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Resumen

La degeneracion macular asociada a la edad (DMAE) es una de
las principales causas de ceguera en personas mayores de 60 afios
en paises desarrollados. Aunque existen tratamientos, su eficacia
es limitada en etapas avanzadas, lo que hace crucial la detec-
cion temprana. Sin embargo, implementar programas de detec-
cion precoz es complicado debido a la extensa poblacion de riesgo
y a la necesidad de revisar manualmente las imdgenes de fondo
de ojo. El empleo de sistemas automdticos de ayuda al diagnosti-
co cobra relevancia en este contexto, siendo aquellos basados en
redes neuronales convolucionales los predominantes en la iiltima
década. Sin embargo, en este estudio se pretende demostrar que
la operacion de involucion también es efectiva para realizar este
tipo de clasificacion. Las involuciones generan niicleos de mane-
ra adaptativa basados en las caracteristicas de entrada, promo-
viendo asi la eficiencia. Para ello, se han comparado dos redes
neuronales con el mismo niimero de capas: la primera basada
en convoluciones, y la segunda en involuciones. La red neuronal
convolucional alcanzé una precision, sensibilidad y especificidad
del 84.16 %, 68.33 % y 89.44 %, respectivamente, utilizando la ba-
se de datos puiblica AREDS. La red basada en involuciones supero
ligeramente estos resultados, con una precision del 85.08 %, sen-
sibilidad de 70.17 % y especificidad de 90.05 %. Ademds, se han
visualizado los kernels de involucion para resaltar regiones es-
pecificas en las retinografias que influyen en las decisiones del
modelo, proporcionando una herramienta para la interpretacion
clinica de la DMAE y mejorando la confianza en el diagndstico.

1. Introduccién

La degeneracién macular asociada a la edad (DMAE) es una
de las principales causas de pérdida visual en los paises de-
sarrollados, representando aproximadamente el 9 % de la ce-
guera mundial [1]. Su prevalencia aumenta exponencialmen-
te con la edad, y se estima que en 2040 habrd 288 millones
de personas con DMAE en el mundo [1, 2]. Esta enfermedad
surge de una interaccién compleja entre el envejecimiento, la
genética y los factores de riesgo ambientales [3]. Se conside-
ra una enfermedad progresiva, y segtn el grado de severidad,
se clasifica en tres etapas: temprana, intermedia y tardia [4].
Ademds, su deteccion temprana es crucial para prevenir una
pérdida visual severa [4]. Con el envejecimiento de la pobla-
cién, el aumento en la incidencia de esta enfermedad podria
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suponer una gran carga para los servicios oftalmolégicos [2].
Detectar la DMAE en sus etapas iniciales puede ser comple-
jo, ya que requiere revisiones oftalmolédgicas regulares y la
captura de retinografias. En este contexto, los sistemas au-
tomdticos de andlisis de imdgenes adquieren particular rele-
vancia en el diagndstico de la enfermedad.

Diversos estudios han demostrado la eficacia de las herra-
mientas automatizadas en el campo de la oftalmologia [5, 6].
Los métodos basados en deep learning para la clasificacién
de la DMAE a partir de retinografias han mostrado buenos
resultados [6—11]. Estos estudios han incluido sistemas bi-
narios como el propuesto por Burlina et al. [7], donde usa-
ron redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural
Networks, CNNs). El modelo que propusieron obtuvo preci-
siones de entre 88.4 % y 91.6 % en la deteccién de la presen-
cia de la DMAE. Del mismo modo, se han empleado esque-
mas que combinan varias redes neuronales (ensemble) para
distinguir entre 4 niveles de severidad (sin DMAE, DMAE
temprana, DMAE intermedia y DMAE avanzada). En este
trabajo se alcanzé una precision del 95.3 % [9]. Otros autores
han tratado de graduar la severidad de la enfermedad [8—10].
Por ejemplo, DeepSeeNet utiliza tres CNNs para clasificar
las imagenes en 6 clases, con una precisiéon de 67.1 % y un
coeficiente kappa de 0.558 sobre el conjunto de datos publi-
co AREDS [8]. Sobre la misma base de datos, Govindaiah
et al [9] utilizaron una combinacién de las redes Inception-
ResNet-V2 y Xception, obteniendo una precisién del 86 %
[9]. Por otro lado, Phan et al. [10] alcanzaron una precision
del 66.3 % con una maquina de vectores de soporte, también
utilizando la base de datos AREDS.

Como se puede observar en los trabajos anteriores, la convo-
lucién sigue siendo el pilar fundamental de las redes neuro-
nales profundas. La convolucién se centra en la agnosticidad
espacial, por lo que no permite capturar la correlacion entre
diferentes canales [12, 13]. Sin embargo, vale la pena estu-
diar cémo extraer tanto la informacién del dominio de los
canales como la del dominio espacial. En este sentido, las
caracteristicas de la involucién propuesta por Duo Li [12]
permiten ayudar a descubrir la correlacién entre canales pa-
ra complementar la extraccidn de caracteristicas basicas de
la convolucién [12]. En el presente trabajo, planteamos la
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hipétesis de que deberia ser posible construir un modelo ba-
sado en involuciones que tenga el mismo rendimiento o supe-
rior a uno basado en convoluciones para la graduacion de la
severidad de la DMAE en imigenes de fondo de ojo. Para va-
lidar esta hipdtesis, se han comparado dos redes neuronales
con una estructura de capas equivalente, una basada en con-
voluciones y otra en involuciones. Ademads, a diferencia de
los trabajos anteriormente mencionados, el modelo propues-
to basado en involuciones puede ofrecer informacién sobre
el proceso de toma de decisiones, mostrando la salida de las
involuciones y permitiendo visualizar las dreas de las image-
nes que influyen en la prediccion. De esta forma, el método
proporcionaria una contribucién natural también en el campo
de la inteligencia artificial explicable (Explainable Artificial
Intelligence, XAl) [14].

2. Base de datos

En este estudio, se utiliz6 el conjunto de datos piblico Age-
Related Eye Disease Study (AREDS), perteneciente al Na-
tional Institutes of Health de EE.UU. [15]. Esta base de datos
fue disefiada para mejorar la comprensioén de la progresion
de la DMAE, su tratamiento y los factores de riesgo aso-
ciados [15]. Contiene retinografias capturadas con un cam-
po de visién de 30° e incluye pares estereoscépicos de am-
bos ojos [15]. Expertos en oftalmologia realizaron una eva-
luacién del grado de severidad de la DMAE para todas las
imdgenes [15]. Para esta graduacion, se empled la escala de
severidad simplificada AREDS, que se compone de 6 nive-
les: grado 1 (sin DMAE), grado 2 (DMAE temprana), gra-
dos 3a y 3b (DMAE intermedia) y grados 4a y 4b (DMAE
tardia) [16]. Sin embargo, en un intento de maximizar la uti-
lidad clinica, se determiné que diferenciar entre si las dos
etapas intermedias y los dos estadios tardios carece de rele-
vancia diagnostica de cara al tratamiento. Por este motivo,
en este estudio, los niveles intermedios (grados 3a y 3b) y
tardios (grados 4a y 4b) se agruparon, resultando en cuatro
niveles de severidad [17].

El conjunto de datos publico AREDS consta de més de
130,000 iméagenes de fondo de ojo de 4,139 participantes
de entre 55 y 80 afios. Para el desarrollo de este trabajo se
han empleado inicamente las imdgenes con el campo de vi-
sién 2 (centrado en micula) y se han excluido las imége-
nes de seguimiento para evitar redundancia. Esto hace un
total de 10,366 imagenes, divididas en 80 % entrenamiento
(8,294 imégenes), 10 % validacién (1,036 imagenes) y 10 %
test (1,036 imagenes).

3. Metodos

En esta seccidn se describe, en primer lugar, el preprocesado
aplicado a las imdgenes de entrada. A continuacion, se deta-
Ilan las operaciones de convolucién e involucién y las arqui-
tecturas a comparar, siendo la primera una CNN y la segunda
una red neuronal involucional (Involutional Neural Network,
INN).
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3.1. Preprocesado

En primer lugar, las imdgenes se recortaron alrededor del
campo de vision, eliminando los bordes externos negros del
fondo. A continuacién, se redimensionaron todas las image-
nes a 512 x 512 pixeles, con el objetivo de normalizar todas
las imagenes de entrada y reducir el coste computacional. Fi-
nalmente, los valores de los pixeles en cada canal de color se
normalizaron en el intervalo [0,1] [6].

3.2. Aumento de datos

Las redes neuronales profundas requieren un gran nimero
de datos de entrenamiento [6]. Para aumentar el nimero de
imagenes con las que entrenar las redes de este trabajo, se
empled la técnica de aumento de datos en tiempo real, gene-
rando nuevas imdgenes aleatorias exclusivas para cada épo-
ca de entrenamiento [6]. Estas retinografias sintéticas se ob-
tuvieron aplicando transformaciones simples como volteos
verticales y horizontales aleatorios y ajustes aleatorios de
contraste hasta un 10 % [6].

3.3. Red neuronal convolucional

La convolucién sigue siendo el pilar fundamental de las redes
neuronales profundas en los métodos de procesado de ima-
gen. Un esquema de la operacién de convolucién se muestra
en la Figura 1. Al aplicar un conjunto de C,,; nicleos de
convolucién de tamafio K, K, C;,, sobre un tensor de entra-
da X con dimensiones H, W'y C;,, se obtiene un tensor de
salida Y con dimensiones H, W, C,,; [12]. En la Figura 1,
Cout = 3. Esto hace que el tensor de salida tenga una forma
de H,W y 3. Se puede ver que el nicleo de convolucién no
depende de la posicién espacial del tensor de entrada, lo que
lo hace independiente de la ubicacién. Por otro lado, cada ca-
nal en el tensor de salida se basa en un filtro de convolucién
especifico, lo que lo hace dependiente del canal [12].

En este estudio se ha creado una red neuronal convolucional
de tres capas convolucionales intercaladas con activaciones
ReLU y MaxPooling. Al final de la red se han incluido dos
capas densas de 64 y 4 neuronas para llevar a cabo la clasifi-
cacién de las imdgenes en los cuatro niveles de severidad.

3.4. Red neuronal involucional

Dadas las limitaciones inherentes a la operacién de convo-
lucién, como su invarianza espacial y la redundancia entre
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Figura 1: Esquema de la operaci6n de convolucién.
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canales, surge la necesidad de desarrollar una operacién que
sea especifica de la ubicacién e independiente del canal. Con
un ndmero fijo de nicleos de involucidn (para cada posicién
espacial) no es posible procesar tensores de entrada de re-
solucién variable [12]. Para abordar este problema, Duo Li
et al. [12] propusieron la operacién de involucién como res-
puesta a la generacién de cada nicleo condicionado a posi-
ciones espaciales especificas. Este método permite procesar
facilmente tensores de entrada de resolucién variable. La Fi-
gura 2 muestra un esquema de este método de generacion de
nucleos [12]. Dado un tensor de entrada X con dimensio-
nes H, W'y C;,, el tamafio de salida de la involucién es el
mismo que el tamafio de entrada, es decir, el tensor de sa-
lida tendrd dimensiones H x W x Cj,. Por otra parte, los
nucleos de involucién se adaptan a cada pixel especifico en
la imagen, pero son compartidos a lo largo de los canales, es
decir, tienen una dimension espacial que se aplica a todas los
canales de entrada C;,,. Por lo tanto, el tamafio de los nicleos
es K x K x 1, donde K es el tamafio espacial del nicleo.
El mapa de caracteristicas de salida de la involucién se ob-
tiene ejecutando operaciones de multiplicacién y suma en la
entrada con los nucleos de involucién [12].

La arquitectura propuesta en este trabajo integra tres capas
de involucién con activaciones ReLU y MaxPooling para la
reduccion de la dimensién de las imdgenes, finalizando con
dos capas densas de 64 y 4 neuronas para llevar a cabo la
clasificacion.

4. Resultados

El modelo ha sido evaluado sobre un conjunto de test de
1,036 imédgenes de la base de datos AREDS. En la Tabla
1 se recogen los resultados en términos de precisiéon (PR),
sensibilidad (SE), especificidad (ES), y coeficiente kappa
cuadrético, asi como una comparacién con estudios previos.
Las matrices de confusion se ilustran en las Figuras 3a y 3b.
Ademas, la salida de los nicleos involucionales se muestra
en la Figura 4.

5. Discusion

En este trabajo se presenta un método basado en redes neu-
ronales profundas para el estadiaje de la DMAE a partir de
imdgenes de fondo de ojo. Para ello se ha empleado una ar-
quitectura novedosa basada en operaciones de involucién. Se
puede observar en las matrices de confusioén (Figuras 3a y
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Figura 2: Esquema de la operacién de involucién (adaptado de Duo
Liet al. (2021) [12])
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Tabla 1: Comparacién de los resultados obtenidos con dis-
tintos métodos en la deteccion de la DMAE.

Estudio Base dedatos MeT0de pp gy SE(%) ES(%) kappa

Phan et al (2016) [10]
Burlina et al (2017) [7]
Y. Peng et al (2018) [8]

Red neuronal convolucional propuesta

279
5,664
59,302
10,366
10,366

62.7%
79.4 %
67.1%
84.16 %
85.08 %

573%

69.62 %

- 55.8%
6833% 89.44% 64.12%
70.17% 90.05% 66.07 %

Privada
AREDS
AREDS
AREDS

Red neuronal involucional propuesta AREDS

No-DMAE

17 6 3
6.56% 2.32% 1.16%

K]
2.
<L: 45 194 2 18 o0
=5 1737% RIKLOM 0.77%  6.95%
ag s0
o
BE 38 2 150 69 [«
2% 1467%  0.77% [WEEKZUMM 26.64% "
FH
20 -20
LY 33
£

52 131
16.22% 12.74% 20.46% 50.58% 10

DMAE temprana DMAE intermedia  DMAE tardia

Severidad de DMAE predicha

No-DMAE

(a) Modelo convolucional

22
8.49%

16
6.18% 70

No-DMAE

7
2.70%

29 203
11.20% 78.38%

18
6.95% 50

9
3.47%

37
14.29%

0 167 55
0.00% 64.48% 21.24%

Severidad de DMAE real
OMAE intermedia DMAE temprana

DMAE tardia

27 18
10.42% 6.95%

71 143
27.41% 55.21%

DMAE temprana DMAE intermedia  DMAE tardia

Severidad de DMAE predicha

No-DMAE

(b) Modelo involucional

Figura 3: Matrices de confusion.

3b) y las métricas correspondientes (Tabla 1), que los resul-
tados para las dos arquitecturas propuestas son similares. No
obstante, existen diferencias importantes entre ellas. En pri-
mer lugar, la CNN clasica tiene 67165508 pardmetros, mien-
tas que la INN tiene 786976 parametros, teniendo el mismo
nimero de capas en ambos casos. Por tanto, las redes basadas
en involuciones presentan menos paradmetros que las basadas
en convoluciones, lo cual constituye una ventaja en términos
de tiempo de computacion. A la vista de los resultados en la
Tabla 1, se puede observar como los resultados estdn en li-
nea con estudios previos. Ademas, los estudios de Burlina et
al. [7] y de Y. Peng et al. [8] hacen uso de las imdgenes de
ambos ojos para llevar a cabo la clasificacion.

Una contribucién importante en el contexto de XAl es la vi-
sualizacién de la salida de los nicleos de involucién. Estos
mapas representan la relevancia de cada regién de una ima-
gen en el proceso de toma de decisiones del modelo. En las
imdgenes de la Figura 4 se puede apreciar que el modelo
identifica de manera precisa las lesiones cercanas al drea de
la méacula, un indicativo relevante de la presencia de DMAE.

Aunque los resultados han sido satisfactorios, este estudio
tiene algunas limitaciones. En primer lugar, aunque la base
de datos AREDS es, hasta donde tenemos conocimiento, la
base de datos ptiblica mas amplia en el contexto de la DMAE,
seria deseable evaluar la capacidad de generalizacién de ma-
nera mas exhaustiva. Por otra parte, en futuros trabajos se tra-
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(b) ©) (d)

Figura 4: Visualizacién de la salida de los nicleos de involucién.
(a) Imagen original. (b) Salida del primer nicleo de involucién. (c)
Salida del segundo ntcleo de involucién. (d) Salida del tercer nicleo
de involucién.

tara de mejorar la tarea de clasificacion a través de la combi-
nacién de las operaciones de involucién y convolucidn, apro-
vechando al méaximo las ventajas de ambas. Finalmente, es
necesario mencionar que las arquitecturas propuestas en este
trabajo toman Unicamente una imagen de fondo de ojo como
entrada. Puesto que AREDS dispone de la informacién de
ambos ojos de los pacientes, en el futuro se tratard de ampliar
el estudio para incluir una imagen de cada ojo del paciente
en la graduacion de la severidad de la DMAE.

6. Conclusiones

En este trabajo se ha demostrado que la operacién de invo-
lucidn es efectiva en el andlisis automadtico de retinografias
para la ayuda al diagndstico de la DMAE. Los resultados al-
canzados han igualado otras alternativas basadas en CNNs.
Por tanto, ambas estrategias tienen un gran potencial en el en-
torno clinico. El enfoque propuesto representa un avance sig-
nificativo hacia el desarrollo de una herramienta diagnésti-
ca confiable para la DMAE. La detecciéon temprana de la
DMAE puede facilitar un acceso oportuno al tratamiento y,
en consecuencia, mejorar los resultados terapéuticos.
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