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Deteccion automatica de retinopatia
diabética utilizando algoritmos
neuro-evolutivos

En el marco del proyecto PINV18-846

Ing. Jordan Ayala
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Retinopatia Diabética

e La Diabetes Mellitus afecta 9.7% de la
poblacion paraguayal1].

e La Retinopatia Diabética (RD) es causada por
altos niveles de azucar en la sangre que
pueden dafar a los vasos sanguineos de la
retina.

e RD eslacausa principal de ceguera en el
mundol[2].

e Ladeteccion temprana es clave para
prevenir complicaciones.

Camara para Fotografias de Fondo de Ojo
Fuente: <http://dx.doi.org/10.1136/practneurol-2016-001443>

[1] Diabetes - Ministerio de Salud Publica y Bienestar Social <https://www.mspbs.gov.py/diabetes.htm|>
[2] D.S. Fong, L. Aiello, T.W. Gardner, G.L. King, G. Blankenship, J.D. Cavallerano, F.L. Ferris, and R. Klein, Retinopathy
in diabetes, Diabetes Care. 27 (2004) s84--s87



https://www.mspbs.gov.py/diabetes.html
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Imagenes de Fondo de Ojo

e 1.437 imagenes de fondo de ojo.

e Imagenes en en el espacio de colores
RGB.

e Imagenes clasificadas y etiquetadas
por expertos.

e Banco de Imagenes anonimizado
disponible publicamente.

Seccién Transversal Fondo de Ojo

Fotografia de Fondo de Ojo
Fuente: <www.torontoeyeclinic.com/fundus-photography>



Machine Learning

Redes neuronales modelan el
comportamiento del cerebro humano.
Nodos o neuronas interconectadas entre si
forman una red neuronal.

Se activan mediante un estimulo,
denominado funcién de activacion.
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Capa
Entrada

Capa
Salida

Los nodos transmiten
informacion de una capa a
otra por medio de
conexiones ponderadas y
una funcioén de activacion.

Fuente: What are the limits of deep learning, Waldrop (2019)
<https://doi.org/10.1073/pnas.1821594116>



Deep Learning

e Redes neuronales con multiples
capas ocultas.
e Se extraen caracteristicas de la

entrada.
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Muiltiples capas ocultas
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Fuente: What are the limits of deep learning - Waldrop (2019)
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Esquema de Trabajo
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Re-entrenamiento

e Un modelo base de deep learning pre-entrenado con imagenes
publicas (ILSVRC-2012-CLS) es utilizado.

e Elmodelo base es re-entrenado con imagenes especificas del
problema transfiriendo el conocimiento preV|o a un nuevo dominio.

/
< -
39
-

Conjunto de Datos Publicos de Entrenamiento
Fuente: ImageNet <http://www.image-net.org>
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Re-entrenamiento

e Lacapadesalidaes
reemplazada.

.~
e Los pesos de las ultimas capas o o BB
son re-entrenados si es : :
necesario (Fine-Tuning). g Hig
o |®
o |®
ol g%
J L ]
T ¥
Pesos pre-entrenados re-entrenamiento

Re-entrenamiento (Fine Tuning)
Fuente: ML Stonia Meetup, Tambet Matiisen (2016)



Algoritmos Neuro-Evolutivos

Basados por procesos de seleccion natural.
El objetivo es encontrar una solucién éptima.

Un algoritmo genético es utilizado para encontrar el modelo 6ptimo.

Los individuos mutan de generacidén en generacién hasta obtener la
solucién.
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Dataset

Fondo de Ojo

Esquema del Experimento

Poblacién Inicial

Ind, = [21, 22,23, 4]
Indy, = [z1,$2,$3,$4]

Ind, = [w1)$2:z31$4]

Diagnostico

I

Si

Convergencia

No

!

f Red Neuronal Profunda
« Entrenamiento
Dataset « Validacion
+ Prueba
Sin RD
RDNP
RDP
- w,
[ Evaluacion de Individuo
Dat: Funcion Objetivo
Ziﬁe' Exactitud
- _J

Proceso Evolutivo

1. Seleccion
2. Cruce
3. Mutacion

|Nueva Genu:auif)nrl‘
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Hiperparametros

* Tasa de Dropout: tasa de neuronas desactivadas de forma aleatoria para
la regularizacién.

* NUmero de capas: numero de capas a reentrenar.

* Tasa de Aprendizaje: velocidad con la que el modelo aprende de los datos.
Se utilizan valores separados en el proceso de TL y de FT respectivamente.



Deteccion

Presencia o ausencia de
retinopatia diabética (RD).
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Sin RD

RD
RD
RD Sin RD

Conjunto de Datos - Deteccion

Sin RD




Clasificacion

Clasificacién de diferentes clases
de retinopatia.
Clases
Sin RD
RD No Proliferativa
Leve
Moderada
Severa
Muy Severa
RD Proliferativa
Moderada
Avanzada

£
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RD Proliferativa avanzada

RDNP Muy severa sin signos de RD

RD Proliferativa avanzada

sin signos de RD

Conjunto de Datos - Clasificacion

RDNP Muy severa sin signos de RD

RDNP Severa

RD Proliferativa avanzada
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Metricas

Exactitud: grado de concordancia entre
las predicciones y el valor verdadero.

VP + VN
Eractitud —
AU = U U FP £ FN + VN

Sensitividad: capacidad de identificar
Casos positivos.

VP
Sensitividad =
VP+FN
Especificidad: capacidad de identificar
Casos negativos.
VN
Especificidad =
pect] VN + FP

V: Verdadero, F: Falso, P: Positivo, N: Negativo



Resultados

Cuatro modelos base probados en deteccion y clasificacion multiclase.
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Modelo Exactitud - Deteccion (%) Exactitud-Clasificacion (%)
Resnet 50v2 82,46 78,50
Resnet 101v2 87,72 75,00
Xception 83,33 77,80
Mobilenet v2 78,07 70,10
Solucion Optimizada 93,86 85,40




Resultados

e Valores minimos de sensitividad y especifidad del 80% y 95% respectivamente.

e Establecidos en el estandar del Reino Unido de diagndsticos [1].
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Modelo Sensitividad (%) Especificidad (%)
Modelo Deteccidén 91,67 96,30
Modelo Multiclase 86,80 95,60

[11 A.Mead, S.Burnett, and C.Davey, Diabetic retinal screening in the UK, J. R. Soc. Med. 94 (2001) 127-129.
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Conclusiones

e Las soluciones optimizadas lograron una mejora significativa en el rendimiento.
e Las soluciones optimizadas lograron obtener resultados que se ajustan al estandar

de diagndsticos de Retinopatia Diabética.
e Se consiguieron resultados satisfactorios a pesar de la cantidad limitada de

imagenes.
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Trabajos Futuros

Localizacion de lesiones.

Optimizacion de Arquitectura de Red Neuronal.
Mejora de la interpretabilidad de los datos.
Incremento del banco de imagenes de fondo de ojo.



Publicacion de Base de Datos

Data in Brief 36 (2021) 107068

Contents lists available at ScienceDirect

Data in Brief

journal homepage: www.elsevier.com/locate/dib
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