6 una arquitectura VGG-19 junto con el
aprendizaje de transferencia (utilizando la red preentrenada en ImageNet). Los
resultados de esta CNN se utilizaron posteriormente en un clasificador random
forest, encargado de realizar la clasificacion final. En (Quellec etal., 2020) se propone
el cribado de un mayor numero de patologias empleando una arquitectura
Inception-V3 también junto con la técnica de transfer learning pero, a diferencia de
la anterior, son las ultimas capas de la CNN (capas fully-connected) las encargadas de
realizar la clasificacion final.
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Por otro lado, en (Luo et al., 2021) no se emplea el aprendizaje de transferencia pero
se utiliza la técnica CLAHE para mejorar la calidad de las retinografias de la BD
seleccionada. Ademas, la arquitectura EfficientNet se emplea como CNN para
detectar las enfermedades oculares mas comunes tales como cataratas, DMAE,
glaucoma y RD. Finalmente, los mismos autores presentan dos estudios muy
parecidos como son (Sarki et al., 2020) y (Sarki et al., 2022). En ambos se pretende
detectar la EOD que, como ya se coment0, agrupa a varias patologias oculares pero,
en el primer caso, el problema es de clasificacion binaria mientras que en el segundo
se lleva a cabo una clasificacion multiclase. Ademas, los modelos de CNN empleados
son diferentes ya que en el primer estudio se utiliza la arquitectura VGG-16 mientras
que, en el segundo, se disefia una CNN profunda ajustando sus hiperparametros
correspondientes. Los resultados que se obtienen son similares en los dos estudios.

En conclusidn, el sistema automatico disefiado consigue alcanzar resultados de gran
calidad en ambos casos. Esto se debe a que el DL ha permitido superar los resultados
de los métodos clasicos (tales como los basados en técnicas de procesado de
imagen), consiguiendo en menor tiempo un diagnoéstico mas fiable. No obstante, en
ciertas circunstancias estos diagnésticos necesitan ser explicados puesto que, en el
campo de la medicina, las predicciones deben ser fiables antes de ser incorporadas
a la practica clinica. Es por ello por lo que, en este trabajo, se ha decidido
complementar los resultados con diferentes técnicas XAl. Ademas, tal y como se ha
podido comprobar, apenas existen estudios en la literatura que lo incluyan. Se ha
comprobado que solo existen aquellos relacionados con algunas patologias oculares
mas frecuentes, tales como la RD o el glaucoma. Sin embargo, no se ha encontrado la
implementacion de métodos XAl para el diagnéstico de cataratas.

Por lo tanto, en este sentido, el marco propuesto en este trabajo es bastante
novedoso, ya que es capaz de analizar retinografias procedentes de una gran
variedad de patologias, incluyendo desde las mas comunes hasta las mas raras.
Luego, al implementar un sistema tan general, se podria aplicar en un gran nimero
de centros de salud, ya que los oftalmologos podrian emplearlo con mayor fiabilidad
puesto que esta disefiado para detectar un amplio rango de afecciones oculares.
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Autor/es Ds:::l:;::ln Base/s Resultados sobre el conjunto de test
(afio) método de datos AUC Precision Sensibilidad Especificidad
Deteccion de 9
patologias
i diferent
C}(l;’(l);;;"l et ;On STARE | 0.90 . 80.30% 85.50%
clasificador
random forest
Deteccion de
37 patologias
Quellec et con Inception-
OPHDIAT 0.94 - - -
al. (2020) V3,PCAy
modelo
probabilistico
Deteccion d
erecclon ce Messidor,
enfermedades .
Sarki et al oculares Messidor-
' . 2y - 85.94% - -
(2020) diabéticas
DRISHTI-
leves con VGG- Gs
16
Deteccién
general de
Luo et al. patologias BD 0
. . 4.719 169
(2021) utilizando privada 085 90.08% 9471% 76.16%
CLAHE y
EfficientNet
Messidor,
Clasificacién Messidor-
Sarki et al multiclase de la 2,
' EOD con red DRISHTI- - 81.33% - -
(2022)
neuronal GSy
profunda Kaggle
cataract
Deteccion BD
general de rivada 0.99 99.00% 100% 98.00%
patologias con .
DenseNet-121
Método junto con data
propuesto | augmentation,
transfer
learning, fine RFMiD 0.97 90.93% 91.30% 89.55%
tuning y
dropout

Tabla 5.1.Comparacién de resultados en el conjunto de test de los métodos previos relacionados y los
correspondientes al método propuesto en este TFM.
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Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras

6.1. Introduccion

El notable éxito del DL ha despertado el interés de su aplicacion al diagndstico de
imagenes médicas. Aunque es cierto que los modelos de DL mas avanzados han
logrado alcanzar precisiones de nivel humano en la clasificacion de diferentes tipos
de datos médicos, en la practica, estos modelos apenas se adoptan debido
principalmente a su falta de interpretabilidad. Su caracter de “caja negra” ha
planteado la necesidad de desarrollar estrategias para explicar el proceso de
decisiones de estos modelos, lo que ha llevado a la creacién de XAl Aunque este
tema es todavia novedoso, existen algunos estudios que demuestran su gran
eficacia, puesto que permiten demostrar por qué las redes toman unas decisiones u
otras en el diagndstico de enfermedades. A su vez, todo ello contribuye a que los
sistemas de DL, tales como las CNNs disefiadas para clasificar imagenes médicas,
ganen la confianza por parte de los especialistas médicos. Por lo tanto, se espera
que, gracias a XAl, estos modelos se aplicaran con mayor frecuencia en la practica
clinica (Deperlioglu et al., 2022; Samek et al.,, 2019).

En este capitulo final se presentaran las conclusiones y aportaciones mas relevantes
del TFM realizado. También, se expondran algunas de las limitaciones que se han
detectado y se propondran varias lineas futuras con las que poder continuar el
estudio.

6.2. Contribuciones originales

En este TFM se ha desarrollado un sistema de analisis automatico de retinografias

aplicado al diagndstico de patologias oculares y se han aplicado técnicas XAl que

permiten explicar los resultados. En los ultimos afios, el nimero de enfermedades

que afectan al ojo humano han aumentado considerable y las predicciones de los
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cientificos determinan que van a seguir incrementandose en los préximos afios.
Entre las enfermedades que se han convertido en importantes causas de pérdida de
visiéon a nivel mundial, se encuentran la RD, el glaucoma, las cataratas y la DMAE.
Para su deteccion temprana, el analisis de retinografias es una de las técnicas mas
utilizadas por los oftalmologos especialistas, puesto que se trata de un método no
invasivo que permite una inspeccion clara de las principales estructuras oculares.

Para la implementacion del método se ha empleado la arquitectura DenseNet-121,
que permite obtener muy buenos resultados. También, se han aplicado 6 métodos
de atribucién con el fin de analizar las decisiones tomadas por la CNN. Entre las
contribuciones mas relevantes de este trabajo destacan las siguientes:

1. Adaptacion del método propuesto en nuestro antiguo trabajo. Se ha hecho uso
del mismo modelo de CNN como consecuencia del gran rendimiento que ofrece.
No obstante, se han necesitado realizar pequefias modificaciones sobre el
mismo para poder posteriormente implementar los métodos XAI haciendo uso
de las librerias disponibles en Python.

2. Utilizacion de una nueva base de datos. Con el objetivo de implementar un
sistema automatico que fuese capaz de generalizar un rango mas amplio de
patologias oculares, se ha hecho uso de una nueva BD publica (denominada
RFMiD). Para ello, las imagenes correspondientes a su conjunto de
entrenamiento y de validacién, se han mezclado con las de la BD privada para
llevar a cabo el entrenamiento del modelo.

3. Explicacién e interpretacién de los resultados mediante la aplicaciéon de
diferentes técnicas XAl de atribucién. Concretamente, se han implementado seis
tipos como son: SHAP, Input x Gradient, Integrated Gradients, DeepTaylor,
SmoothGrad y LRP—e¢. En la literatura actual, existen muy pocos estudios donde
se apliquen estas técnicas para la tarea especifica de cribado de patologias del
ojo.

6.3. Conclusiones

La principal conclusion que se puede extraer de este trabajo es que los métodos de
DL complementados con XAl, son muy utiles en la detecciéon automatica de la
presencia de patologia ocular, asi como para entender las caracteristicas de la
imagen mas relevantes para la ayuda al diagndstico. La explicabilidad de los
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resultados obtenidos en los algoritmos de DL estd cobrando cada vez un mayor
interés puesto que, permite reducir su caracter de “caja negra” y, por lo tanto,
aumentar la confianza por parte de los médicos especialistas. En nuestro caso, se han
utilizado métodos de atribucién para entender las predicciones de un sistema
automatico de cribado de enfermedades oculares. A su vez, este sistema podria
formar parte de una fase previa en el screening de la RD, que permitiria ahorrar
tiempo y esfuerzos ya que evitaria el procesado posterior en aquellos casos en los
que no se detectan signos patoldgicos. Por tanto, se cumple el objetivo de utilizar
técnicas XAl en la deteccidn de enfermedades tales como la RD, asi como el resto de
objetivos expuestos en el capitulo 1 de la memoria. A continuacidn, se detallan los
objetivos y su grado de cumplimiento, asi como las conclusiones mas relevantes del
trabajo.

1. Con el fin de entender todos los conceptos relacionados con el problema a
abordar, se ha llevado a cabo una revision bibliografica exhaustiva sobre los
diferentes métodos que existen para la clasificaciéon automatica de imagenes
médicas, asi como las técnicas XAl mas utilizadas. En la actualidad, son las CNNs
los modelos de DL mas empleados para esta tarea especifica, puesto que son las
que mejores resultados obtienen. Respecto a XAl, los métodos de atribucién son
los mas comunes debido a su facil implementacidn.

2. Familiarizaciéon con las BBDD seleccionadas. La BD privada contiene 1000
retinografias pertenecientes a pacientes diabéticos que pueden presentar
patologias oculares asociadas a su enfermedad, tales como la RD, el glaucoma o
la DMAE. La BD publica (RFMiD) cuenta con 3200 imagenes de fondo de ojo
pertenecientes a 46 enfermedades distintas, luego esta enfocada a la creacién
de sistemas generalizables capaces de detectar tanto las patologias oculares
mas conocidas como las mas raras, puesto que estas ultimas también pueden
afectar considerablemente a la vista. Para este propdsito, se ha decidido utilizar
ambas BBDD para crear una unica con 4200 imagenes en total (2720 de
entrenamiento, 740 de validacion y 740 de test).

3. Implementacién del método propuesto y de las diferentes técnicas XAlI, para lo
cual se ha utilizado el lenguaje Python junto con sus librerias TensorFlow,
Keras, Innvestigate y SHAP. En los sistemas de DL resulta extremadamente
dificil entender las conclusiones a las que llegan las redes neuronales. En este
sentido, las técnicas XAl permiten comprender mejor las predicciones que
realizan los modelos.

4. El funcionamiento del método se ha evaluado de manera exhaustiva utilizando
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hasta cinco métricas diferentes. En la literatura actual, la mayoria de los
métodos no incluyen todas estas métricas de evaluacidn por lo que, se puede
decir que se ha comprobado con fiabilidad el desempefio del sistema
desarrollado.

5. Se ha llevado a cabo la comparacién entre las diferentes técnicas XAl
implementadas para asi poder comprobar cudl era la 6ptima.

Las conclusiones principales extraidas de este TFM son:

1. Las técnicas de preprocesado necesarias para las imagenes de entrada de un
sistema de DL son muy basicas y sencillas puesto que estos sistemas ya
funcionan muy bien de por si, extrayendo las caracteristicas directamente de las
imagenes originales.

2. Aunque es cierto que el mundo del DL puede llegar a ser muy complejo, la
implementacion de un sistema automatico y de los métodos XAl mediante
Python es relativamente sencillo. Esto se debe a que dicho lenguaje cuenta con
librerias que facilitan considerablemente el trabajo.

3. Los resultados obtenidos mediante la arquitectura DenseNet-121 muestran un
elevado rendimiento. Ademas, la implementacién de XAI mediante el uso de
meétodos de atribucion en CNNs es relativamente sencilla y permite observar de
manera clara por qué la red toma una decisién u otra. Entre todas las técnicas
XAI que se han explorado, la mejor es IG puesto que es la que obtiene los mapas
de atribucion mas faciles de entender de cara al usuario.

4. Estos sistemas cuentan con la ventaja de la automatizacion, es decir una vez
configurados con los parametros dptimos, no necesitan la intervencién humana
para el analisis de imagenes. Por tanto, todo este sistema (CNN + XAI) se podria
emplear en la practica clinica, ya que mejoraria la atenciéon primaria ahorrando
tiempo, costes y carga de trabajo a los oftalmologos especialistas, quienes
gracias a XAl podrian entender mucho mejor los resultados obtenidos.

6.4. Limitacionesy lineas futuras

Aunque es cierto que los resultados que se han obtenido en este TFM son bastante
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exitosos, el estudio también presenta ciertas limitaciones que cabe mencionar:

1. Eleccion de los parametros de la red y coste computacional. El valor inicial para
algunos hiperparametros ha sido elegido de manera experimental, por lo que se
podrian haber ejecutado mas pruebas para perfeccionar estos valores. No
obstante, el uso de CNNs conlleva un gran coste computacional ya que requieren
la ejecucion de un gran ndmero de operaciones, asi como el almacenamiento de
una gran cantidad de datos.

2. Sobreentrenamiento del modelo. Al analizar el conjunto de entrenamiento y de
validacion, se ha podido comprobar que se obtienen mejores resultados en el
primero respecto al segundo. Esto podria deberse a que el modelo se ha
adaptado demasiado a los datos de entrenamiento y por eso, generaliza algo
peor.

3. Tamano de la BD empleada. Para poder detectar con mayor éxito multiples tipos
de patologias oculares, se necesitaria completar la BD con un mayor nimero de
imagenes correspondientes a cada posible enfermedad. Ademas, también seria
bueno incluir mas imagenes reales obtenidas en la practica clinica, es decir
tomadas con diferentes retindgrafos, angulos de vision y por distintos
oftalmdlogos. Todo ello contribuiria a que el método desarrollado pudiese ser
mas universal y, por lo tanto, que se pudiera utilizar con practicamente todas
las BBDD de retinografias accesibles publicamente. Al aumentar el niumero de
imagenes, cabe esperar una mejora en los resultados ya que las CNNs requieren
muchos datos para poder entrenarse y conseguir una generalizacion de calidad.

4. Desbalanceo en las clases de la BD. La BD publica empleada carece de clases
balanceadas puesto que en todos los casos, la clase predominante es la que
contiene las imagenes con patologias y la clase minoritaria, la correspondiente
a retinografias de pacientes sanos. Aunque se ha tratado de minimizar este
problema a la hora de entrenar la red, ésta tiende a favorecer las clases
mayoritarias, lo que se traduce en una menor precision en la clasificacion de la
clase menos predominante. Esta es la razén por la que se han obtenido peores
resultados en la deteccion de imagenes de retina sin patologias.

A continuaciodn, se presentan algunas lineas futuras de trabajo con las que se podria
continuar, teniendo en cuenta las limitaciones anteriores.

1. Realizar diferentes pruebas variando el valor de los hiperparametros con el
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objetivo de optimizar mas los resultados y de evitar el sobreentrenamiento del
modelo. También, se podrian probar diferentes estrategias en la aplicacién de
las técnicas de optimizacion utilizadas (transfer learning, fine tuning y dropout).

Incrementar el nimero de imagenes de la BD y balancear sus clases, con el
objetivo de poder utilizar el método desarrollado para detectar con calidad una
gran variedad de patologias oculares, cada vez mas presentes en la practica
clinica.

Realizar una comparacién cuantitativa mas exhaustiva entre las técnicas XAl
implementadas. Se espera que un método de atribucién produzca mapas de
caracteristicas similares cuando el entrenamiento del modelo se repite de forma
idéntica. Por tanto, para poder calcular métricas de evaluacion, se deberia
repetir el entrenamiento del modelo varias veces y, para cada iteracion, analizar
las diferencias entre los distintos mapas obtenidos con cada método XAl
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