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Resumen 
La evaluación de la calidad de las retinografías es una etapa 
fundamental en los sistemas automáticos de cribado de distintas 
patologías oculares, como son la retinopatía diabética, el 
glaucoma, las cataratas o la degeneración macular asociada a la 
edad. El objetivo de este trabajo fue desarrollar un método 
basado en deep learning y un mecanismo de atención para 
clasificar las retinografías en dos clases según su nivel de 
calidad. Se empleó la arquitectura InceptionResNetV2 como 
modelo base en combinación con transfer learning, fine-tuning y 
data augmentation. El método se entrenó con 2348 retinografías 
de una base de datos privada y se evaluó con 425 imágenes de la 
misma base de datos, alcanzando 96.00% de precisión. También 
se utilizó la base de datos DRIMDB, compuesta por 194 
imágenes, para validar el método, obteniendo una precisión del 
99.48%. Finalmente, se estudió la interpretación del método, en 
el contexto de Explainable Artificial Intelligence, obteniendo 
mapas de atención. 

1. Introducción 
En el campo de la oftalmología, la retinografía o imagen de 
fondo de ojo es la modalidad de imagen retiniana más 
establecida. Su uso se extiende al diagnóstico precoz y 
mejorado de múltiples patologías oculares, como son la 
retinopatía diabética, el glaucoma, las cataratas o la 
degeneración macular asociada a la edad [1]. Este 
diagnóstico se lleva a cabo analizando los cambios 
morfológicos del fondo de ojo. Sin embargo, la inspección 
manual de estas imágenes requiere mucho tiempo, esfuerzo 
y costes [2]. La escasez de oftalmólogos y el gran número 
de pacientes evidencian la necesidad de sistemas 
automáticos de cribado para asistir a los médicos [1]. De 
esta manera, sería posible aliviar su carga de trabajo y los 
costes asociados ofreciendo un diagnóstico rápido y 
objetivo [3]. 

Sin embargo, la fiabilidad del diagnóstico depende 
completamente de la calidad de las retinografías [1]. Si la 
imagen de entrada no presenta una calidad adecuada, 
podrían darse diagnósticos erróneos [3]. La realidad es que, 
en entornos clínicos, un elevado porcentaje de las imágenes 
carece de suficiente calidad para su análisis [4]. La 
presencia de polvo en la cámara, los parpadeos o la 
oclusión por pestañas son algunos de los factores que 
producen distorsiones en la imagen tales como iluminación 

desigual, bajo contraste, desenfoque o destellos de luz. Por 
este motivo, la evaluación de la calidad de la imagen es una 
etapa esencial en los sistemas automáticos de cribado y ha 
recibido mucha atención por parte de la comunidad 
científica en los últimos años [1]. 

En este contexto, pueden encontrarse en la literatura varios 
métodos para determinar de forma automática la calidad de 
las retinografías. Algunas propuestas se basan en extraer 
características globales de la imagen [5], [6] mientras que 
otras se basan en un análisis estructural para identificar 
puntos de referencia [3], [7]. En los últimos años, las 
arquitecturas deep learning, como las redes neuronales 
convolucionales (CNN), se han empleado en multitud de 
problemas de visión artificial, incluida la evaluación de la 
calidad de las retinografías [1]. En este sentido, se han 
explorado distintas arquitecturas CNN: Alexnet, VGG19, 
ResNet18, ResNet50, DenseNet121 y Inception v3 [2], [4], 
[8]–[10]. En uno de nuestros trabajos previos 
comprobamos que la arquitectura InceptionResNetV2, 
junto con transfer learning y fine-tuning, ofrece resultados 
muy prometedores para nuestro propósito [11]. Asimismo, 
los mecanismos de atención han supuesto un avance 
significativo en las arquitecturas deep learning [12]. En un 
intento de imitar a los humanos, estos mecanismos 
permiten encontrar las regiones más significativas de la 
imagen y optimizar la tarea de clasificación centrando la 
atención del modelo en los píxeles relevantes. Además de 
esta optimización, los mecanismos de atención 
proporcionan un mapa de atención que permite interpretar 
los resultados obtenidos y explicar el comportamiento del 
modelo, contribuyendo así en el campo de Explainable 
Artificial Intelligence (XAI) [12]. 

En este trabajo partimos de la hipótesis de que los 
mecanismos de atención pueden mejorar la evaluación 
automática de la calidad de las retinografías. El objetivo 
fue desarrollar un modelo basado en deep learning y un 
mecanismo de atención para clasificar las retinografías en 
dos clases: calidad adecuada y calidad inadecuada. Se 
utilizó la arquitectura InceptionResNetV2 como modelo 
base en combinación con transfer learning, fine-tuning y 
data augmentation. Hasta donde sabemos, esta solución 
nunca ha sido explorada. Otra contribución del trabajo son 
los mapas de atención obtenidos, que permiten señalar las 
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regiones concretas de la imagen donde la calidad es 
insuficiente. Para desarrollar el método se utilizó una base 
de datos privada y se validó posteriormente con la base de 
datos pública DRIMDB [13]. 

2. Bases de datos de retinografías 
En este estudio se utilizó una base de datos privada para la 
configuración del modelo. Estaba formada por 2773 
retinografías proporcionadas por el Instituto de 
Oftalmobiología Aplicada (IOBA) de la Universidad de 
Valladolid y el Hospital Clínico Universitario de 
Valladolid. Estas imágenes se capturaron con el 
retinógrafo no midriático Topcon TRC-NW400, con un 
campo de visión de 45º, a 1956×1934 píxeles de resolución 
y en formato JPEG de 24 bits. Un especialista determinó, 
para cada una, si tenían o no calidad suficiente para su 
análisis. Se dividieron en dos conjuntos. El conjunto de 
entrenamiento (2348 imágenes, 85%) contenía 1778 
imágenes de calidad adecuada y 570 imágenes de calidad 
inadecuada. El conjunto de test (425 imágenes, 15%) 
contenía 314 imágenes de calidad adecuada y 111 
imágenes de calidad inadecuada. Asimismo, se empleó la 
base de datos pública DRIMDB [13] (194 imágenes de 
760×570 píxeles de resolución) para validar la robustez del 
modelo. Esta base de datos está formada por 125 imágenes 
de calidad adecuada y 69 imágenes de calidad inadecuada. 

3. Métodos 
En esta sección se describe, en primer lugar, la etapa de 
preprocesado inicial. A continuación, se explican las 
técnicas data augmentation, transfer learning y fine-
tuning. Después se detalla la arquitectura CNN utilizada, 
que incluye el mecanismo de atención propuesto. 
Finalmente, se especifica la fase de entrenamiento. 

3.1. Preprocesado 

En esta etapa, se redimensionaron, en primer lugar, todas 
las imágenes a una resolución de 512x512 píxeles [2]. Por 
tanto, la resolución original de las imágenes es irrelevante. 
Después, las imágenes se normalizaron en el intervalo 
[-1,1] para facilitar el aprendizaje de la red [2]. 

3.2. Data augmentation 

Las redes neuronales profundas requieren un elevado 
número de datos de entrenamiento [2]. Para aumentar el 
número de imágenes con las que entrenar la CNN de este 
trabajo, se empleó la técnica de aumentación de datos en 
tiempo real. Esta técnica permite generar nuevas imágenes 

aleatorias exclusivas para cada época de entrenamiento [2]. 
De esta manera, el modelo se entrenó con un conjunto 
diferente de 2348 imágenes para cada época, generadas a 
partir del conjunto de entrenamiento original. Estas 
retinografías sintéticas se obtuvieron aplicando 
transformaciones simples [2]: 

 Rotaciones aleatorias en el rango [-20, +20] grados. 
 Desplazamientos verticales y horizontales hasta un 

máximo de un 7% de la anchura de la imagen. 
 Volteos verticales y horizontales aleatorios. 
 Escalado entre 0.85 y 1.15. 

Disponer de una mayor base de datos para entrenar ofrece 
mejores resultados y aumenta la capacidad de 
generalización del método [2]. 
3.3. Transfer learning y fine-tuning 

Transfer learning consiste en resolver un problema de 
machine learning en un dominio de interés particular con 
el conocimiento aprendido de los datos de entrenamiento 
de otro dominio de interés [14]. De esta manera, no es 
necesario disponer de un conjunto de imágenes tan amplio 
como si se tuviera que entrenar la red desde cero. Para 
aplicar esta técnica, se utilizó un modelo base preentrenado 
con las imágenes del proyecto ImageNet [15]. Esta base de 
datos se compone de más de 14 millones de imágenes 
pertenecientes a más de 20000 clases distintas. 

A continuación, se aplicó la técnica fine-tuning, que 
consiste en reentrenar la red preentrenada utilizando un 
conjunto de imágenes de entrenamiento adaptado al 
problema bajo estudio. De esta manera, los pesos se 
adaptan mejor a cada caso particular. En nuestro caso, se 
entrenaron todas las capas de nuestra CNN. 

3.4. Arquitectura CNN 

Las CNN son redes neuronales compuestas por capas 
convolucionales y, opcionalmente, capas de pooling y 
fully-connected, entre otras. Son capaces de extraer de 
forma optimizada características representativas de un gran 
conjunto de imágenes en crudo [2], [4]. En este trabajo se 
desarrolló una arquitectura CNN compuesta por 3 bloques: 
un modelo base, un mecanismo de atención y un conjunto 
de capas fully-connected a la salida de la red. La Figura 1 
muestra el esquema de esta arquitectura. Como modelo 
base se empleó la arquitectura InceptionResNetV2, que 
actúa de extractor de características. Esta arquitectura 
híbrida es una combinación de Inception [16] y ResNet 

 
Figura 1. Esquema de la arquitectura CNN propuesta. 
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[17] y ha demostrado un gran rendimiento para evaluar la 
calidad de las retinografías [11]. El mecanismo de atención 
toma la matriz de características obtenida por el modelo 
base y se compone de 4 capas convolucionales 1x1 en 
serie, de 64, 16, 8 y 1 filtros cada una. Las 3 primeras capas 
tenían la función de activación ReLu y la última capa la 
función de activación sigmoide, de manera que su salida 
produce un mapa de atención cuyos píxeles representan el 
grado de relevancia en el rango [0-1] [12]. Para aplicar este 
mapa de atención a las características extraídas por el 
modelo base se utilizó la multiplicación elemento a 
elemento [12]. A continuación, se aplicó la operación 
global average pooling y, después, la técnica dropout para 
evitar el sobreentrenamiento [1]. Finalmente, la 
arquitectura CNN se cerró con 3 capas fully-connected de 
1024, 512 y 1 neuronas cada una. Las dos primeras 
contaban con una función de activación ReLU [2]. Para la 
última, se empleó una función de activación sigmoide, que 
proporciona una salida entre 0 y 1 y puede interpretarse 
como una probabilidad a posteriori en nuestro problema de 
clasificación binaria [11]. 
3.5. Entrenamiento 

Se entrenó el modelo CNN propuesto durante 100 épocas 
[10]. Se aplicó la entropía cruzada binaria como función de 
pérdidas y el descenso de gradiente estocástico como 
algoritmo de optimización [2], [4], [10]. La tasa de 
aprendizaje se fijó en 0.001 y el valor de momentum en 0.9 
[2], [18]. Para evitar sobreentrenamiento en épocas 
avanzadas, se redujo la tasa de aprendizaje en un factor de 
10 cada vez que el error de validación alcanzase un mínimo 
y se mantuviese constante [2], [18]. Además, se estableció 
un tamaño de batch de 16 imágenes [2]. 

4. Resultados 
El entrenamiento de la CNN se llevó a cabo con las 2348 
imágenes del conjunto de entrenamiento de la base de datos 
privada. Se utilizó un Workstation con procesador Intel 
Xeon CPU E5-1620 v4 @ 3.5GHz × 8, 32GB de RAM y 
dos tarjetas gráficas NVIDIA TITAN X (Pascal). 

El método se evaluó sobre el conjunto de test de la base de 
datos privada y el total de imágenes de la base de datos 
pública DRIMDB [13]. La Tabla 1 recoge los resultados en 
términos de precisión (PR), sensibilidad (SE), 
especificidad (ES), F1-score y área bajo la curva ROC 
(AUC). Asimismo, en la siguiente sección se discuten 
algunos de los mapas de atención obtenidos. 

5. Discusión 
En este trabajo se ha propuesto un nuevo método basado 
en deep learning para evaluar la calidad de las 
retinografías. Como principal contribución, hemos 
incluido un mecanismo de atención como parte de la 
arquitectura. Este tipo de mecanismos se ha utilizado 

previamente en el análisis de retinografías pero, hasta 
donde sabemos, no se ha utilizado en el contexto de calidad 
de la imagen. El método se ha desarrollado utilizando 
exclusivamente retinografías de una base de datos privada. 
Sin embargo, se ha obtenido una alta precisión con 
imágenes distintas procedentes de una base de datos 
pública, lo que demuestra su robustez. Los resultados de la 
Tabla 1 indican que el método propuesto ofrece un gran 
rendimiento para evaluar la calidad de las retinografías. 

Estos resultados son similares a los obtenidos en estudios 
previos, como se muestra en la Tabla 2. Al considerar la 
base de datos privada, el método propuesto (PR=96.24%; 
SE=98.09%; ES=90.09%) supera nuestro antiguo trabajo 
en términos de precisión (95.29%) y sensibilidad (96.82%) 
pero no de especificidad (91.00%). Al comparar nuestros 
resultados para la base de datos DRIMDB con los 
obtenidos en otros estudios para la misma base de datos, 
observamos que nuestro método iguala nuestro antiguo 
trabajo (PR=99.48%; SE=99.20%; ES:100%) y supera al 
resto de trabajos de la literatura [2], [6], [18]–[20]. En otros 
trabajos se han utilizado bases de datos distintas, lo que 
influye sobre los resultados obtenidos y dificulta la 
comparación directa entre estudios. Destaca el trabajo de 
Saha et ál. [2], donde se obtuvo un 100% de precisión. Sin 
embargo, descartaron para el estudio las imágenes de 
calidad ambigua, que son las más propensas a error. 

Otra contribución importante, en el contexto de XAI, son 
los mapas de atención generados, que se validaron de 
forma cualitativa. Estos mapas representan la relevancia de 
cada zona de la imagen para la toma de decisión del 
modelo. La Figura 2 muestra algunos ejemplos de estos 
mapas. En el primer ejemplo se aprecia que el modelo 
identifica correctamente la mancha negra. En el segundo 
ejemplo, se puede observar que el modelo encuentra 
relevante el borde superior, que carece de contraste. 

Este estudio también presenta algunas limitaciones. En 
primer lugar, se ha llevado a cabo la validación del método 
con un número relativamente pequeño de imágenes. En el 
futuro sería deseable ampliar el número de imágenes de 
test. En segundo lugar, la sensibilidad y la especificidad 
han resultado desbalanceadas. Sería deseable aplicar 
estrategias como la función de pérdidas focal o la 
ponderación de clases para balancear esas métricas. Por 
último, el mecanismo de atención aplicado puede verse 

Estudio Base de datos PR (%) SE (%) ES (%) 

Yu et al. 2017 [8] EyePACS 95.42 96.63 93.10 
Saha et al. 2018 [4] EyePACS 100 100 100 
Zago et al. [2] DRIMDB 98.55 97.10 100 
Shao et al. [6] DRIMDB 89.10 89.30 94.10 
Chalakkal et al. [18] DRIMDB 97.77 97.60 97.80 
Karlsson et al. [19] DRIMDB 98.10 99.30 95.80 
Abramovich et al. [20] DRIMDB 99.00 98.40 100 
Romero-Oraá et al. [11] Privada 95.29 96.82 91.00 
Romero-Oraá et al. [11] DRIMDB 99.48 99.20 100 
Método propuesto Privada 96.00 98.09 90.09 
Método propuesto DRIMDB 99.48 99.20 100 

Tabla 2. Comparación de los resultados con otros estudios. 

Base de datos PR (%) SE (%) ES (%) F1 AUC 

Privada 96.00 98.09 90.09 0.9224 0.9438 
DRIMDB 99.48 99.20 100.00 0.9928 0.9960 

Tabla 1. Resultados sobre el conjunto de test de la base de 
datos privada y sobre la base de datos pública DRIMDB. 
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como una primera aproximación. En líneas futuras se 
estudiarán mecanismos de atención más avanzados y se 
analizarán los mapas generados de forma cuantitativa. 

6.  Conclusiones 
En este trabajo se ha propuesto un método basado en deep 
learning y un mecanismo de atención para evaluar de la 
calidad de retinografías con un gran rendimiento. Los 
resultados obtenidos indican que método propuesto podría 
ser de utilidad en un entorno clínico como primera etapa en 
los sistemas de ayuda al diagnóstico de patologías como la 
retinopatía diabética, el glaucoma, las cataratas y la 
degeneración macular asociada a la edad. 
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Figura 2. Ejemplos de algunos mapas de atención generados. 
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