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Resumen

En el ambito oftalmoldgico, para llevar a cabo diferentes procesos de diagnostico clinico, es
habitual disponer de diferentes modalidades de imagen de fondo de ojo. Actualmente, tanto
la tomografia de coherencia éptica (OCT) como la angiografia por tomografia de coherencia
Optica (OCT-A) han logrado grandes avances en el estudio del polo posterior del ojo (macula,
retina y vitreo), y son imprescindibles para el diagnostico y seguimiento del tratamiento de
diferentes patologias oculares y sistémicas. Por otro lado, el desarrollo de sistemas de apoyo
al diagnostico es un campo emergente, en el que los avances clinicos combinados con los
tecnologicos estan permitiendo a los especialistas clinicos diagnosticar con mayor precision
diversas patologias, lo que se traduce en un tratamiento mas adecuado y, en consecuencia, en
una mejora de la calidad de vida de los pacientes.

Con esto en mente nace Dx-OPHTHA, un sistema de gestion clinica que integra diferen-
tes modulos inteligentes que explotan técnicas de Deep Learning y que permiten apoyar a los
especialistas clinicos en la tarea de diagndstico y control de diferentes patologias a partir de
distintos tipos de imagenes oftalmolégicas. Por un lado, Dx-OPHTHA cuenta con 3 médulos
inteligentes integrados para el analisis automatico de imagenes oftalmologicas: (I) Modulo de
analisis segun el tipo de dispositivo de captura de imagen, (II) Médulo de analisis patologico
en imagenes OCT y (III) Médulo de analisis patologico en imagenes OCT-A. Por otro lado,
Dx-OPHTHA también dispone de diferentes modulos de gestién clinica que completan su
funcionalidad. En concreto, consta de un gestor de pacientes, informes e imagenes, lo que lo
convierte en una potente herramienta capaz de facilitar el trabajo rutinario de los oftalmdlo-
gos. Dx-OPHTHA también ofrece funcionalidades adicionales como la visualizacién intuitiva
de los resultados, la exportaciéon de informes a formato PDF o el envio automatico de los mis-
mos por correo electronico. Dx-OPHTHA es una plataforma web totalmente escalable, que
permite afiadir facilmente nuevos moédulos inteligentes para el diagnostico de nuevas patolo-

gias u otros tipos de imagenes médicas.

Abstract

In the field of ophthalmology, different fundus imaging modalities are commonly used
to carry out different clinical diagnostic procedures. Currently, both optical coherence to-
mography (OCT) and optical coherence tomography angiography (OCT-A) have made great
advances in the study of the posterior pole of the eye (macula, retina and vitreous), and are

essential for the diagnosis and monitoring of the treatment of different ocular and systemic



pathologies. On the other hand, the development of diagnostic support systems is an emerg-
ing field, in which clinical advances combined with technological advances are allowing clin-
ical specialists to diagnose various pathologies with greater precision, which translates into
more appropriate treatment and, consequently, an improvement in the quality of life of pa-
tients.

With this in mind, Dx-OPHTHA was born, a clinical management system that integrates
different intelligent modules that exploit Deep Learning techniques to support clinical spe-
cialists in the task of diagnosis and control of different pathologies based on different types of
ophthalmological images. On the one hand, Dx-OPHTHA has 3 integrated intelligent mod-
ules for the automatic analysis of ophthalmological images: (I) Analysis module according
to the type of image capture device, (II) Pathology analysis module on OCT images and (III)
Pathology analysis module on OCT-A images. On the other hand, Dx-OPHTHA also has dif-
ferent clinical management modules that complete its functionality. Specifically, it consists
of a patient, report and image manager, which makes it a powerful tool capable of facilitat-
ing the routine work of ophthalmologists. Dx-OPHTHA also offers additional functionalities
such as the intuitive visualisation of results, the export of reports to PDF format or the au-
tomatic sending of reports by e-mail. Dx-OPHTHA is a fully scalable web platform, which
allows to easily add new intelligent modules for the diagnosis of new pathologies or other

types of medical images.
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Capitulo 1

Introduccion

EN este primer capitulo se introducira el contexto del proyecto asi como las motivaciones
y los objetivos del mismo. A continuacion, se expondréa la forma de este documento con

el fin de estructurar los apartados que lo conforman.

1.1 Descripcion

La Vision Artificial es la disciplina encargada de procesar y analizar imagenes con el fin de
obtener informacion util. Esta disciplina abarca muchos campos ya que tiene una gran utili-
dad en el mundo actual. Gracias a esto, el reconocimiento de objetos, la deteccion de patrones
o0 la generacion de imagenes son posibles y la integraciéon en aplicaciones permiten generar
productos de alta utilidad [2]. En concreto, en el ambito de la medicina, existen muchas apli-
caciones en las que se utiliza la Visién Artificial. Normalmente, esta practica esta asociada al
desarrollo de sistemas de apoyo al diagnoéstico de diferentes patologias sobre imagenes médi-
cas, como pueden ser tomografias, radiografias, fluoroscopias o resonancias magnéticas, entre
otras.

En el campo de la oftalmologia existen diferentes procedimientos de diagnoéstico clinico,
en los que se suele disponer de diferentes métodos de captura de imagen del fondo de ojo. Este
tipo de imagenes pueden ser de dos tipos: invasivas, que implican una agresion a los 6rganos
visuales (como la aplicacién de contraste intravenoso para tefiir y visualizar los tejidos ocula-
res); no invasivas, que no implican ningin tipo de agresion y suelen ser méas faciles de obtener
y muy comodas para el paciente. Atendiendo a esto, en los ultimos afios, el uso de este ultimo
grupo de imagenes oftalmolédgicas para el diagnostico se ha incrementado significativamente
con el fin de identificar diferentes patologias sistémicas y/o oculares.

Dentro de este grupo de imagenes se encuentran 2 técnicas de captura de imagenes oftal-
mologicas que se utilizaran en este proyecto: la Tomografia de Coherencia Optica (OCT) y la

Angiografia por Tomografia de Coherencia Optica (OCT-A). Por un lado, OCT es una técnica
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de imagen tomografica no invasiva que permite estudiar las principales estructuras internas
de un tejido, en este caso, de la retina humana. Por otro lado, OCT-A es un método de imagen
capaz de mostrar la circulacion retiniana y coroidal en directo sin el uso de ningtin material
de contraste, convirtiendo asi esta técnica en no invasiva.

Actualmente, estas técnicas de imagen son las més relevantes dentro de este campo y son
ademas esenciales para el diagnostico y el seguimiento de pacientes en las consultas oftalmo-

logicas.

1.2 Motivacion

Por un lado, el proceso de analisis y diagnostico basado en estas imagenes es un pro-
cedimiento que normalmente realiza el experto clinico mediante la inspeccion visual de las
imagenes, lo que hace que este proceso sea muy laborioso y ademaés dificulta la comparacion
de los resultados entre diferentes estudios debido a la falta de repetibilidad entre expertos. Por
otro lado, los algoritmos de aprendizaje maquina basados en técnicas de Deep Learning han
demostrado un alto rendimiento en problemas similares, lo que los convierte en los méas id6-
neos para resolver este tipo de tareas. Por ello, este proyecto explota todo el potencial de estos
modelos para la extraccion automatica de caracteristicas de la imagen, permitiendo desarro-
llar un sistema inteligente capaz de clasificar de forma totalmente automatica las imagenes
oftalmoldgicas (OCT/OCT-A) en funcién de la presencia o ausencia de patologias. Destacar
el uso de este tipo de imagenes oftalmologicas debido a que son las mas vanguardistas y las
que tienen mayor potencial futuro en diagndstico en esta especialidad. Ademas, los sistemas
de apoyo al diagnostico son un campo en rapida evolucién, en el que los avances clinicos
combinados con los tecnolégicos estan permitiendo a los especialistas realizar de manera mas
precisa el diagnoéstico de diferentes patologias, lo que permite un tratamiento mas adecuado

y, en consecuencia, una mejora de la calidad de vida de los pacientes.

1.3 Objetivos

Con el fin de facilitar las tareas de diagndstico clinico, se desarrollaran varios métodos
automatizados para detectar la presencia de neovascularizaciéon coroidal (CNV), de edema
macular diabético (DME) y de la presencia de drusas (DRUSEN) a partir de imagenes OCT.
Ademas, se desarrollara un método automaético para detectar la presencia de oclusion venosa
de la retina (RVO), en este caso, mediante el analisis de imagen OCT-A. Decir que para la
eleccion de estas afecciones se ha tenido en cuenta que son las mas frecuentes en los pacien-
tes que acceden a los servicios clinicos. Como el tipo de imagenes puede variar segun el tipo

de patologias a diagnosticar, se creara otro modelo capaz de diferenciar entre distintos tipos
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de imagenes oftalmologicas. En este caso, entre OCT y OCT-A. Todos los métodos compu-

tacionales que se desarrollaran en este trabajo emplearan técnicas de Deep Learning. Una vez

desarrollados estos modelos inteligentes, se integraran en una plataforma capaz de gestionar

la informacion del paciente, facilitando el diagnéstico y control de diferentes patologias ocu-

lares.

Para ello, se disefiara una aplicaciéon web con el fin de expandirse con nuevos modelos

inteligentes, adaptandose asi facilmente a nuevas patologias descubiertas o a otros tipos de

imagenes oftalmologicas.

Asi, nuestra propuesta ofrecera (entre otras) 4 ventajas principales derivadas de la auto-

matizacion de estos procesos:

1.4

. Reduccion drastica de los tiempos de diagnostico;
. Aumento de la eficiencia/reduccion de los costes directos e indirectos;

. Repetibilidad/ausencia de subjetividad en los procesos de diagnostico, haciendo que las

evaluaciones sean consistentes y objetivas a lo largo del tiempo;

. Plataforma de apoyo al diagnostico pensada para la transferencia de estos resultados al

contexto sanitario y su uso por parte de los especialistas.

Estructura de la memoria

Introduccion. Se describe la intencién del proyecto, las motivaciones, los objetivos y

la estructura del documento.

Contextualizacion. Se explica el contexto clinico del proyecto asi como la base tecno-

légica utilizada en el mismo.
Materiales. Se detalla el conjunto de datasets empleados en el proyecto.
Tecnologias. Se detallan las tecnologias empleadas en el proyecto.

Proceso de ingenieria. Se presenta la metodologia de desarrollo software empleada,

asi como la gestion del proyecto, recursos y costes asociados al proyecto.

Metodologias computacionales para el screening patologico. Se presentan las me-
todologias computacionales empleadas para la produccién de los modelos inteligentes,

asi como la arquitectura de red utilizada.

Resultados y analisis. Se muestran y analizan los resultados obtenidos por las meto-

dologias computacionales.
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» Desarrollo software. Se detallan el analisis, el disefio, la implementacion y las pruebas

del sistema desarrollado en el proyecto.
» Conclusiones. Se presenta las principales conclusiones del proyecto.
 Estado final. Se explica el estado en el que queda el proyecto.

» Trabajo futuro. Se enumeran las posibles mejoras que tendrian cabida en el estado en

el que queda el proyecto.

« Apéndices. Esta compuesta por un glosario de términos y otro de acrénimos. También

incluye otros contenidos complementarios relevantes.
— A. Casos de uso. Se describen los diferentes casos de uso de todas las funciones
de la aplicacion web.
— B.Interfaz. Se muestran diferentes imagenes de los aspectos mas importantes de

la interfaz de la aplicacién web.

« Bibliografia. Se recoge toda la documentacién empleada para el desarrollo del proyec-

to.



Capitulo 2

Contextualizacion

2.1 El ojo humano

2.1.1 Anatomia y fisiologia

El ojo o globo ocular es una estructura esférica de aproximadamente 2.5 cm de diametro
con una protuberancia en la parte delantera. Las paredes del globo ocular estan formadas por

tres capas: externa, media e interna.

« La capa externa es la esclerdtica. Esta tiene una composicion dura con los laterales y el
lado posterior que son de color blanco y opaco, mientras que la parte delantera recibe

el nombre de cornea y es, por contrapartida, transparente.

« La capa media, conocida como Gvea, es de color oscuro y tiene como funcién la de
nutrir a la retina. En esta capa se pueden distinguir tres componentes principales: el

iris, el cristalino y la coroides.

— Eliris esta situado entre el cristalino y la cornea. Esta parte esta caracterizada por
poseer una serie de pigmentos que le dan color. Los pigmentos del iris impiden
la entrada de luz a través del mismo, excepto en la apertura central, la pupila. El
tamario de la pupila es controlada por dos musculos (midriasis y miosis) que son
los encargados de su dilatacion y contraccion. La pupila tiene un didmetro medio

de 3 mm, pero esta se puede dilatar y alcanzar los 9 mm.

— El cristalino est4 situado detras del iris. Este tiene forma de lente biconvexa y su
funcién principal es la de enfocar la imagen a diferentes distancias. Gracias a esta

parte, los seres vivos que constan de ojos son capaces de percibir la profundidad.

— La coroides esta situada entre la retina y la esclerdtica. Esta parte tiene como fun-
cion la de irrigar los elementos del globo ocular puesto que es una membrana

constituida por vasos sanguineos.
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« La capa interna, también conocida como retina, comprende desde los musculos ciliares
hasta la parte posterior del ojo. Esta capa es la encargada de transformar la luz en im-
pulsos eléctricos, que se envian al cerebro a través del nervio 6ptico. Esta estructura es
la méas compleja del ojo puesto que consta de las neuronas més especializadas de todo
nuestro cuerpo. En la retina podemos destacar 3 estructuras: la macula, la févea y el

disco optico.

— La maécula est4 situada en la parte posterior de la retina. La principal funcién de

la macula es percibir los estimulos luminosos.

— La févea es la zona central de la macula, es muy caracteristica en las imagenes ya

que posee una zona avascular. La fovea es la encargada de percibir los colores.

— El disco optico es el encargado de enviar las senales que se captan en el globo
ocular al cerebro. Este se encuentra en el centro de la retina y tiene una forma

circular.

Retina

Esclera

Iris

Mdcula

Nervio 6ptico

Figura 2.1: Anatomia del ojo humano.

El 6rgano visual esta compuesto por cinco partes diferenciadas como ya hemos comen-
tado. La pupila, el iris, la retina, la cornea y el cristalino. Todas estas partes funcionan con-
juntamente para que se produzca la visiéon. La luz pasa por la pupila y atraviesa el cristalino,
de esta forma se proyecta sobre la retina, donde, gracias a las células fotoreceptoras, esta luz
es transformada en impulsos eléctricos que el nervio optico hace llegar al cerebro [3, 4]. La
Figura 2.1 muestra una imagen representativa de la anatomia del ojo humano, donde podemos

apreciar las principales partes estructurales que lo componen.
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2.2 Dispositivos de captura de imagenes oftalmologicas

2.2.1 Tomografia de coherencia optica (OCT)

La tomografia de coherencia 6ptica (OCT) es una técnica no invasiva de obtencién de
imagenes que utiliza la luz de baja coherencia para capturar imagenes bidimensionales y tri-
dimensionales de resolucion micrométrica dentro de medios de dispersion dptica (por ejem-
plo, tejidos bioldgicos). Se utiliza para la obtencion de imagenes médicas. La tomografia de
coherencia Optica se basa en la interferometria de baja coherencia, que suele emplear una luz
cercana al infrarrojo. El uso de luz de longitud de onda larga permite penetrar en el medio de
dispersién [5]. Los sistemas de tomografia de coherencia 6ptica disponibles en el mercado se
emplean en diversas aplicaciones, sobre todo en oftalmologia y optometria, donde puede uti-
lizarse para obtener imagenes detalladas del interior de la retina, permitiendo el diagnéstico,

control y seguimiento para el estudio de cortes histologicos de la retina in vivo.

Figura 2.2: Imagen OCT de un ojo sano.

Las imagenes OCT son muy utilizadas por oftalmdlogos y optometristas para obtener ima-
genes de alta resolucion de la retina y del segmento anterior y posterior. Debido a la capacidad
de la OCT de mostrar secciones transversales de las capas de tejido con una resolucién mi-
crométrica, la OCT proporciona un método sencillo para evaluar la organizacién celular, la
integridad de los fotorreceptores, la degeneracién macular (como puede ser la neovasculari-
zacion coroidea, las drusas...), el edema macular diabético y otras enfermedades oculares o
patologias sistémicas que presentan signos oculares [6]. En la Figura 2.2 podemos apreciar un

ejemplo representativo de una imagen OCT de un ojo sano.

2.2.2 Angiografia por tomografia de coherencia optica (OCT-A)

La Angiografia por tomografia de coherencia 6ptica (OCT-A, Optical coherence tomo-

graphy angiography) es una nueva técnica de imagen de alta resolucién de la circulacion
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coroidea y retinal. Esta prueba oftalmolégica se lleva a cabo sin la inyeccién de un medio de
contraste y por tanto es una técnica no invasiva. Al no ser invasiva, esta no causa ningin
tipo de dano al globo ocular y por tanto se puede hacer de manera reiterada. Esta técnica es
utilizada para el anélisis del fondo de ojo y es capaz de generar imagenes de la estructura vas-
cular retiniana a distintas profundidades, basandose en la detecciéon de movimiento del flujo
sanguineo. Esto nos permite llegar mas lejos que las imagenes OCT ya que se podria crear un
mapa 3D del ojo. El funcionamiento de esta técnica es muy similar al de las imagenes OCT,
pero cambiando el plano de vista. Esta prueba médica puede ayudar al diagnéstico precoz de la
oclusion de la vena retiniana [7]. En la Figura 2.3 podemos apreciar un ejemplo representativo

de una imagen OCT-A de un ojo sano.

Figura 2.3: Imagen OCT-A de un ojo sano.

2.2.3 Patologias oculares

Una patologia ocular es aquella que describe un problema localizado en el ojo y que im-
pide su funcionamiento correcto. Entre estas patologias se pueden encontrar las siguientes:
conjuntivitis, distrofias, cataratas, edema macular, drusas, neovascularizacion, oclusién de la
vena retiniana, entre otras. Las patologias oculares de interés clinico que se abordaran en este

proyecto se describiran con mas detalle a continuacion.

Edema macular diabético (DME)

El edema macular diabético (DME, Diabetic macular edema) es una patologia que se pro-
duce en la retina debido a la diabetes. Es una de las principales causas de ceguera irreversible
en los paises desarrollados [8]. El DME afecta a los vasos sanguineos periféricos, incluidos
los de la retina, que pueden filtrar liquido, sangre y, en ocasiones, grasas en la retina, provo-

cando su inflamacién y dafando asi la retina. En la Figura 2.4 podemos apreciar un ejemplo
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representativo de una imagen OCT de un paciente diagnosticado con DME.

Figura 2.4: Imagen OCT de un paciente diagnosticado con DME.

Neovascularizacion coroidea (CNV)

La neovascularizacién coroidea (CNV, Choroidal neovascularization) es una patologia que
se caracteriza por la creacién de nuevos vasos sanguineos en la capa coroidea del ojo. La
neovascularizacién coroidea es una causa comun de la maculopatia y degeneracién macular.
Esta patologia produce distorsién u ondulacién de la vision central o manchas oscuras en
la vision central. La CNV puede producir vision borrosa, vision distorsionada o puede crear
un punto ciego o mancha oscura en el centro de la vision. La Figura 2.5 muestra una ejemplo

representativo de imagen OCT de un paciente diagnosticado con neovascularizacion coroidea.

Figura 2.5: Imagen OCT de un paciente diagnosticado con CNV.

Drusas (DRUSEN)

Las drusas se caracterizan por ser acumulaciones amarillentas de poco tamafio y de un

material extracelular que se acumulan entre la membrana de Bruch y el epitelio pigmentario
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de la retina del ojo. La aparicién de estas acumulaciones esta asociada al avance de la edad.
Por otro lado, si estas acumulaciones presentan un tamarfio considerable, pueden significar un
signo temprano de la degeneraciéon macular. Esta patologia puede ser asintomatica, pero tam-
bién puede producir visién borrosa, problemas en la visién con los cambios de luz, dificultad
en la vision central, aparicién de puntos o manchas oscuras y pérdida de agudeza visual. En
la Figura 2.6 podemos apreciar un ejemplo representativo de una imagen OCT de un paciente

diagnosticado con drusas.

Figura 2.6: Imagen OCT de un paciente diagnosticado con drusas.

Oclusion de la vena retiniana (RVO)

La oclusién de la vena retiniana (RVO, Retinal Vein Occlusion) es un trastorno vascular
comun de la retina y la segunda causa méas comun de pérdida de visiéon en todo el mundo
después de la DME. Esta patologia es producida por la obstrucciéon de una arteria o vena. Este
proceso se denomina oclusién o derrame. La oclusién de la vena retiniana suele ser causada
por un coagulo de sangre que esta bloqueando dicha vena y por tanto el flujo de sangre se blo-
quea [9]. La Figura 2.7 muestra una ejemplo representativo de imagen OCT-A de un paciente

diagnosticado con oclusién de la vena retiniana.

10
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Figura 2.7: Imagen OCT-A de un paciente diagnosticado con RVO.

Estos tipos de imagenes serviran de entrada al médulo inteligente, que tendra que distin-
guirlas para clasificarlas correctamente. Las principales diferencias visuales en las imagenes

(OCT/OCT-A) de las citadas patologias pueden ser apreciadas en la Figura 2.8.

DRUSEN

OCT OCT-A

Figura 2.8: Imagen comparativa sobre las patologias abordadas en este proyecto.

2.3 Técnicas de aprendizaje maquina

2.3.1 Aprendizaje maquina clasica

El aprendizaje maquina (ML por su nombre en inglés: Machine Learning) es una subdisci-
plina de la rama de la Inteligencia Artificial (Al por su nombre en inglés: Artificial Intelligen-
ce) dedicada al estudio de algoritmos y modelos computacionales que se utilizan para realizar
un conjunto de tareas sin utilizar instrucciones explicitas. En particular, estos algoritmos de
aprendizaje automatico construyen un modelo matematico con el fin de hacer predicciones
o tomar decisiones sin estar explicitamente programados con esa finalidad. Asi, estos algo-
ritmos de aprendizaje utilizan técnicas de aprendizaje inductiva, por lo que aprenden de los
ejemplos presentados mediante un proceso de generalizacion. Mas concretamente, el aprendi-

zaje inductivo es una busqueda heuristica en un espacio de descripciones simbdlicas, generado

11
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por la aplicacion de varias reglas de inferencia sobre las observaciones iniciales. Dentro del
aprendizaje inductivo, tenemos diferentes tipos de problemas que se diferencian por el tipo
de salida que el algoritmo debe predecir. Tenemos principalmente tres grupos: clasificacion,
regresion y ranking.

En el caso de la clasificacion, se intenta predecir una etiqueta entre un conjunto de eti-
quetas predefinidas. En el caso de la regresion se intenta predecir un valor real segun valores
pasados. En el caso del ranking, se intenta predecir el orden de un conjunto de objetos segin
su relevancia. Conociendo estos problemas en el aprendizaje maquina clasico, tenemos dife-
rentes algoritmos que se clasifican dependiendo del tipo de entrada, salida y del tratamiento
de datos. Los mas habituales son el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y

el aprendizaje por refuerzo.

+ En el aprendizaje supervisado se genera una funcion que establece una correspondencia
entre las entradas y las salidas deseadas del sistema, donde la base de conocimientos del
sistema esta formada, por ejemplo, por etiquetas previamente definidas. Este aprendi-

zaje se adapta perfectamente a los problemas de clasificacion.

+ En el aprendizaje no supervisado, se genera una funcion en la que no existia previamen-
te a la creacion del modelo una correspondencia entre las entradas y salidas. El proceso
de modelado se lleva a cabo sobre un conjunto de ejemplos formados tinicamente por
entradas al sistema, sin conocer su clasificacion correcta. Los problemas de regresion

son validos para este tipo de aprendizaje.

«+ Porltimo, en el caso del aprendizaje por refuerzo, el algoritmo aprende continuamente
y con un flujo constante de informacion. De esta forma, el algoritmo realiza un proce-
so de ensayo y error, reforzando aquellas acciones que reciben una respuesta positiva

permitiendo asi mejorar constantemente el algoritmo [10].

En la Figura 2.9, podemos ver un ejemplo representativo de un pipeline que usa técnicas
clasicas de aprendizaje maquina. En particular, podemos apreciar que la etapa de extraccion

de caracteristicas es externa a la etapa de aprendizaje maquina.

Aprendizaje maquina

' > Extraccion de - ' Algoritmo de )
Entrada ] caracteristicas Caracteristicas ] aprendizaje maquina Salida

Figura 2.9: Ejemplo representativo de un pipeline que usa técnicas clasicas de aprendizaje
magquina.
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2.3.2 Deep Learning

El Deep Learning o aprendizaje profundo es una rama del Machine Learning que tiene
como base la organizacion del conocimiento en un nimero superior de capas en comparacion
a otras ramas. Esta parte del ML supuso un importante cambio de paradigma ya que, hasta
este punto, la tendencia era utilizar redes de neuronas con un numero de neuronas elevado
por cada capa, siendo el nimero de estas capas muy reducido. Por el contrario, esta tecnologia
busca cada vez mas profundidad en vez de anchura. Esto quiere decir que el nimero de capas
sera mucho mayor y, al contrario de lo que se utilizaba hasta el momento, habra un nimero de
neuronas no tan elevado por capa. Estos cambios han producido mejoras en el rendimiento y
en el comportamiento de las redes neuronales donde la solucién al problema era mucho mas

compleja y las otras redes no podian llegar.

Este paradigma no habria sido posible sin los avances tecnologicos en las unidades de pro-
cesado de graficos (GPU por Graphics Processing Unit) y es que, las principales operaciones
matematicas en el proceso de entrenado de una red neuronal son multiplicaciones de matri-
ces, en las cuales las GPU son altamente eficientes. Esto ha permitido disenar y acelerar el

aprendizaje de redes mucho mayores.

Gracias a estos cambios, el punto de vista desde el cual se entrena una red neuronal tam-
bién ha cambiado. Con Deep Learning ya no es necesario preprocesar las entradas para las
redes y es por ello que son las propias redes las que extraen las caracteristicas para realizar la
adquisicion de conocimiento. Esto ha originado que el proceso de entrenamiento se vea sim-
plificado ya que, la fase de extraccion de caracteristicas, de la que se encargaba la ingenieria de
caracteristicas, ha desaparecido. Ademas, esto ha permitido que las propias redes neuronales
se especialicen en base a los datos de entrada, creando ellas mismas una estructura éptima
para realizar la tarea, mejorando asi los resultados de las redes existentes [11]. En la Figura
2.10, podemos ver un ejemplo representativo de un pipeline que usa técnicas de aprendiza-
je profundo. En particular, podemos apreciar que la etapa de extraccion de caracteristicas es

interna a la etapa de aprendizaje maquina.

Aprendizaje profundo

rereeelpe  Corzcledisticas

Entrada

Figura 2.10: Ejemplo representativo de un pipeline que usa técnicas de aprendizaje profundo.
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2.3.3 Redes de neuronas artificiales

Una red de neuronas artificiales se basa en un conjunto de nodos conectados llamados
neuronas artificiales. Estos intentan imitar el modelo de las neuronas de un cerebro biologico.
Cada conexion, como las sinapsis de un cerebro biologico, puede transmitir una sefal a otras
neuronas. Una neurona artificial que recibe una sefal la procesa y puede enviar sefiales a las
neuronas conectadas con ella. Las sefales que se transmiten entre las neuronas artificiales
son un numero real, mientras que la salida de cada neurona se calcula mediante una funcion
que tiene como parametros las entradas de esa misma neurona. Las neuronas suelen tener un
peso que se ajusta a medida que avanza el aprendizaje. El peso modifica la fuerza de la sefial
de conexion entre las neuronas. A mayores, pueden tener un umbral, de manera que solo se
envia una sefial si el valor agregado cruza ese mismo. Normalmente, las neuronas se agrupan
en capas y cada una de ellas puede realizar diferentes transformaciones en sus entradas. En
una red neuronal se pueden identificar tres tipos de capas, tal como podemos ver en la Figura
2.11. La primera capa (o capa de entrada), capas intermedias (u ocultas) y tltima capa (o capa
de salida). Las sefiales viajan desde la capa de entrada hasta la capa de salida, pasando por
las capas ocultas. Todas aquellas capas situadas entre la de entrada y la de salida son capas

ocultas, pudiendo haber cero o mas capas de este tipo [12].

Capa de Capals Capa de
entrada ocultas salida
Entrada 1
\I I.r 1 ‘:
Entrada 2 - \
N\ Salida
=== [ » 1 »
Entrada 3
M
Entrada n —

Figura 2.11: Estructura general de las redes neuronales.

2.3.4 Redes de neuronas convolucionales

En el caso de una red neuronal con una imagen como entrada, esta tendria que cumplir al
menos una caracteristica: la capa de entrada debe tener el mismo niimero de neuronas como
de pixeles. Esto implica que introducir como entrada una imagen con una calidad estandar

sea inviable, ya que el numero de parametros de la red seria demasiado grande produciendo
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asi una excesiva carga computacional. Es por ello que aparecen las redes neuronales convo-
lucionales que se llamaran de aqui en adelante CNN (Convolutional Neural Networks) y que
son el tipo de red neuronal mas utilizado en aplicaciones de vision artificial. Las CNN son un
tipo de red neuronal perteneciente al grupo de redes de Deep Learning. Este tipo de red tiene
como principal operacion las convoluciones para lograr llevar a cabo una tarea determinada.
La principal funcién de este clase de estructuras es la de extraer las caracteristicas necesarias
para poder transformar la entrada correspondiente (una imagen) en una salida (una categoria

o clase).

La convolucion consiste en tomar grupos de pixeles cercanos de una imagen de entrada y
operar mediante el producto escalar contra el kernel (pequefia matriz de valores). Este kernel
es el encargado de recorrer las neuronas de entrada y generar una matriz de salida que pasara
a ser la siguiente capa de neuronas. Tipicamente, un kernel no opera de forma aislada si no
que pertenece a un grupo de kernels (también conocidos como filtros). Estos filtros generan
nuevas imagenes a partir de una sola de entrada. Las salidas corresponderan con caracteristi-
cas extraidas de esa primera imagen. Como se podria deducir, el crecimiento exponencial de
neuronas al realizar esta tarea es excesivo y es por ello que se emplea el Pooling o Subsampling,
con el cual reducimos el numero de neuronas para, nuevamente, pasarselas como entrada a

otra capa.

El Pooling es un proceso para reducir progresivamente el tamarfio espacial de la repre-
sentacion y asi reducir la cantidad de pardmetros y calculos en una red. En otras palabras el
objetivo de esta funcidn es reducir la muestra de una representacion de entrada reduciendo su
dimensionalidad y permitiendo que se hagan suposiciones sobre las caracteristicas contenidas
en las subregiones agrupadas. Después de este proceso, deberan prevalecer las caracteristicas
mas importantes que ha detectado cada filtro.Este proceso de convolucion y de pooling se

repetira las veces necesarias formando asi la fase de extraccién de caracteristicas.

Después de esta fase, los datos llegan a la fase de clasificacion. En este momento, los datos
tienen un nivel de detalle lo suficientemente profundo como para ser capaz de diferenciar una
serie de caracteristicas Unicas para cada imagen de entrada, y es por esto que la tltima fase,
la de clasificacion, tiene el poder de clasificar estas caracteristicas hacia una clase u otra. Para
esta fase se utiliza la técnica de redes neuronales tradicional [13]. En la Figura 2.12 se pueden

ver las dos fases descritas con sus respectivos componentes.

15



2.3. Técnicas de aprendizaje maquina

Capa
otaimente
conectada

onvolution

Capa N de
Capa 1 de convolucion convolucion

Extraccion de caracteristicas Clasificacion

Figura 2.12: Arquitectura de una red neuronal convolucional.

2.3.5 Pre-entrenamiento

Durante la etapa de entrenamiento de una red neuronal se calculan los pesos 6ptimos en
las conexiones de las neuronas para un correcto funcionamiento del modelo. Estos pesos son
extraibles de una red entrenada, permitiendo exportarlos a otras redes que atin no lo han sido,
ya que, este proceso conlleva mucho tiempo y necesita una gran cantidad de recursos compu-
tacionales. Esta practica es comun en las redes neuronales de reconocimiento de imagenes.
De esta manera aparecen las redes pre-entrenadas. Estas redes permiten un uso instantaneo
de las mismas puesto que ya tienen un conocimiento base que les permite orientar diferentes
problemas. Ademas, estos modelos pueden ser facilmente adaptables para unas actividades

concretas a través de lo que se denomina fine-tuning y transfer learning:

+ El fine-tuning es el proceso por el cual una red se ajusta muy precisamente para que el

funcionamiento sea 6ptimo a la hora de desarrollar una tarea.

+ El transfer learning es el proceso por el cual el conocimiento de un modelo en un pro-
blema concreto es extraido para ser llevado a otro, el cual guarda cierta similitud con
el primero. Lo habitual en este proceso es modificar la capa de salida para contemplar
unicamente las clases interesadas. Con esto se parte de una base con unos pesos es-
tabilizados permitiendo un entrenamiento mas eficiente y con una convergencia mas
rapida. Esto permite ademas el uso de datasets mas pequerios al tener un conocimiento

previo.

En el caso de este proyecto, se hace uso de una arquitectura DenseNet-161 pre-entrenada,
que sera explicada con mayor profundidad en el apartado 6.2.1. Concretamente, esta arqui-

tectura ha sido pre-entrenada usando el dataset ImageNet, una base de datos disefiada para
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CAPITULO 2. CONTEXTUALIZACION

el reconocimiento visual de objetos. Esta base de datos estd compuesta por mas de catorce
millones de imagenes agrupadas en mas de veinte mil categorias [14]. Esta variedad de infor-
macién e imagenes en el entrenamiento de redes neuronales ha supuesto un incremento de
la eficiencia en las CNN [15]. En la Figura 2.13 podemos ver el uso del transfer learning para

adaptar un modelo pre-entrenado a nuestro proyecto.

INPUTS PRETRAINED LEARNED OUTPUT
. WEIGHTS WEIGHTS
IMAGENET NEWLY INITIALIZED WEIGHTS OUTPUT
Nabetic Mac Q O Choroidal
» - QO VRN, Neovascularization
2 / @ - /
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g Drusen

==

O \
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Figura 2.13: Ejemplo de uso de un modelo pre-entrenado con ImageNet (acotado con 1000
clases) y transfer learning.

2.3.6 DenseNet

La arquitectura DenseNet (Dense Convolutional Nerwork) fue presentada en 2016 en la
prestigiosa (Conference on Computer Vision and Pattern Recognition - CVPR), por Huang et al.
[16], y es una arquitectura basada en neuronales convolucionales densamente conectadas que

estan dirigidas principalmente a la clasificacion de imagenes.

Esta arquitectura se desarroll6 en un intento de resolver varios problemas comunes en
otras arquitecturas. En particular, en algunos casos, el recorrido de la informacién desde la
capa de entrada hasta la capa de salida se hace tan grande, que pueden desaparecer antes de
llegar al otro lado. Con la DenseNet, y a diferencia de otras arquitecturas CNN, se simplifi-
ca el patron de conectividad entre capas, creando conexiones cortas entra las capas iniciales
y finales. Ademas, esta arquitectura se caracteriza por utilizar menos parametros que otras
arquitecturas, ya que no es necesario aprender mapas de caracteristicas redundantes. Adi-
cionalmente, otra ventaja que presenta, es la diferenciacion entre la informacion nueva y la
informacién ya presente en la red, lo que permite una mayor gestion en los parametros. Por
otro lado, el acceso a los gradientes y a la funcion de loss por parte de cada capa permite una
supervision implicita que ayuda, regula y mejora la eficiencia en los entrenamientos en ar-
quitecturas profundas, permitiendo también reducir el overfitting en entrenamientos donde el

conjunto de datos es reducido [17].
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Figura 2.14: Esquema representativo de la arquitectura DenseNet.
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A continuacion se detallaran las distintas partes que componen la arquitectura Dense-
Net. Este tipo de redes estan compuestas de bloques densos (Dense Blocks) que son capas
densamente conectadas entre ellas, es decir, que cada capa recibe como entrada el mapa de
caracteristicas de salida de las capas previas. Eso se debe a que a cada bloque denso se le afiade
el mapa de caracteristicas de la capa anterior y de todas las antecesoras, que se concatenan y
permiten crear un mapa de gran profundidad, del mismo tamarfio que cada capa. Estos bloques
estan compuestos por varias capas, teniendo cada uno su mapa de caracteristicas. Cada capa
esta formada por una operacién de batch normalization, una ReLu y una convolucién de 3x3
con N filtros, donde N denota el ratio de crecimiento. Los bloques densos estan unidos por
capas de transicién que se componen de capas de convolucién y de pooling. La tltima capa de
esta arquitectura corresponde con una capa de clasificaciéon totalmente conectada con softmax
[1, 17]. La Figura 2.14 muestra un esquema representativo de la arquitectura DenseNet y sus

principales componentes.

2.4 Estado del arte

Dada la gran relevancia de esta tematica, diversos autores han abordado el desarrollo de
sistemas inteligentes para el diagnostico de diferentes patologias oculares en imagenes OCT.
Como referencia, en el trabajo de Yoon et al. [18], se describe un modelo computacional capaz
de identificar la coriorretinopatia serosa central, una enfermedad caracterizada por el despren-
dimiento de la retina neurosensorial en el polo posterior del ojo. En particular, los autores de
este trabajo proponen una metodologia computacional que consigue alcanzar la precisiéon que

tienen los expertos oftalmolégicos con méas de 10 afios de experiencia. Para ello, se emplean
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CAPITULO 2. CONTEXTUALIZACION

técnicas de Deep Learning en imagenes OCT. Asimismo, Vidal et al. [19] propone un analisis
comparativo entre diferentes metodologias para la identificaciéon de regiones quisticas de pa-
cientes diagnosticados con EMD en imagenes OCT. Por tanto, este y otros estudios similares
[20, 21, 22, 23] demuestran que el uso de las técnicas de Deep Learning en imagenes OCT para
el apoyo al diagnoéstico de patologias oculares es una realidad presente en el campo clinico.

Por otro lado, debido a la reciente aparicion de la modalidad OCT-A y el uso generalizado
de estos dispositivos de captura hacen que este campo esté en constante cambio y crecimien-
to. En este sentido, algunos autores propusieron trabajos utilizando técnicas de Deep Lear-
ning para identificar diferentes estructuras y patologias oculares. Como referencia, Le et al.
[24] comparan el uso del aprendizaje maquina clasico con el Deep Learning. En este trabajo,
los autores demostraron que el Deep Learning es una herramienta viable para la clasificacion
automatica de arterias y venas, la segmentacién de areas avasculares y otras regiones de inte-
rés en las imagenes OCT-A. Propuesta similares fueron presentadas para la identificacién de
otras estructuras y patologias oculares [25, 26, 27, 28]. Por otra parte, estudios como el de Xi
et al. [29] hacen uso del Deep Learning no para el diagnodstico, si no para el mejorado de las
imagenes de fondo de ojo, ofreciéndolo como alternativa a los algoritmos de anélisis conven-
cionales. Concretamente, este estudio se lleva a cabo sobre imagenes OCT-A para extraer y
analizar la variacion de la seflal OCT en diferentes puntos temporales.

En cuanto a la parte de gestion clinica, si existen sistemas que permiten el control y super-
vision de pacientes e informes, tanto aplicaciones privadas como ptblicas, véase MNProgram',
Pabau” o Nubimed® entre otros. Sin embargo, todas estas herramientas de gestion clinica ca-
recen de modulos inteligentes de apoyo al diagnostico usando las imagenes (OCT/OCT-A).

Por lo tanto, el desarrollo de un sistema unificado de gestiéon de pacientes y de apoyo
al diagnostico clinico de patologias oculares a través de Deep Learning en imagenes OCT y
OCT-A seria un proyecto tnico. Es por este motivo que se ha escogido como tema central para
este trabajo. Como se ha comentado, se parte con la informacién de que el uso de modelos
inteligentes para el diagnodstico de patologias en imagenes de fondo de ojo es acertado y efi-
caz. Ademas, las caracteristicas extraidas por los modelos integrados no solo son utiles para
distinguir patologias oculares, si no que se podrian diferenciar tipos de imagenes de fondo de
ojo, permitiendo asi analizar las patologias dependiendo del tipo de imagen que tenga como
entrada. Por lo tanto, tendremos diferentes modelos inteligentes integrados en la herramienta
por cada dispositivo de captura, facilitando el diagndstico y control de diferentes patologias
oculares. Para ello, se disefiara una aplicacién web con el fin de expandirse con nuevos mode-
los inteligentes, adaptandose asi facilmente a nuevas patologias descubiertas o a otros tipos

de imagenes oftalmologicas.

"mnprogram.com
pabau.com
*nubimed.com
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Capitulo 3

Materiales

EN este capitulo se describen los recursos materiales utilizados en este proyecto.

3.1 Datasets

A continuacién se detallan los conjuntos de datos que se utilizaron para el entrenamiento,

la validacion y el test de los modelos computacionales de apoyo al diagnéstico clinico.

3.1.1 Retinal Images - (OCT)

Este conjunto de datos esta compuesto tinicamente de imagenes OCT. En particular, cons-
ta de 84.484 imagenes OCT, pertenecientes a 26.315 pacientes sanos, 37.205 pacientes diagnos-
ticados de CNV, 11.348 pacientes diagnosticados de DME y 8.616 pacientes diagnosticados de
DRUSEN. Por tanto, este dataset contiene 4 clases NORMAL, CNV, DME, DRUSEN). Ademas,
en este conjunto de datos las imagenes se etiquetan de la siguiente manera: (enfermedad)-(ID
de paciente aleatorio)-(nimero de imagen de este paciente). Las imagenes de tomografia de
coherencia 6ptica (OCT) que componen este dataset se seleccionaron de cohortes retrospec-
tivas de pacientes adultos del Shiley Eye Institute de la Universidad de California San Diego, la
California Retinal Research Foundation, Medical Center Ophthalmology Associates, el Shanghai
First People’s Hospital y el Beijing Tongren Eye Center. Ademas, cada imagen ha pasado por
un sistema de clasificacion por niveles que consistia en multiples capas de clasificadores para
la verificacion y correccidén de las etiquetas de las imagenes por parte de dos especialistas en
retina independientes de alto nivel [30]. Este conjunto de datos esta disponible ptablicamente

a la comunidad cientifica en el sitio web de Kaggle'.

'https://www.kaggle.com/paultimothymooney/kermany2018
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3.1.2 RVO Screening - (OCT-A)

El conjunto de datos RVO Screening - (OCT-A) consta de 1.551 im4genes obtenidas por un
dispositivo de captura OCT-A, donde 870 son imagenes de pacientes diagnosticados con RVO
y 681 son imagenes sin presencia de RVO. Por lo tanto, s6lo hay dos clases (RVO y NO-RVO).
Todas las imagenes estan etiquetadas de 0 a [NV para cada clase, cumpliendo el tratado de Hel-
sinki sobre la anonimizacion de los pacientes que participaron en este estudio. El dispositivo
de captura por tomografia con el que se han tomado las imagenes ha sido un DRI OCT Triton
de TOPCON Corp. Las imagenes fueron obtenidas en el Complejo Hospitalario Universitario de
Santiago (CHUS) por diferentes especialistas clinicos que identificaron y clasificaron las ima-
genes segun la patologia. Actualmente, este conjunto de datos es privado y, por tanto, no esta

a disposicion de la comunidad cientifica.
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Capitulo 4

Tecnologias

EN este capitulo se describiran las tecnologias utilizadas en este proyecto asi como la de-
cision del empleo de cada una. En este apartado tiene cabida tanto los lenguajes de pro-
gramacién como las librerias y los frameworks empleados. Se diferencian en 8 principales

grupos.

1. Primeramente se describiran todos los elementos utilizados para el proceso de entre-
namiento de los modelos computacionales generados descritos mas adelante en este

documento.

2. Seguidamente se explicaran los componentes relacionados al Backend propietario de

los modelos entrenados asi como de la generacion y envio de informes.

3. Posteriormente se describiran los elementos empleados en el Backend encargado de la

gestion clinica.

4. Por otro lado, se explicaran los componentes que conforman la parte del Frontend, es

decir, la parte cliente de la aplicacion.

5. En cuanto a la persistencia de datos, se explicara el sistema de base de datos empleado

y la decision de escoger este mismo.
6. Después, se detallara la herramienta utilizada para el despliegue de esta aplicacion.

7. Luego se esclarecera como y qué se ha utilizado para el control de versiones en el de-

sarrollo de la aplicacién.

8. Por ultimo, se explicard y aclarara qué herramienta se ha empleado para la gestion del
proyecto, siendo este necesario para la planificacién, organizacion y seguimiento del

mismo.
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4.1 Modulo de entrenamiento de los modelos computacionales

A continuacion se describiran las tecnologias utilizadas para la creaciéon del modulo de

entrenamiento utilizado en las aproximaciones computacionales.

4.1.1 Lenguaje de programacion: Python

Para este médulo se ha hecho uso del lenguaje de programacién Python', un lenguaje de
programacion interpretado de alto nivel y de proposito general. Ademas, es de codigo abierto
y soporta diferentes paradigmas como programacion orientada a objetos, programacioén im-
perativa y programacion funcional. Todo esto hace que Python sea el lenguaje de inteligencia

artificial por excelencia.

4.1.2 Framework de Machine Learning: Pytorch

PyTorch? es una biblioteca de aprendizaje automatico de codigo abierto basada en la biblio-
teca Torch, utilizada para aplicaciones como la vision artifical y el procesamiento del lenguaje
natural. Esta biblioteca fue desarrollada principalmente por Facebook. Se ha escogido este
Framework puesto que esta ganando popularidad tanto por su simpleza como por su eficiente

uso de la memoria.

4.1.3 Libreria de entrenamiento supervisado y no supervisado: Scikit-learn

Scikit-learn® es una biblioteca de aprendizaje automatico de software libre para Python.
Esta biblioteca incluye una gran variedad de algoritmos de clasificacién y de regresion, entre
otros. Sera util en este proyecto para el empleo de los algoritmos de clasificaciéon complemen-

tando su uso con Pytorch.

4.1.4 Libreria para la generacion de graficos: Matplotlib

Matplotlib* es una biblioteca multiplataforma de visualizaciéon de datos y graficos para
Python. Esta biblioteca ofrece una alternativa de codigo abierto a MATLAB. Se empleara para

la representacion de los datos de entrenamiento.

!python.org
pytorch.org
*scikit-learn.org
*matplotlib.org
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4.2 Backend de procesado

A continuacion se describiran las tecnologias utilizadas para el desarrollo de una API REST
encargada de procesar y clasificar las imagenes, asi como de generar informes clinicos y en-

viarlos por email.

4.2.1 Lenguaje de programacion: Python

Una vez mas se ha utilizado Python® para esta tarea. Esta vez, los motivos que nos han
llevado a tomar esta decision es la cantidad de librerias disponibles para llevar acabo las tareas
anteriormente comentadas. Ademas, el uso de las mismas es muy sencillo puesto que es un

lenguaje de alto nivel.

4.2.2 Micro-Framework para la creacion de APIs: Flask

Flask® es un Micro-framework web desarrollado en Python. En concreto se ha empleado
Flask-RESTful’, una biblioteca adicional para Flask que permite desplegar rapidamente APIs
REST. Se ha escogido este framework debido a su simpleza, puesto que no es necesaria ninguna

tarea compleja de configuracion.

4.2.3 Framework para la creacion de PDFs: Pyfpdf

Pyfpdf® es una libreria escrita en Python bajo el paradigma de orientacién a objetos. La
principal funcion de esta libreria es la generacion de documentos PDF. La eleccion de esta
libreria ha sido casi obligada debido a la ausencia de diversidad de librerias que puedan cumplir

con los requisitos necesarios para llevar a cabo las tareas esperadas.

4.3 Backend de gestion clinica

Seguidamente, se describiran las tecnologias utilizadas para el desarrollo de una APIREST
encargada de gestionar pacientes y clinicos, asi como de las operaciones basicas para el se-

guimiento y diagnoéstico de patologias en imagenes oftalmologicas.

*python.org
$flask.palletsprojects.com
"flask-restful.readthedocs.io
8pyfpdf.readthedocs.io
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4.3. Backend de gestion clinica

4.3.1 Lenguaje de programacion: Java

Para desarrollar esta parte, se ha empleado el lenguaje de programacion de propoésito ge-
neral, orientado a objetos y basado en clases Java’. Este lenguaje ha sido desarrollado con la
finalidad de que el dispositivo donde se vaya a ejecutar sea transparente para el desarrollador,
sin necesidad de que el programa sea recompilado. Esto se debe a que los programas de Java
se ejecutan en la JVM (Java Virtual Machine), una maquina virtual encargada de interpretar
el codigo binario Java compilado. Se ha escogido este lenguaje debido a su uso extendido en
el sector, asi como la cantidad de frameworks y bibliotecas que ofrece. Por otro lado, gracias
al Java Garbage Collection o recolector de basura Java, este presenta una alta eficiencia y un
reducido consumo de recursos, extrayendo al desarrollador de cualquier tipo de creacién o

borrado de objetos.

4.3.2 Herramienta de compilacion: Maven

Maven'?

es una herramienta desarrollada en Java para la automatizacioén de la compilacion
en proyectos principalmente Java. Maven se basa en el concepto del modelo de objetos del
proyecto (POM) y utiliza una base de repositorios para administrar archivos Java comprimidos
(jar). Ademas, es la encargada de gestionar las dependencias del proyecto y tiene la capacidad
de automatizar la compilacién y la ejecucion de pruebas. Como se ha comentado, los archivos
Java estan comprimidos, de esta funciéon también se encarga Maven, que, a través del popular

formato de compresién ZIP, los convierte en archivos jar o war.

4.3.3 Framework para el desarrollo de aplicaciones web: Spring Boot

Spring Boot'! es un framework de cédigo abierto para el desarrollo de aplicaciones web en
Java. Este framework facilita el desarrollo de aplicaciones web extrayendo al desarrollador de
tareas repetitivas y aumentando la productividad, reduciendo también la friccién. Las tareas
que facilitan van desde la inyeccién de dependencias hasta las pruebas unitarias de codigo,
pasando por acceso a datos e inversion de control. Proporciona, a mayores, herramientas para
implementar de forma sencilla la autenticacion y el control de acceso a la aplicacion. Por otro
lado, este modulo proporciona una infraestructura ligera que permite eliminar la mayor parte
del trabajo de configuracion de las aplicaciones basadas en Spring. En el caso de Spring Boot
ya cuenta con un servidor integrado haciendo mas facil 1a tarea de distribucién de aplicaciones
permitiendo que el escalamiento horizontal sea mas sencillo. Se ha escogido este framework
debido a que el alumno ya tenia conocimientos previos y ademas la curva de aprendizaje es

la apropiada para este proyecto.

%java.com
10

maven.apache.org
"spring.io/projects/spring-boot

26



CAPITULO 4. TECNOLOGIAS

4.3.4 Framework para la creacion de pruebas unitarias: JUnit

JUnit'? es un marco de pruebas unitarias de codigo abierto para Java. Es uno de los frame-
works mas utilizados para las pruebas de regresion. Se ha escogido para este proyecto puesto
que es una opcion muy popular y su integraciéon en IDEs como Eclipse viene instalada y con-

figurada por defecto.

4.3.5 Framework para la creacion de mocks en pruebas unitarias: Mockito

Mockito'® es un framework de codigo abierto para Java destinado a la creacion de pruebas.
Esta herramienta permite crear objetos mock, que son objetos que simulan el comportamiento

de objetos reales, para pruebas unitarias, facilitando asi el desarrollo de las mismas.

4.3.6 Herramienta de creacion y prueba de APIs: Postman

Postman'* es una plataforma de colaboracion para el desarrollo de APIs. Permite el envio
de peticiones REST, SOAP y GraphQL sin la necesidad de un cliente. También permite simular
un backend para probar clientes. Ademas, permite la creacién de pruebas de integracion y
de requisitos no funcionales ya que muestra el rendimiento y el tiempo de respuesta de las

peticiones.

4.4 Frontend de aplicacion web

Posteriormente, se describiran las tecnologias utilizadas para el desarrollo de un clien-
te encargado de mostrar una interfaz para los clinicos donde podran gestionar pacientes e

imagenes oftalmologicas. Este frontend se comunicara con el Backend de gestion clinica.

4.4.1 Lenguaje de programacion: Javascript con React]Js

Para desarrollar el Frontend se ha empleado el lenguaje de programaciéon JavaScript'®,
de alto nivel, comtinmente compilado just-in-time y multiparadigma. JavaScript, junto con
HTML Y CSS, es una de las tecnologias mas utilizadas de la World Wide Web [31]. Para el
desarrollo del Frontend, nos hemos ayudado de la biblioteca React]s'®. Con vistas declarativas y
basada en componentes ReactJs es una biblioteca de c6digo abierto desarrollada por Facebook

multiplataforma y con la finalidad de construir Single-page applications (SPA). React se ocupa

Zjunit.org

Bsite.mockito.org

14postman.com
developer.mozilla.org/es/docs/Web/JavaScript
16es.reactjs.org
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de la gestion del estado y de la representacion de ese estado en el DOM. Se ha empleado esta

tecnologia debido a su popularidad, eficiencia, escalabilidad y simpleza.

4.4.2 Libreria de gestion de estado: Redux

ReactJs no gestiona el estado, para ello haremos uso de la libreria Redux'”. Est4 desarro-
llada en JavaScript y es un codigo abierto. Su uso principal es el manejo del estado de las

aplicaciones.

4.4.3 Libreria de generacion de graficos: Recharts

Para representar graficas dentro de la interfaz de usuario se emplea Recharts'®, una libreria

de cddigo abierto para React.

4.4.4 Libreria de internacionalizacion: Format.JS

Para internacionalizar la aplicacién en la parte Frontend se hara uso de la libreria de Ja-

vaScript Format.JS".

4.4.5 Libreria de diseno: Material UI

Material UI*’ es una libreria de componentes predefinidos para un desarrollo web mas
rapido y sencillo. Gracias a esta libreria, el desempeno en el disefio de la aplicacion se reduce

en gran cantidad. Se empleara por su popularidad y su integracién con React]s.

4.5 Persistencia de datos

En este apartado se comentara la solucion empleada para la persistencia de datos en este
proyecto. Ha sido Unicamente necesario almacenar datos en el Backend de gestion clinica,
puesto que para el Backend de los modelos computacionales una vez utilizadas y procesadas,

las imagenes son eliminadas del sistema para mantener la privacidad de los pacientes.

4.5.1 Lenguaje de programacion: MySQL

MySQL?! es un sistema de gestion de bases de datos relacional de cédigo abierto y propie-

dad de Oracle. MySQL ha sido la opcidén escogida para la persistencia de datos. Se almacenaran

7es.redux.js.org

Brecharts.org
¥formatjs.io

Y material-ui.com
'mysql.com
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en esta base de datos los detalles de los clinicos, pacientes, informes e imagenes. El motivo de

esta decision ha sido el conocimiento previo de esta tecnologia y su popularidad.

4.6 Control de versiones

Un sistema de control de versiones es aquel que nos permite hacer un seguimiento de los
cambios realizados en un archivo o conjunto de archivos a lo largo del tiempo, de forma que
podamos acceder a diferentes versiones de ellos. Esto es muy 1til en el desarrollo software
ya que podemos hacer un seguimiento del estado del producto pudiendo llevar un registro y

control de todas las versiones por las que pasa el proyecto.

4.6.1 Herramienta de control de versiones: Git

Git* es un software para el seguimiento de cambios en archivos. Es ampliamente utilizado
para coordinar el trabajo entre los desarrolladores que trabajan conjuntamente en un mismo
desarrollo software. Git se caracteriza por su eficiencia, fiabilidad y el soporte de multiples
flujos de trabajo distribuidos y no lineales. Se ha escogido Git frente a Subversion®’ porque es

distribuido y mas eficiente, ademas de contar con méas experiencia por parte del alumno.

4.7 Gestion de proyecto

Para desarrollar un proyecto software es esencial utilizar una herramienta de gestién de
proyectos para mantener un control y registro de las actividades y de los progresos que se van

llevando a cabo.

4.7.1 Herramienta de gestion: Trello

La herramienta escogida ha sido Trello. Aunque en principio Trello®* proporciona menos
funcionalidades que Taiga o Jira, esta eleccion se debe a su simpleza y flexibilidad a la hora
de adaptarlo a cualquier tipo de proyecto. Con la ayuda de Power-Ups ha sido posible adaptar
esta herramienta tanto a proyectos con metodologia Scrum como a proyectos con metodologia

mas tradicionales.

2git-scm.com
Bsubversion.apache.org
*trello.com
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4.8 Calidad de codigo

Un pilar fundamental en el desarrollo software es la calidad del producto, esto se consigue
entre otras cosas con la calidad del codigo, por ello es importante seguir buenas practicas de

programacién y mantener el cédigo comentado y mantenible.

4.8.1 SonarQube

Para el control de calidad del codigo desarrollado en Java se ha usado SonarQube?. Esta
plataforma de software libre permite evaluar el c6digo fuente y obtener métricas que pueden

ayudar a mejorar la calidad del c6digo del programa.

4.8.2 ESLint

Para controlar la calidad del cédigo desarrollado en JavaScript se ha usado ESLint*®. Esta
herramienta de linting para JavaScript es la encargada de revisar el codigo y de encontrar

errores que podrian provocar problemas de compilacion, bugs o malas practicas.

4.9 Despliegue

El despliegue de software es el conjunto de actividades que hacen que un sistema de soft-
ware esté disponible para su uso. En el caso de este proyecto se desplegara la aplicacién para
simular un entorno de produccién, completando asi el paso por todas las etapas del desarrollo

y dejando a un lado Gnicamente el mantenimiento.

4.9.1 Herramienta para la creacion de contenedores: Docker

Docker”’ es un herramienta de codigo abierto que automatiza el despliegue de aplicacio-
nes software dentro de contenedores. Esto proporciona un patrén fachada para los diferentes
moédulos y una manera de conseguir automatizar la virtualizacién de aplicaciones indepen-
dientemente del sistema operativo. Por otro lado, para desplegar la aplicacion al completo se
ha hecho uso del Compose, una herramienta perteneciente a Docker para definir y ejecutar
varios contenedores con un solo comando. Esta herramienta utiliza un archivo YAML para la
configuracion de dichos contenedores. Gracias a esto, logramos desplegar varios contenedores

en un mismo contenedor que corresponderia con la aplicacién en si.

Bsonarqube.org

¥eslint.org
7 docker.com
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4.10 Entornos de desarrollo

Una vez terminado con las tecnologias, comentaremos el entorno de desarrollo que se ha
utilizado para este proyecto. A la hora de elegir las herramientas a utilizar para el desarrollo
de un proyecto, es fundamental conocer las necesidades del mismo, puesto que, un buen en-
torno de desarrollo puede mejorar en gran medida la productividad y la calidad del producto
software. Un entorno de desarrollo integrado o Integrated Development Environment (IDE) es
una aplicacién software que proporciona facilidades a los desarrolladores para la creacién de
productos software. Las partes fundamentales de un IDE son un editor de cddigo fuente, he-
rramientas de automatizacion de la construccion (compilacién, empaquetado y demas) y un

depurador.

4.10.1 Eclipse

Para el desarrollo en Java se ha escogido el IDE Eclipse?® debido a su popularidad, a que
esta altamente probado, a que cuenta con un sistema de plugins, a que permite la personaliza-
cién del entorno y a que se integra con herramientas de control y versionado. Cuenta ademas
con funciones basicas muy completas como puede ser el sistema de depurador o el compilador
en tiempo real. Estas ventajas permiten que el desarrollador incremente su productividad y

se centre en el desarrollo en si.

4.10.2 Visual Studio Code

Para el desarrollo tanto de JavaScript como de Python se ha empleado Visual Studio Code?’

que no es un IDE en si, pero es un editor de texto muy completo. Esta herramienta ha sido
desarrollada por Microsoft y cuenta con una tienda de plugins muy variada que lo convierte
en uno de los editores de codigo mas utilizados hoy en dia. A través de plugins, este editor

cuenta con depurador, control de versiones, autocompleado y resaltador de sintaxis.

Beclipse.org
¥ code.visualstudio.com
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Capitulo 5

Proceso de ingenieria

N este capitulo se describe la metodologia utilizada en este proyecto. Como el sistema a
desarrollar es una aplicaciéon web tipica se opta por una metodologia agil. Ademas se

comentaré la planificacién y los costes del proyecto.

5.1 Metodologia de desarrollo

En este apartado se describe la metodologia empleada en el desarrollo de este proyecto
software asi como las caracteristicas que han justificado la decisién tomada. El proceso de
ingenieria explicado mas adelante se ha elaborado utilizando una metodologia que se apoya
en la base tedrica de Scrum, empleando su misma estructura y elementos, pero haciéndola
mas pragmatica. Asimismo, se describen todos los componentes que forman el proceso de

ingenieria aledafos a esta metodologia.

5.1.1 Decisiéon

Se ha utilizado Scrum como metodologia en este proyecto ya que los requisitos de la apli-
cacion no estaban estrictamente definidos. Lo tinico establecido era una idea general de la
funcionalidad principal y unos problemas que se resolverian en un primer momento. Siempre
teniendo en mente que seria un sistema escalable al que no deberia afectar la volatilidad de
los requisitos, puesto que, en el campo de la oftalmologia los avances tecnolégicos producen
continuamente nuevos métodos de diagndstico de patologias.

Por otro lado, es una metodologia que tiene una rapida deteccién de riesgos y permite
solucionarlos lo antes posible. Ademas, gracias a las entregas parciales del producto durante
todo el proceso de desarrollo, se puede obtener feedback de los usuarios lo que favorece la
deteccion de riesgos antes mencionada y a mayores pueden presentar posibles mejoras al

software.
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Por estos motivos Scrum, al ser una metodologia agil, iterativa e incremental, se adapta al
proyecto de tal manera que los requisitos se pueden ir refinando a medida que el desarrollo se
lleva a cabo. La apariciéon de nuevos requerimientos no seria un problema para la aplicacion.

Todo esto permitiendo crear un producto tangible, valioso y util en cada iteracién [32].

5.1.2 Scrum

Scrum fue concebido como un estilo de gestion de productos en empresas de fabricacién
por Ikujiro Nonaka e Hirotaka Takeuchi en los afos 80. Esta metodologia es el resultado de
observar que los proyectos que utilizaban equipos pequefios e interfuncionales producian los
mejores resultados. La palabra que nombra esta metodologia fue escogida por Nonaka y Ta-
keuchi al comparar este proceso a la formacién Scrum que se utiliza en el Rugby y que da
nombre al avance de varios jugadores de forma conjunto [33]. Esta metodologia se conso-
lida con la llegada de Jeff Sutherland, John Scumniotales y Jeff McKenna que la disefiaron,
documentaron e implementaron en los afios 90 basandose en los principios observados por
Nonaka y Takeuchi. De este trabajo sale como resultado Scrum Development Process en el
ano 95 por parte de Ken Schwaber y Jeff Sutherland. A continuacién, se describiran las dife-
rentes partes de Scrum: los roles, los artefactos y los eventos, tal como lo recoge la Guia de
Scrum, desarrollada al igual que la del 95, y titulada The Definitive Guide to Scrum: The Rules of
the Game. Se explicara también el flujo utilizado sobre esta metodologia que se ha empleado

en este proyecto.

Roles

En esta metodologia existen unos roles definidos que representan la totalidad de los per-
files que participan en el proyecto. El equipo de Scrum tiene que ser auto-organizado y multi-
funcional. Esto quiere decir que el propio equipo es el encargado de elegir la mejor forma de
llevar a cabo su trabajo. Estos no son dirigidos por nadie, por lo que no dependen de otras per-
sonas que no formen parte del equipo de Scrum. De este modo, la metodologia se vuelve muy
flexible pudiendo aplicarla a practicamente cualquier marco de desarrollo. Los roles definidos

por esta metodologia son el equipo de desarrollo, el Scrum Master y el Product Owner.

+ El equipo de desarrollo debe ser un equipo de profesionales lo bastante pequefio como
para mantener esa estructura permitiéndole ser agil, pero a su vez, lo bastante grande
para que lleve a cabo una cantidad suficiente de trabajo que permita entregar un produc-
to 1til al final de cada incremento. Por estas razones, participaran entre 4 y 9 profesio-
nales. Entre las tareas del equipo de desarrollo también se encuentra la descomposicion

de las historias de usuario en tareas asi como la estimacién de las mismas [33].
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Cabe destacar que para este proyecto no se cumple con la cantidad de personas reco-
mendadas para conformar un equipo de desarrollo y es por ese motivo que se utilizara,
como se ha indicado anteriormente, una metodologia basada en Scrum y no dicha me-
todologia en si misma. Por dltimo indicar que este perfil sera asignado al alumno del
Trabajo de Fin de Grado.

« ElScrum Master, segiin Ken Schwaber y Heff Sutherland, es el responsable de asegurar
que Scrum se entienda y se adopte. Este perfil toma la figura de lider dentro del equipo
de desarrollo y es el intermediario entre este equipo y el Product Owner. Por otro lado, es
el encargado de evitar impedimentos en el proceso de elaboracién del producto dentro
de ese mismo equipo eludiendo también impedimentos externos, haciendo asi de este
perfil un filtro que evita que el equipo pierda su objetivo. E1 Scrum Master, aunque forme
parte del equipo de desarrollo, nunca lo gestionara si no que tendra la funcion opuesta;
ayudarlo a ser autoorganizado y multifuncional. Este perfil, ademas de todas las tareas

explicadas, al ser parte del equipo, debe cumplir sus funciones dentro de él [33].

Dentro de este proyecto es dificil establecer un figura de Scrum Master ya que, segin
su version teodrica, ninguno de los perfiles encaja con este rol. Es por esto que el propio
alumno del Trabajo de Fin de Grado sera el que ocupe este perfil ya que cumplira la fun-
cién de supervisar y sera el encargado del cumplimiento de la metodologia; impidiendo
que el equipo de desarrollo, en este caso el mismo, se vea interferido por obstaculos

externos al desarrollo del proyecto.

« El Product Owner es el responsable de maximizar el valor del producto. Entre sus
principales funciones para poder hacerlo se encuentra la gestién del Product Backlog
que comprende la definicioén, priorizaciéon y comprension de las historias de usuario.
De esta manera, se maximiza el valor del trabajo realizado por el equipo de Scrum.
Esta tarea debe realizarse no solo al principio del proyecto si no tras cada iteracion, ya
que, las prioridades o estimaciones sobre las historias de usuario han podido cambiar
segun las necesidades del cliente. Ademas, este rol tiene la responsabilidad de valorar
si el trabajo entregado en cada incremento es aceptado por el cliente. Todas estas tareas
requieren que el Product Owner sea un experto en la materia, puesto que, debe conocer
tanto las necesidades del negocio como la manera de optimizar el proceso para que el
producto incremental sea util para el cliente. Por estos motivos el Product Owner es la

interfaz entre el cliente y el equipo de Scrum [33].

En el caso de este proyecto, y dado que se ajustan perfectamente al perfil, el Product
Owner sera asignado a José Joaquim de Moura Ramos sabiendo que, el perfil de cliente
estd asociado al resto de directores (Jorge Novo Bujan y Marcos Ortega Hortas) ya que

el Product Owner es el encargado de que se lleven a cabo las tareas requeridas por el

35
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cliente.

Artefactos

« El Product Backlog es una lista que representa la inica fuente de requisitos y que debe
estar priorizada y actualizada. Como ya se ha comentado anteriormente, el responsa-
ble de que esto suceda es el Product Owner. Ademas, cada entrada debe proporcionar
necesariamente valor al cliente. Esta lista cambia constantemente debido a las nece-
sidades del mercado, a los cambios tecnoldgicos o gracias a la retroalimentacion que
proporciona Scrum con cada iteracion, puesto que tanto la lista como el producto en si
evolucionan. El Product Backlog debe recoger todas las caracteristicas, funcionalidades
y correcciones necesarias para la elaboracioén del producto, ya que, es sobre la que se
centrara la estimacién y el refinamiento de las diferentes tareas que constituyen el pro-
yecto. El refinamiento se entiende que es el acto de detallar, clarificar y estimar cada

elemento del Product Backlog por parte del equipo de Scrum [33].

En el caso de este proyecto el Product Backlog se ha elaborado practicamente en su
totalidad al inicio, obligados en parte, por la creacién del anteproyecto. Si bien es cierto,

con el tiempo se fueron detallando a medida que el desarrollo progresaba.

« El Sprint Backlog es la lista compuesta por los elementos extraidos del Product Bac-
klog que seran desarrollados en ese mismo Sprint [33]. Ademas de estas entradas, el
Sprint Backlog contendra el plan a seguir para entregar el incremento del producto.
Estos elementos deben constituir una o varias tareas que seran estimadas en puntos de
historia. Si una tarea es muy grande debe ser descompuesta en dos o mas tareas, ya que,

puede aumentar su complejidad a la hora de detectar problemas.

Eventos

« El Sprint es la base sobre la que se sustenta Scrum. Representa un bloque de tiempo,
time-box, de cuatro semanas o menos durante el que se desarrolla un incremento del
producto, aportando valor y siendo 1util al cliente ya que este puede ser desplegado
al finalizar dicho Sprint. La duracion de cada Sprint puede no ser fija durante todo el
proyecto, aunque esto no sea recomendable, pero si es cierto que se debe establecer
antes del comienzo del Sprint y no puede cambiar durante el mismo. Los Sprints se
distribuyen de manera continua, es decir, al finalizar uno da comienzo otro. No esta
compuesto unicamente por el desarrollo del incremento, también forman parte de este
evento la Sprint Planning Meeting, que dan comienzo al Sprint con la organizacién del

mismo, las Daily Scrums, que se celebran diariamente con el fin de actualizar el progreso
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de dicho Sprint, el Sprint Review, que se celebra al final del Sprint y por tltimo, el Sprint

Retrospective, situado al igual que el anterior, al final del Sprint [33].

Una vez estudiado el caso de este proyecto, se ha decidido que la duracion de los Sprints

serian de 15 dias.

« La reunion de Sprint Planning, como se ha mencionado anteriormente, es una reu-
nién que se celebra al principio del Sprint y da comienzo al mismo. En él, se analiza el
Product Backlog y se determinan qué historias de usuario pasan al Sprint Backlog de-
terminando asi el alcance del Sprint. Las entradas candidatas que se van a llevar a cabo
en dicho Sprint deben ser refinadas para producir tareas especificas y que asi puedan
ser estimadas. Durante esta reunién participa el Product Owner, que sera el encargado
de presentar el Product Backlog al equipo de desarrollo incluyendo el Scrum Master.

Esta reunion no debe superar las 8 horas [33].

« LaDaily Meeting es una reunion diaria cuya principal funcion es mantener actualizado
a todo el equipo de desarrollo del avance del Sprint. En ella, cada miembro informa al
resto del equipo sobre su progreso en las tareas asignadas. Durante este informe de
situacién se responde normalmente a tres preguntas ;Qué hice ayer?, ;Qué voy a hacer
hoy?y ;Tengo algin impedimento que me esta retrasando?. La duracion estandar de esta

reunion es de unos 15 minutos [33].

+ La reunion de Sprint Review se celebra al final del Sprint. Su funcionalidad es la de
presentar el producto conseguido en la iteracion y recibir retroalimentacién. Participan
tanto el Product Owner como el equipo de desarrollo y, ademas, el cliente, al que se le
hara una demostracion de los objetivos conseguidos durante el Sprint. La duraciéon de

esta reunion no debe sobrepasar las 4 horas [33].

« El Sprint Retrospective al igual que el Sprint Review, se celebra al final del Sprint. En
esta reunion se inspeccionara como fue el Sprint en cuanto a personas, relaciones, pro-
cesos y herramientas. Ademas, se identificaran qué elementos salieron bien y en cuales
es posible una mejora. Todo lo conseguido en esta reunién se pondra en marcha para
el siguiente incremento, haciendo que, Sprint a Sprint, el equipo mejore. La duracion
recomendada es de un maximo de 3 horas para esta reuniéon [33]. En el caso de este

proyecto se han realizado con la participacién del alumno y los directores.

A modo de resumen, en la Figura 5.1.3 ilustra un diagrama del funcionamiento de la me-

todologia agil SCRUM vy sus principales componentes.

37



5.1. Metodologia de desarrollo
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in duration or goal
during a sprint

Product
Backlog

Figura 5.1: Diagrama del funcionamiento de SCRUM.

5.1.3 Gestion de proyecto
Product Backlog

A continuacién se indicaran las entradas que han conformado el Product Backlog.

« Fase de analisis:

1. Analisis del dominio.
2. Analisis de metodologias y tecnologias.

3. Anaélisis de las herramientas de gestién y desarrollo.
« Fase de instalacion y configuracion:

1. Instalacion y configuracion de tecnologias para la gestion del proyecto.
2. Instalacién y configuracion de frameworksy de tecnologias para el desarrollo del
proyecto.

« Fase de requisitos e implementacion:

1. Modelos inteligentes:

(a) Implementacién de un modelo capaz de distinguir imagenes OCT y OCT-A.

b) Implementacién de un modelo capaz de distinguir entre imagenes sanas, ima-
p P g g
genes con CNV, imagenes con DME e imagenes con DRUSEN en imagenes
oftalmolégicas de tipo OCT.

38



CAPITULO 5. PROCESO DE INGENIERIA

(c) Implementaciéon de un modelo capaz de distinguir entre imagenes sanas e

imagenes con RVO en imagenes oftalmologicas de tipo OCT-A.

2. Aplicacion web:

(a) Registro y acceso a usuarios clinicos.

(b) Gestion de pacientes con capacidad de dar de alta, listar, actualizar y borrar.

(c) Gestion de informes con capacidad de crear, listar, actualizar y borrar.

(d) Gestion de imagenes oftalmologicas con capacidad de subir, listar, procesar y

borrar.

(e) Generacion de informes en PDF para descargar y enviar por correo electro-

nico al clinico responsable del paciente.

3. Despliegue:

(a) Integracion de la aplicacion en Docker para el posterior despliegue.

5.1.4 Planificacion

En la Figura 5.2 se puede ver la planificaciéon que se ha realizado de las diferentes tareas

del proyecto. En una primera fase se estudia el dominio tanto clinico como tecnolégico, donde

se abordan los conceptos técnicos del problema. Seguidamente se llevara a cabo la creacion

de los modelos computacionales y el estudio de sus resultados. A continuacion se aborda-

ra el desarrollo la aplicacion web. La creacion de esta parte se dividira en 5 Sprints donde

se desarrollaran las distintas partes de la aplicaciéon. Por ultimo se cierra el proyecto con la

recoleccion de los resultados y su analisis, plasmando todo este proceso en este documento.

Tarea

Estudio y analisis del dominio

Estudic del deminio clinco

Estudic tel domink ecnokgice

MICOEI0E COMPULECIONIES

Implementacion de la amquieciea

Disefio & Implementacion de la metodologia
Elecucitn oe la metodalogia

Andlsis e |05 resultados

Aplicackin wed

1° Sprint [Gestion de usuarios)

Dusefio & implementacion

Pruehas
2° Sl (Gesiitn de pacientss)
0 & implementacién

o}

ruehas
3° Spnnt [Gestion de Informes)
Disefio & Implementacion
Prugbas

4° Sprint [Gestion de imagenes)
Dusefio & implementacion
Prugbas

50 Sprint [Funcicnes accionales)
ol & gl e lacion

Pruehas

Cierre del proyecta

Recoleccin y revision o Ios resutados
Elaboraciin o2 1a memaoria

I I N N U O N T
I

Figura 5.2: Diagrama de Gantt de la planificacion prevista para el proyecto.

Destacar que la planificacion inicial no ha coincidido con la ejecucion del proyecto, pero

con las correcciones tomadas durante su transcurso se ha logrado adaptar la ejecucion a la
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planificacion de la Figura 5.2. La principal correcciéon tomada ha sido el incremento de las
horas por dia de trabajo; esto nos permite mantener la planificaciéon en tiempo a expensas del
aumento de los costes de recursos humanos del proyecto. Se puede ver la repercusion en el

proyecto de esta medida en la Seccién 5.1.6.

5.1.5 Recursos

En este apartado se detallan los recursos empleados en este proyecto, se diferencian entre

recursos materiales y recursos humanos.

Recursos materiales

En cuanto a materiales, el Unico gasto a tener en cuenta es el coste del equipo donde se
han ejecutado los entrenamientos y el desarrollo asi como su mantenimiento. Como el equipo
no se ha adquirido para el proyecto si no que ya se contaba con él y su mantenimiento es
minimo al ser un ordenador de sobremesa el coste sera despreciado. En cuanto a recursos ma-
teriales empleados tenemos los recursos software, ya explicados en el apartado de tecnologias,
y los recursos hardware. Para el desarrollo de este proyecto se ha empleado Gnicamente un

ordenador de sobremesa. Las especificaciones del equipo son las siguientes:

« Ordenador de sobremesa

Procesador: Intel Core i5-6600K 3.50GHz

Memoria RAM: G.Skill Ripjaws V Red DDR4 2133 PC4-17000 4x4GB CL15
Almacenamiento: 1TB HDD y 250GB SSD

Tarjeta grafica: Asus ROG GeForce GTX 1060 Strix Gaming OC 6GB GDDR5

Sistema operativo: Windows 10 Home

Recursos humanos

En cuanto a los recursos humanos para este proyecto es necesario que intervengan cuatro
roles diferentes: Un jefe de proyecto que planifique, ejecute y monitorice las acciones que
forman parte del proceso de elaboracién del producto software. Un analista que analice el
problema y lo describa con el propdsito de solucionarlo mediante un proceso software. Un
disefiador que defina la arquitectura, componentes, interfaces y otras caracteristicas de un
sistema software. Un programador que elabora y mantiene el cédigo del producto software en

su nivel mas bajo.

5.1.6 Costes

En este apartado se comentaran los costes del proyecto, tanto materiales como humanos.
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Costes estimados de software

Primeramente tenemos los costes de los materiales software, como se han empleado siem-

pre tecnologias de cddigo abierto en esta parte no tendremos coste alguno.

Costes estimados de hardware

Por otro lado en cuanto a los costes de los materiales hardware el tnico gasto real es
el coste del equipo donde se han ejecutado los entrenamientos y el desarrollo asi como su
mantenimiento. Como el equipo no se ha adquirido para el proyecto, si no que ya se contaba
con él y, ademas, su mantenimiento es minimo al ser un ordenador de sobremesa, el coste sera

despreciado.

Costes estimados de recursos humanos

Se estima que el tiempo destinado por el alumno a este proyecto es de 6 horas al dia con 5
dias a la semana durante 32 semanas (8 meses). Por lo que tenemos una estimacién final de 960
horas x persona. En el caso de los directores de proyecto se estima que le dedicaran 4 horas a
la semana, siendo esta estimacion una media de todas las semanas, entre contextualizacion del
dominio, consultas y reuniones. Por tanto la estimacion total es de 128 horas X persona. Una
vez estimadas las horas de todos los perfiles que intervienen en el proyecto el coste se calcula
en base al salario medio del pais y a costes tanto laborales (Seguridad Social, bonificaciones...)
como de empresa (local, electricidad...). Suponiendo que el salario de un Ingeniero Informatico
sin experiencia es de 20.000€ anuales limpios y le asociamos unos gastos a mayores de 18.400€
el salario es de 20€ x hora [34]. Para el caso de los directores del proyecto el salario medio
supuesto es de 30.000€ anuales limpios y se le asocian unos gastos a mayores de 27.600€,

siendo por tanto 30€ x hora [35].

Rol Coste €/h Horas x persona Coste total €/h
Alumno 20 960 19.200
Director de proyecto 1 30 128 3.840
Director de proyecto 2 30 128 3.840
Director de proyecto 3 30 128 3.840
Total €: 30.720

Tabla 5.1: Estimacién de los costes del proyecto de los recursos humanos.

Como se puede ver en la Tabla 5.1, el coste estimado del proyecto asciende a 30.720 €.

Debido al desconocimiento del dominio por parte del alumno y a problemas encontrados du-
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rante el desarrollo del proyecto tanto el tiempo como el coste ha sido subestimado. Durante
los ultimos 3 meses el tiempo dedicado por parte del alumno ha sido incrementado en 1 hora
llegando este a 1.020 horas X persona y un incremento del coste en 1.200€, alcanzando el coste

del proyecto a 31.920 €.
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Capitulo 6

Metodologias computacionales para

el screening patologico

En este capitulo se describen las metodologias computacionales para el screening pato-
logico, las aproximaciones que las componen y el pipeline que unifica todas estas metodolo-
gias. El objetivo de estas metodologias es el de proporcionar modelos tutiles para el apoyo al
diagnostico de patologias en imagenes oftalmolégicas (OCT/OCT-A). Ademas, se detalla la

arquitectura de red empleada y sus principales caracteristicas.

6.1 Metodologias computacionales

La Figura 6.1 muestra un representacién esquematica de las diferentes metodologias compu-
tacionales que fueron desarrolladas para el screening patolégico. En concreto, podemos ver
como las imagenes al entrar en el sistema se clasifican segtn el tipo de dispositivo (OCT y
OCT-A) y una vez realizado este proceso, se clasifican segun las patologias diferenciadas en
cada tipo de dispositivo. Este pipeline nos deja 3 metodologias diferenciadas. Una primera
metodologia de clasificacion automatica de la imagen segun el tipo de dispositivo, una segunda
metodologia de screening patologico en OCT y una tercera metodologia de screening patoldgico
en OCT-A. A continuacién se describen las metodologias mencionadas y los enfoques que las

componen.

6.1.1 Clasificacion automatica de la imagen segun el tipo de dispositivo:
OCT vs OCT-A

Este modulo inteligente distingue automaticamente entre imagenes de tipo OCT y OCT-A.
A la hora de diagnosticar patologias en imagenes oftalmolodgicas, es util diferenciar el tipo de
imagen con el que estamos trabajando para un diagnoéstico preciso y eficaz. Con esto en mente,

hemos disefiado un médulo que clasificara en la clase OCT aquellas imagenes de tomografia de
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Screening patologico en OCT

NORMAL

CNV

Clasificacion
automatica

DME

DRUSEN

segun el tipo de
dispositivo

Screening patologico en OCT-A

RVO

-

OCT-A

NO-RVO

Figura 6.1: Estructura de la metodologia computacional para el screening patologico.
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coherencia Optica y en la clase OCT-A aquellas imagenes que correspondan con angiografias

por tomografia de coherencia 6ptica.

6.1.2 Screening patologico en OCT: NORMAL vs CNV vs DME vs DRUSEN

Este mddulo inteligente es capaz de diferenciar a los pacientes sanos de los pacientes
con alguna de las patologias presentes en las imagenes OCT. De este modo, las imagenes se
clasificaran en CNV para pacientes con neovascularizaciéon coroidea, DME para pacientes con
edema macular diabético, DRUSEN para pacientes con drusas entre las capas de la retina y

NORMAL para pacientes sin patologia.

6.1.3 Screening patologico en OCT-A: RVO vs NO-RVO

En este modulo, el sistema es capaz de clasificar automaticamente las imagenes de tipo
OCT-A en patologicas o sanas. Concretamente, la patologia a la que se hace referencia es la
oclusién de la vena retiniana (RVO). En la clase RVO se clasificaran las imagenes que presenten
signos de oclusion de la vena retiniana, mientras que en la clase NO-RVO se clasificaran las

imégenes de pacientes que no presenten ningun tipo de patologia ocular.

6.2 Arquitectura de red

6.2.1 DenseNet-161

En este proyecto se utiliza una arquitectura DenseNet-161 [36], una especificacién de la
original con profundidad 161 y un ratio de crecimiento de 48. Ademas, cabe destacar que en
la ultima capa (Classification Layer) el numero de salidas esta adaptada al tipo de problema,
siendo esta de dos salidas para el problema de clasificacion de OCT vs OCT-A, de dos tam-
bién para el problema de clasificaciéon de RVO vs NO-RVO y de cuatro para el problema de
clasificaciéon de CNV vs DME vs DRUSAS vs NORMAL. Por ultimo, resaltamos que el uso de
esta arquitectura de red estd motivado por su robustez, sencillez y los resultados satisfactorios
obtenidos en problemas similares. La estructura completa de la arquitectura DenseNet-161 se

muestra en la Figura 6.1.
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Layers ‘ Output Size ‘ DenseNet-161
Convolution 112 x 112 conv. 7 X 7, stride 2
Pooling 56 X 56 max pool 3 x 3, stride 2
1 x lconv
Dense Block (1) 56 X 56
3 X 3conv
. 56 X 56 conv.1 x 1
Transition Layer (1) -
28 x 28 2 X 2 average pool, stride 2
1 x 1conv
Dense Block (2) 28 x 28 X 12
3 X 3conv
o 28 x 28 conv.1 x 1
Transition Layer (2) -
14 x 14 2 X 2 average pool, stride 2
1 x lconv
Dense Block (3) 14 x 14 X 36
3 X 3conv
. 14 x 14 conv.1 x 1
Transition Layer (3) -
7x7 2 X 2 average pool, stride 2
1 x lconv
Dense Block (4) 7 %7 X 24
3 X 3conv
) ) 1x1 7 x 7 global average pool
Classification Layer
2 0 4 fully-connected, softmax

Tabla 6.1: Estructura de la arquitectura DenseNet-161 [1].

6.2.2 Detalles del entrenamiento

Para el proceso de entrenamiento se han divido los datasets en subconjuntos mutuamente
excluyentes de entrenamiento (60%), validacion (20%) y prueba (20%). En cuanto a la funcién
de loss, se emplea la de entropia cruzada o Cross Entropy Loss. Para problemas no binarios, la

entropia cruzada corresponde a la Ecuacion 6.1.

N

Loss = — Z Ya,b 10g(Pab) (6.1)
b=1

Donde N es el nimero de clases, y el indicador binario (0 o 1) si la etiqueta de clase b es la
clasificacién correcta para la observacién a y p. Por otro lado, en lo que respecta a la opti-
mizacién del modelo, durante el entrenamiento se emplea Stochastic Gradient Descent (SGD)
con una constante de ratio de aprendizaje de 0,01, un tamafo de mini-batch size de 17 y un
momentum de primera orden de 0,9. Este método es muy efectivo para los problemas de op-

timizacion de alta dimension, reduciendo la carga computacional y logrando asi iteraciones
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mas rapidas, pero logrando una menor tasa de convergencia. Todos los valores mencionados
anteriormente han sido obtenidos y seleccionados mediante experimentacion exhaustiva.

Por otro lado, denominaremos epoch a un ciclo completo de entrenamiento, entendiendo
esto como una pasada por todos los frames del conjunto de entrenamiento. El niimero de
epochs es variable segin el modelo a entrenar. Los valores que han tomado han sido de 50 y
200. Esto se debe a que en ciertos entrenamientos, ya sea porque existe una cantidad suficiente
de imagenes o porque el aprendizaje es mas rapido (debido a la simpleza de la clasificacién) no
es necesario que superen los 50 epochs. En otros casos ha sido necesario llegar a las 200 epochs
para alcanzar un resultado valido y estable, siendo un nimero mayor de ciclos innecesario
puesto que no podemos apreciar una mejora significativa ni en la precisiéon ni en la funcién
de loss.

Por ultimo, para conseguir resultados consistentes, el entrenamiento se ha repetido 5 veces
de forma independiente y con muestras aleatorias, permitiendo extraer una generalizacioén a
partir de las medias de los resultados obtenidos y asi evaluar el funcionamiento global de
todas las aproximaciones computacionales propuestas. Para todos los enfoques, se analizaran
los resultados obtenidos con un modelo “scratch” (sin preentrenamiento) y con un modelo
preentrenado (con ImageNet), con el fin de analizar el comportamiento de los modelos en

ambos casos.
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Capitulo 7

Resultados y analisis

continuacion se comentan los resultados obtenidos en la experimentacion para cada una

de las metodologias computacionales. A modo de resumen:

+ En la primera metodologia tenemos dos aproximaciones. La primera se basa en la crea-
cién de un modelo sin la utilizacién de pre-entrenamiento y con la finalidad de que
pueda clasificar imagenes OCT-A y imagenes OCT. La segunda aproximacion es idem

que la anterior a excepcion de que esta segunda si cuenta con pre-entrenamiento.

+ Enla segunda metodologia tenemos otras dos aproximaciones. La primera se basa en la
creacion de un modelo sin la utilizacion de pre-entrenamiento y con la finalidad de que
pueda clasificar imagenes OCT sanas, con CNV, con DME o con DRUSEN. La segunda
aproximacion es idem que la anterior a excepcién de que esta segunda si cuenta con

pre-entrenamiento.

« En la tercera metodologia también tenemos dos aproximaciones. La primera se basa
en la creacion de un modelo sin la utilizacién de pre-entrenamiento y con la finali-
dad de que pueda clasificar imagenes OCT-A sanas o con RVO. La segunda y ultima
aproximacion es idem que la anterior a excepcion de que esta ultima si cuenta con pre-

entrenamiento.

7.1 Meétricas

Para analizar los resultados se usaran las siguientes métricas: Precision (Accuracy), Exac-

titud (Precision), Sensibilidad (Recall) y F1-score. En particular, para calcular las métricas se

emplearan los valores obtenidos a partir de la matriz de confusién (véase Figura 7.1), que nos

permite la visualizacion del desempefio de un algoritmo, y que son las siguientes: True Positive
(TP), False Positive (FP), False Negative (EN) y True Negative ('IN).
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Valores predichos

Positivo | Negativo

Valores reales Positivo TP FN

Negativo | FP TN

Figura 7.1: Matriz de confusién.

Precision (Accuracy). Indice que representa el grado de acierto. Ntumero de aciertos
entre nimero de intentos. Su formulaciéon matematica corresponde con la Ecuacion 7.1.
TP+TN

A = 7.1
WY = TP TN+ FP+ FN (7.1)

Exactitud (Precision). Indice que representa el ntimero de positivos acertados sobre

todos los positivos. Su formulacién matematica corresponde con la Ecuacion 7.2.

TP
Precision = ———— 7.2
recision TP+ FP (7.2)

Sensibilidad (Recall). Indice que representa el nimero de positivos acertados sobre

todos los no positivos. Su formulacién matematica corresponde con la Ecuaciéon 7.3.

TP
Recall = m (73)

F1-score. Indice que representa la media arménica de la exactitud y la sensibilidad. Es
util para identificar desbalanceo en la clasificacion. Su valor maximo es 1, indicando que
tanto la exactitud como la sensibilidad son perfectos y el minimo es 0 cuando al menos

una de las medidas es 0. Su formulacién matemaética corresponde con la Ecuacion 7.4.

Precision * Recall _ TP
Precision + Recall TP + %(FP + FN)

F1 — score =2 x (7.4)

7.2 Resultados

En este apartado detallaremos los resultados de cada experimento asi como su analisis.

Para cada aproximacion tendremos una grafica de la evolucion del Accuracy tanto en la etapa

de entrenamiento como en la de validacion. De forma complementaria, se presentara otra

grafica con la evolucion del Loss, una vez mas, en las etapas de entrenamiento y validacion. Por

ultimo, cada aproximacion tendra una tabla resumen con los resultados obtenidos utilizando

el conjunto de datos de prueba.
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CAPITULO 7. RESULTADOS Y ANALISIS

7.2.1 Resultados y analisis de los modelos de clasificacion segun el tipo de
dispositivo: OCT vs OCT-A

Aproximacién sin pre-entrenamiento

A continuacion, podemos ver el resumen del proceso de entrenamiento de cinco modelos
sin pre-entrenamiento para esta aproximacion. La Figura 7.2a nos muestra la progresion del
Accuracyy la Figura 7.2b la progresion del Loss, tanto para el entrenamiento como para la vali-
daci6n de los modelos. Como podemos ver, el entrenamiento ha concluido cerca de los valores
optimos, aunque los primeros valores de variaciéon son muy altos, se estabilizan rapidamente

con valores cercanos al 1y al 0, tanto para el Accuracy como para el Loss, respectivamente.

0.6 q —— Entrenamiento
Loz 4 —— Validacién
0.5

100+
0.4 4
0.98 0.3
z
e
H 0.2
O 0.96 4
<
0.14
0.94
- S—

0.0 4

=3
o
3
Loss

—0.14
—— Entrenamiento
0.90 —— Validacién —0.2 4

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 a0 50
Epoch Epoch

(a) (b)

Figura 7.2: Progresion de la aproximacion sin pre-entrenamiento del screening patologico
para la diferenciacion de imagenes OCT y OCT-A. (a) Representacion de la evolucion del
Accuracy en el entrenamiento y en la validacion. (b) Representacion de la evolucion del Loss
en el entrenamiento y en la validacion.

A continuacion, presentamos los resultados obtenidos utilizando el conjunto de datos de
test (ver Tabla 7.1), donde podemos apreciar la media y la desviacion tipica de las métricas
(Recall, Precision y F1-score) para cada clase. Los valores presentados corresponden a la eva-
luacién de la etapa de test con 5 modelos sin pre-entrenamiento (scratch). Como podemos
ver, los resultados obtenidos son satisfactorios para ambas clases, alcanzando un Accuracy de
0,9986 + 0,0013.

Clase Recall Precision Fl1-score
OCT 0,9993 + 0,0015 | 0,9978 & 0,0029 | 0,9985 + 0,0014
OCT-A | 0,9979 £ 0,0028 | 0,9993 & 0,0014 | 0,9986 £ 0,0013

Tabla 7.1: Recall, Precision y F1-score por clase de la aproximacién sin pre-entrenamiento del
screening patologico para la diferenciacion de imagenes OCT y OCT-A.
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Aproximacioén con pre-entrenamiento

A continuacién, podemos observar dos representaciones graficas con el resumen del pro-
ceso de entrenamiento y validacion de cinco modelos a partir de una red preentrenada con
ImageNet. En particular, la Figura 7.3a nos muestra la progresion del Accuracy y la Figura 7.3b
la progresion del Loss, tanto para el entrenamiento como para la validacion de los modelos.
Como podemos ver, el entrenamiento ha concluido cerca de los valores 6ptimos, aunque los
primeros valores de variacion son muy altos, se estabilizan rapidamente con valores cercanos
al 1y al 0, tanto para el Accuracy como para el Loss, respectivamente. Por tltimo, observamos
que el crecimiento es mas acelerado al principio de la curva y se estabiliza a partir del epoch

10, lo que demuestra la utilidad del pre-entrenamiento en esta aproximacion.

1107 —— Entrenamiento

104 —— Validacién
1.05

1.00 —

&
0.95

a 49

0.90 5

2
0.85 -
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0.80

Accuracy

0.754 —— Entrenamiento
—— Validacién

o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50
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Figura 7.3: Progresion de la aproximacion con pre-entrenamiento del screening patologico
para la diferenciacion de imagenes OCT y OCT-A. (a) Representacion de la evolucion del
Accuracy en el entrenamiento y en la validacion. (b) Representacion de la evolucion del Loss
en el entrenamiento y en la validacion.

A continuacién, presentamos en la Tabla 7.2 los resultados obtenidos utilizando el con-
junto de datos de test, donde podemos apreciar tanto la media como la desviacion tipica de
las métricas (Recall, Precision y Fi-score) para cada clase. Como podemos ver, los resultados
obtenidos son muy satisfactorios en todas las métricas, alcanzando un Accuracy de 1,0000 +
0,0000. De este modo, podemos concluir que el modelo ha sido capaz de diferenciar con éxito
las imagenes entre las 2 categorias (OCT/OCT-A). También hay que destacar que la mejora de
los resultados en comparacion con los modelos sin pre-entrenamiento de este mismo enfoque
se debe a la capacidad de la red para adquirir y transferir conocimiento (en este caso concre-
to, a partir del conjunto de datos ImageNet). Esto permite a la red utilizar el conocimiento de
ImageNet y, en consecuencia, hacer que la curva de aprendizaje parta de un de valor alto (mas

cercano a 1) y se estabilice con menos epochs, mejorando la eficiencia del proceso.
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Clase Recall Precision Fl1-score
OCT 1,0000 £ 0,0000 | 1,0000 4 0,0000 | 1,0000 = 0,0000
OCT-A | 1,0000 £ 0,0000 | 1,0000 & 0,0000 | 1,0000 = 0,0000

Tabla 7.2: Recall, Precision y F1-score por clase de la aproximacion con pre-entrenamiento del
screening patologico para la diferenciacion de imagenes OCT y OCT-A.

7.2.2 Resultados y analisis de los modelos de screening patologico en OCT:
NORMAL vs CNV vs DME vs DRUSEN

Aproximacién sin pre-entrenamiento

A continuacion, podemos ver el resumen del proceso de entrenamiento de cinco modelos
sin pre-entrenamiento para esta aproximacion. La Figura 7.4a nos muestra la progresion del
Accuracy y la Figura 7.4b la progresion del Loss, tanto para el entrenamiento como para la
validacion de los modelos. Como podemos ver, el entrenamiento ha concluido tras estabili-
zarse en valores Optimos para el Accuracy, cercanos al 1 para el entrenamiento y a 0.975 para
la validacion. En cuanto al Loss podemos ver una variacion en los epochs iniciales pero que, a

medida que el Accuracy se estabiliza, el Loss disminuye considerablemente.

—— Entrenamiento
—— Validacién
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Figura 7.4: Progresion de la aproximacion sin pre-entrenamiento del screening patologico
para la diferenciacion de imagenes NORMALES, CNV, DME o DRUSEN. (a) Representacion
de la evolucion del Accuracy en el entrenamiento y en la validacion. (b) Representacion de la
evolucion del Loss en el entrenamiento y en la validacion.

A continuacion, tenemos la Tabla 7.3 con las métricas de Recall, Precision y F1-score para
cada clase. Los valores presentados corresponden a la media y la desviacion tipica de 5 modelos
sin entrenamiento previo (scratch) para esta aproximaciéon. Como podemos ver, los resultados

obtenidos son generalmente satisfactorios para todas las clases, alcanzando un Accuracy de
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0,9701 £ 0,0008. En particular, los mejores resultados son obtenidos para la clase NORMAL,
que corresponde a imagenes OCT sin patologia ocular. Estos resultados son muy cercanos a
los obtenidos para la clase CNV. En contrapartida, los peores resultados se obtienen para la

clase DRUSEN, aproximadamente 5% menos que la clase DME.

Clase Recall Precision F1-score
NORMAL | 0,9831 £ 0,0019 | 0,9784 + 0,0014 | 0,9808 4 0,0014

CNV 0,9800 £ 0,0012 | 0,9800 + 0,0014 | 0,9800 4 0,0004

DME 0,9547 £ 0,0041 | 0,9654 4 0,0007 | 0,9600 £ 0,0019
DRUSEN | 0,9079 + 0,0058 | 0,9078 4 0,0056 | 0,9079 =+ 0,0030

Tabla 7.3: Recall, Precision'y F1-score por clase para la aproximacion sin pre-entrenamiento del
screening patoldgico para la diferenciacion de imagenes NORMALES, CNV, DME o DRUSEN.

Aproximacioén con pre-entrenamiento

A continuacién podemos ver el resumen del proceso de entrenamiento de cinco modelos
con pre-entrenamiento para esta aproximacion. La Figura 7.5a nos muestra la progresion del
Accuracy y la Figura 7.5b la progresion del Loss, tanto para el entrenamiento como para la
validacion de los modelos. Una vez més, como podemos ver, el entrenamiento ha concluido
después de estabilizarse en valores 6ptimos para el Accuracy, cercanos al 1 para el entrena-
miento y a 0.975 para la validacion. En cuanto al Loss podemos ver una variacién inicial pero
que, rapidamente se estabiliza. Los resultados obtenidos corresponden con utilizar un modelo
pre-entrenado, ya que el crecimiento es mas acelerado al principio de la curva y ademas se

estabiliza antes.
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Figura 7.5: Progresion de la aproximacion con pre-entrenamiento del screening patologico
para la diferenciacion de imagenes NORMALES, CNV, DME o DRUSEN. (a) Representacion
de la evolucion del Accuracy en el entrenamiento y en la validacion. (b) Representacion de la
evolucion del Loss en el entrenamiento y en la validacion.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos con el conjunto de datos de test. En
la Tabla 7.4, podemos apreciar la media y la desviacion tipica de Recall, Precision y Fl-score
para cada clase, que corresponde a los valores obtenidos con un modelo pre-entrenado con

ImageNet para esta aproximacion.

Como podemos ver en la tabla y después de analizar las graficas, los resultados obteni-
dos son satisfactorios para las 4 clases, alcanzando un Accuracy de 0,9718 4+ 0,0011. Al igual
que la aproximacion sin pre-entrenamiento los mejores resultados son obtenidos para la clase
NORMAL, seguida de la CNV. Los peores resultados se obtienen para la clase DRUSEN, apro-
ximadamente 5% menos que la clase DME. Ademas, también observamos una ligera mejora
en el rendimiento global del sistema gracias a la transferencia de conocimiento derivado del

conjunto de datos ImageNet.

Clase Recall Precision F1-score
NORMAL | 0,9838 40,0013 | 0,9814 + 0,0037 | 0,9826 4 0,0018

CNV 0,9807 4 0,0020 | 0,9808 + 0,0024 | 0,9808 4 0,0019

DME 0,9598 4 0,0059 | 0,9680 + 0,0029 | 0,9639 & 0,0034
DRUSEN | 0,9122 4 0,0059 | 0,9085 &+ 0,0069 | 0,9103 4 0,0041

Tabla 7.4: Recall, Precision y F1-score por clase de la aproximacion con pre-entrenamiento del
screening patolégico para la diferenciacion de imagenes NORMALES, CNV, DME o DRUSEN.
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7.2.3 Resultados y analisis de los modelos screening patologico en OCT-A:
RVO vs NO-RVO

Aproximacion sin pre-entrenamiento

A continuacion, presentamos la evolucion del proceso de entrenamiento y validacion de
cinco modelos sin pre-entrenamiento (scratch) para esta aproximacion. En particular, la Figura
7.6a nos muestra la progresion del Accuracy y la Figura 7.6b la progresion del Loss. Como
podemos ver, los valores de Accuracy se han estabilizado a partir del epoch 75. En cuanto al
Loss podemos ver una pequena variacion en los epochs iniciales pero que, a medida que se

estabiliza el Accuracy, el Loss disminuye considerablemente, alcanzando valores cercanos a 0.
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Figura 7.6: Progresion de la aproximacion sin pre-entrenamiento del screening patologico
para la diferenciacion de imagenes OCT-A con RVO. (a) RRepresentacion de la evolucion del
Accuracy en el entrenamiento y en la validacion. (b) Representacion de la evolucion del Loss
en el entrenamiento y en la validacion.

A continuacion, presentamos la Tabla 7.5 con las métricas de Recall, Precision y F1-score
para cada clase, sin pre-entrenamiento. Como podemos ver, los resultados obtenidos son sa-
tisfactorios para ambas clases (RVO/NO-RVO), alcanzando un Accuracy de 0,8637 + 0,0111.
En particular, también observamos un mejor rendimiento del sistema en la identificacion de

la clase patolégica, con valores de F1-score superiores a 87%.

Clase Recall Precision F1-score
RVO 0,8623 £+ 0,0171 | 0,8890 & 0,0096 | 0,8754 £ 0,0110
NO-RVO | 0,8654 + 0,0105 | 0,8340 4= 0,0180 | 0,8494 + 0,0110

Tabla 7.5: Recall, Precision y F1-score por clase de la aproximacion sin pre-entrenamiento del

screening patologico para la diferenciacion de imagenes OCT-A con RVO.
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Aproximacién con pre-entrenamiento

A continuacién, podemos ver el resumen del proceso de entrenamiento y validacion de
cinco modelos pre-entrenados con ImageNet para esta aproximacion. La Figura 7.7a nos mues-
tra la progresion del Accuracy y la Figura 7.7b la progresion del Loss. Una vez mas, como
podemos ver, los valores de Accuracy se han estabilizado a partir del epoch 75, tanto para el
entrenamiento como para la validacién. En cuanto al Loss podemos ver una variacion en los
epochs iniciales muy grande pero que, a medida que se estabiliza el Accuracy, el Loss disminuye

considerablemente, alcanzando valores cercanos a 0.
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Figura 7.7: Progresion de la aproximacion con pre-entrenamiento del screening patologico
para la diferenciacion de imagenes OCT-A con RVO. (a) Representacion de la evolucion del
Accuracy en el entrenamiento y en la validacion. (b) Representacion de la evolucion del Loss
en el entrenamiento y en la validacion.

A continuacion, presentamos la Tabla 7.6 con los valores obtenidos para cada clase y repre-
sentados mediante las métricas de Recall, Precisiony F1-score. En modo general, los resultados
obtenidos por el sistema con el dataset de test son satisfactorios, dado que alcanza un valor
de Accuracy igual a 0,8695 + 0,0414. Al igual que el enfoque anterior, también observamos
resultados superiores en la identificacion de la clase (NO-RVO). Ademas, también observamos
una pequenia mejora en el rendimiento general del sistema debido al uso de la estrategia de

aprendizaje por transferencia a través del conjunto de datos ImageNet.

Clase Recall Precision F1-score
RVO 0,8757 £+ 0,0239 | 0,8890 £ 0,0519 | 0,8823 + 0,0360
NO-RVO | 0,8615 & 0,0681 | 0,8455 40,0323 | 0,8534 + 0,0486

Tabla 7.6: Recall, Precision y F1-score por clase de la aproximacion con pre-entrenamiento del
screening patologico para la diferenciacion de imagenes OCT-A con RVO.
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Capitulo 8

Desarrollo software

N este capitulo se expondra todo lo relativo al proceso de desarrollo software del proyecto.
Se pasaran por las fases propias de este proceso, que son el analisis de requisitos, el
disefio software, la implementacion y las pruebas. También se explicara cual ha sido el proceso

realizado para llevar a cabo estas tareas.

8.1 Analisis de requisitos

El anélisis de requisitos es el proceso de estudio y refinamiento de las necesidades de una
empresa, organizacion o usuarios para llegar a una definiciéon de los requisitos software. Una
buena identificacién y anélisis de los requisitos es esencial para llevar a cabo un proyecto
software satisfactorio y conseguir un producto con las caracteristicas deseadas. Por lo tanto,
se detallaran a continuacion los requisitos funcionales y no funcionales que se han identifi-
cado para este proyecto, a través del estudio del dominio y entrevistas con los directores del

proyecto, cumpliendo ellos el rol de clientes.

8.1.1 Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales son aquellos que describen el comportamiento del sistema. En
otras palabras, los requisitos funcionales deben indicar qué debe hacer el sistema. A continua-

cidn, se detalla la lista de requisitos para este proyecto.
1. Gestion de clinicos.

(a) Los clinicos deben poder autenticarse en el sistema con sus credenciales.

(b) Los clinicos deben poder cambiar sus datos de usuario (nombre, apellidos, contrase-

fia...).

2. Gestion de pacientes.
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8.1. Analisis de requisitos

(a) Los clinicos deben poder dar de alta nuevos pacientes.

(b) Los clinicos deben poder eliminar sus pacientes.

)
)
(c) Los clinicos deben poder editar los datos de sus pacientes.
(d) Los clinicos deben poder listar todos sus pacientes.

)

(e) Los clinicos deben poder listar sus pacientes con filtros.
3. Gestion de informes.

(a) Los clinicos deben poder crear nuevos informes para sus pacientes.

(b) Los clinicos deben poder eliminar los informes de sus pacientes.

)

)
(c) Los clinicos deben poder editar los informes de sus pacientes.
(d) Los clinicos deben poder listar todos los informes de sus pacientes.
)

(e) Los clinicos deben poder listar los informes de sus pacientes con filtros.
4. Gestion de imagenes oftalmologicas.

(a) Los clinicos deben poder subir imagenes a los informes de sus pacientes.
(b) Los clinicos deben poder eliminar las imagenes de los informes de sus pacientes.
(c) Los clinicos deben poder procesar las imagenes de los informes de sus pacientes.

(d) Los clinicos deben poder visualizar el resultado de procesar las imagenes de los infor-

mes de sus pacientes.
5. Procesado de imagenes oftalmolodgicas.
(a) Los clinicos deben poder procesar las imagenes de los informes de sus pacientes.
6. Representado y visualizacion del proceso de imagenes.

(a) Los clinicos deben poder visualizar el resultado de procesar las imagenes de los infor-

mes de sus pacientes.
7. Generacion automatica de informes en PDF.

(a) Los clinicos deben poder descargar el informe de sus pacientes en formato PDF con

todos los datos relativos a dicho informe e imagenes asociadas a él.
8. Envio de informes por email.

(a) Los clinicos deben poder recibir en el email asociado a su cuenta cualquier informe de
sus pacientes en formato PDF con todos los datos relativos a dicho informe e imdgenes

asociadas a él.
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8.1.2 Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales son aquellos que determinan caracteristicas generales y res-
tricciones del sistema para que su uso y manejo sea el esperado. En otras palabras, los requi-
sitos no funcionales deben indicar como lo debe hacer el sistema. A continuacion se detalla
la lista de los requerimientos no funcionales encontrados en este proyecto, asi como una pe-

quena justificacién de cada requisito escogido.
1. Privacidad: Seguridad en el tratamiento de datos sensibles.
2. Accesibilidad: Internacionalizacién de toda la aplicaciéon web.

3. Escalabilidad: Implementacién de forma modular para permitir escalabilidad del siste-

ma.
4. Conformidad: Implementacioén de una interfaz eficaz y cobmoda para un perfil clinico.
5. Robustez: No debe tener fallos de seguridad y debe ser resistente a posibles fallos.

6. Disponibilidad: La aplicacién debe estar disponible el mayor tiempo posible para poder

considerarse un sistema util.

8.1.3 Casos de uso

Un caso de uso es una accién o conjunto de acciones que definen tipicamente las inter-
acciones entre un actor y un sistema para llevar a cabo una tarea con un objetivo. Un actor
especifica el rol que juega un usuario u otro sistema que interactia con el sujeto. En el apén-
dice A se enumeraran y detallaran los casos de uso del sistema. En la Figura A.1 se puede ver

el actor clinico interaccionando con el sistema completo.

8.2 Diseno

8.2.1 Arquitectura del sistema

Una vez finalizada la etapa de analisis de requisitos, se abordara el disefio del proyecto.
Primeramente se describira la arquitectura escogida para esta aplicacién. En la Figura 8.1 se
presenta la arquitectura global de la aplicacion y a continuacion se explicara detalladamente

todos sus componentes.
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Figura 8.1: Arquitectura del sistema.

8.2.2 Frontend

Este componente se encargara de transformar los datos procedentes de las API en una

interfaz limpia, clara y funcional para los clinicos.

Estructura de componentes
A continuacion se describe la estructura de componentes que conforma este modulo.
.+ sre

— backend: Servicios de comunicacion con el backend.

« patientService.js: Servicio con las operaciones relacionadas con los pacien-

tes.

62



CAPITULO 8. DESARROLLO SOFTWARE

» pictureService.js: Servicio con las operaciones relacionadas con las image-

nes.
« reportservice.js: Servicio con las operaciones relacionadas con los informes.
» userService.js: Servicio con las operaciones relacionadas con los usuarios
clinicos.
— 118n: Ficheros de internacionalizacién.
- img: Carpeta con las imagenes utilizadas en la interfaz.
— modules: Conjunto de modulos que forman la aplicacion.
« app: Conjunto de componentes principales: header, footer y body.
» common: Conjunto de componentes comunes empleados en otros médulos.
« patients: Conjunto de componentes relacionados con los pacientes.
» pictures: Conjunto de componentes relacionados con las imagenes.
« reports: Conjunto de componentes relacionados con los informes.

» users: Conjunto de componentes relacionados con los usuarios clinicos.

— store: Contiene el objeto que mantiene el arbol de estado de la aplicacion.

8.2.3 Backend de gestion clinica

Por otro lado, este componente gestionara una API de operaciones referentes a la gestiéon

de los clinicos, pacientes, informes e imagenes.

Estructura de componentes

A continuacién se describe la estructura de componentes que conforma este méodulo.
+ main

— java/es/udc/tfg/backend: Carpeta con la logica de la aplicacion.

+ model: Carpeta con todas las funcionalidades referentes al modelo.

- common: Contiene los elementos comunes del modelo, como pueden ser

las excepciones o ciertas estructuras.
- entities: Contiene las entidades y DAOs de la aplicacion.

- services: Contiene la implementacioén de los servicios de la aplicacion y

sus interfaces.
« rest: Carpeta con todas las funcionalidades referentes al controlador REST.

- common: Contiene los elementos comunes del controlador, como pue-

den ser las excepciones.
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- controllers: Contiene los controladores de la aplicacion.
- dtos: Contiene los DTOs de la aplicacion.

« Application.java: Fichero principal de ejecucion de la aplicacion.

— resources: Contiene los ficheros de configuracion y de internacionalizacion.
« sql: Carpeta con los ficheros SQL.

- 1-MySQLCreateTables.sql: Fichero SQL para la creacion de las tablas.

- 2-MySQLCreateData: Fichero SQL para crear datos iniciales.
 test

— java/es/udc/tfg/backend: Carpeta con todos los ficheros de prueba.

- resources: Contiene los ficheros de configuracion de las pruebas.

8.2.4 Backend de procesado

Contamos ademas con otro Backend, este componente gestionara una API para el proce-
sado de imagenes, es decir, tendra cargados los modelos entrenados y los ejecutara con las
imagenes que se le faciliten. Tiene a mayores operaciones adicionales como la generacion de

informes y su envio por email.

Estructura de componentes
A continuacién se describe la estructura de componentes que conforma este méodulo.
« static: Contiene todos los elementos estaticos, como pueden ser las imagenes del PDF.
« models: Carpeta con todos los modelos de procesado de imagenes.

— model_oct: Modelo encargado de procesar las imagenes OCT.
— model_octa: Modelo encargado de procesar las imagenes OCT-A.

- model_type: Modelo encargado de clasificar imagenes segun el dispositivo de
captura, en este caso OCT o OCT-A.

« api.py: Contiene la API con las funciones y procedimientos que ofrece este backend.
« mail_module.py: Mdédulo encargado de enviar los emails.

« models_module.py: Médulo encargado de gestionar las llamadas y salidas de los mo-

delos inteligentes.
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« pdf_module.py: Médulo encargado de crear el informe en PDF.

 plots_module.py: Médulo encargado de crear las graficas correspondientes para pos-

teriormente afiadirlas al PDF.

« util_processing.py: Médulo encargado de las operaciones de preprocesado y post pro-
cesado de las imagenes de los otros mddulos. Este preprocesamiento consiste en la crea-
cion de una estructura de carpetas, del guardado de iméagenes, de codificar y descodificar
las imagenes de la llamada del API y del borrado, tanto de las imagenes como de los in-
formes generados. Este almacenaje se explicara posteriormente y nos referiremos a el

como Almacenamiento temporal de archivos 8.2.5.

8.2.5 Almacenamiento temporal de archivos

El componente de almacenamiento temporal de archivos corresponde con un sistema de
almacenamiento de ficheros estandar necesario para almacenar los archivos temporales du-
rante el procesado de las imagenes y la generacion del informe en PDF. Durante estas opera-
ciones se guardaran las imagenes antes de ser procesadas para poder transformarlas y pasarlas
como entrada a los clasificadores. Ademas, para generar el informe, tanto las imagenes como
los graficos que se agregaran al fichero, son previamente guardados. Todos estos archivos

generados son eliminados una vez acabe el procesado.

8.2.6 Almacenamiento persistente de datos

Por dltimo el componente de almacenamiento persistente de datos corresponde con una
base de datos MySQL donde se guardaran todos los datos referentes a los clinicos, pacientes,

informes e imagenes.

Modelado de datos

En la Figura 8.2 se puede ver el esquema de la base de datos implementada para la aplica-
cién. Se pueden apreciar alguna de las decisiones de implementacion escogida, como puede
ser el tamafio de los campos de texto o el formato escogido para el almacenamiento de las

imagenes.
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] user v | patient v
id BIGINT id BIGIMT
*userMame VARCHAR(50) #idUser BIGINT
» password VARCHAR(G0) i N #dni WARCHAR(B0)
#firstMame VARCHAR(ED) | M= m= == e e e o firstiame ¥ ARCHAR(G0)
» |astiame Y ARCHAR(50) > |asthame VARCHAR(50)
»email Y ARCHAR(BO) »birthDate DATE
“role TINYINT »gender TINYINT(1)
| 3 1 3
L
| 71
_| picture v I
id BIGINT ;k N
% idReview BIGINT | review v
#image MEDIUMBLCE id BIGINT
+ title VARCHAR(120) N 1 @ idPatient BIGINT
# creationDate DATETIME Br— — — — | title VARCHAR(50)

# processed TINYINT(1) description ¥ ARCHAR{5000)

- processedDate DATETIME

# dateCreation DATETIME
 typeOifim age VARCH AR (F00) >
. pathologies VARCHAR.(B00)

> Clave primaria
# Clave foranea
Valor no nulo

Valor que puede ser nulo

Figura 8.2: Esquema de la base de datos.

8.2.7 Diagrama de clases

Para méas detalle del backend de gestion clinica se muestran las Figuras 8.3 y 8.4, donde
podemos ver el diagrama de clases separado en dos imagenes para su mejor visualizacion.
Se muestra unicamente el diagrama de este backend porque es por donde pasan todas las

interacciones del usuario, ademas de ser el ntcleo de Dx-OPHTHA, donde concentra toda la
logica de la aplicacion.
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Controladores

UserController

PatientController

+ handelncorrect_oginException(
IncorrectLoginException exception,
Locale locale): GlobalErrorDto

+ handelncorrectPasswordException(
IncorrectLoginException exception,
Locale locale): GlobalErrorDio

+ signUp(UserDto userDto, Locale locale
- ResponseEntity=AuthenticatedUserDio=

+ login{LoginParamsDto params): AuthenticatedUserDio

+ loginFromServiceToken{Long userld,
String serviceToken): AuthenticatedUserDio

+ loginFromServiceToken{Long userld,
String serviceToken): AuthenticatedUserDio

+ updateProfile(Long userld,Long id,
UserDto userDio) UserDio

+ changePassword(Long userld,Long id,
ChangePasswordParamsDto params)

- generateServiceToken(Boolean remember,
User user): String

+ createPatient(AddPatientDio patientDto,
Long userld): AddPatientDio

+ deletePatient{ldDto dDto,
Long userld): idDto

+ updatePatient{Long userld, Long id,
AddPatientDio patientDio): PatientDio

+ getPatients{Long userld,
Integer page, Integer size, Siring filter,
String keywords): BlockDto=PatientDto=

+ getPatient{Long userld, Long id): PatientDio

userService

patientService

Servicios

UserService @

UserServicelmpl

+ signUp(User user)

+ login(String userMame,
String password): User

+ loginFromld(Long id): User

+ updateProfile(Long id,

String firstName, String lastName,
Siring email): User

+ changePassword(Long id,
Sfring oldPassword,

String newPassword)

userDao

FatientService ‘fl‘J“

PatientServicelmpl

+createPacient(Long idUser,
Fatient patient): Patient

+deletePatient(Long userld,
Long idPatient): Long

+ updatePalient(Long userld,
Long id, Patient patient): Patient

+findPatient(Long userld,
Long id): Patient
findAllPatients(Long userld,
Integer page, Integer size,
String filter, String keywords
¥: Block=Pafient=

patentDao

DAOs
y

UserDao

7
PatientDao ?‘

Extends

©

PagingAndSortingRepository

Figura 8.3: Primera parte del diagrama de clases.
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Controladores

PictureController

ReviewController

+ addPicture] AddPictureDto pictureDio,
Leng userld, Locale locale): PictureDio

+ deletePicture({ldDto idDio,
Long userld). 1dDto

+ deleteAllPictures(Long userld,
Leng id)- 1dDto

+ processPicture(Long userld, Long id) : idDio
+ processAllPictures(Leng userld) : idDio

+ getPicturesByReview({Long userd, Long idReview
Integer page, Integer size,): BlockDto=FictureDto=

+ getPicture(Long userld, Long idPicture,) : FictureDio

reviewService

+ createReview(AddReviewDio reviewCto,
Long userld): AddReviewDio

+ deleteReview(ldDio idDto,
Long userld): idDto

+ updateReviewi{Long userld, Long id,
AddReviewDio reviewDio): AddReviewDto

+ getReview(Long userld, Long idReview,
Locale locale). ReviewDto

+ getReviewsByPatientiLong userid, Long idPatient,
Intzger page. Integer size, String fiter,
Stiing keywords). BlockDio=ReviewResumeDlo=

+ getPOFReview(Long userld,
Long idReview, Locale locale): InformDto

+ sendMailReview(Long userld,
Long idReview, Locale locale): Long

pictureService

Servicios

ReviewService lflj\

ReviewServicelmpl

+ cresteReview(Long userld,
Review review): Review

+ deleteReview(Long userld,
Long [dReview): Long

+ updateReview(Long userld,
Long idReview, Review review): Review

+ findReview(Long userld,
Long reviewld): Review

+ findReviewsByldPatient(Long userid.
Long idPatient, String filter,

String keywords, Integer page,

Integer size): Block=Review=

+ generatePDF{Long userld,
Long reviewld. Locale locale): String

+ sendMailReview(Long userld,
Long reviewld, Locale locale)

reviewDao

FictureService lflj\

PictureServicelmpl

+ createPicture(Long userld,
Picture picture): Piciure

+ deletePicture(Long userld,
Long laPicture): Long

+ processPicture(Long userld,
Long idPicture): Piciure

+ findPictureByld(Long userld,
Long idPicture): Piciure

+ findPicturesByldReview(
Long userld, Long idReview,
Integer page. Integer size

) Block=Picture=

+ deleteAllPictures(Long userld,
Long id): Long

+ processAllPictures(Long userld,
Long id): Long

picturzDao

DAOs

=)
ReviewDao ?

&)
PictureDao

Exiends

©

FPagngAndSoningReposiory

Figura 8.4: Segunda parte del diagrama de clases.

8.2.8 Patrones de disenio

DAO

El patron DAO o Data Access Object es un patron que proporciona una interfaz abstracta a

un tipo de base de datos u otro mecanismo de persistencia. En esta aplicacion los DAOs se uti-

lizan para comunicar el servicio con la base de datos. Ademas, se apoya en la implementacion
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de Spring permitiendo utilizarlos de manera méas rapida y eficiente. Concretamente todos los
DAO:s extienden PagingAndSortingRepository que es una clase que permite obtener los datos

de forma ordenada y paginada. Se puede ver su uso en las Figuras 8.3 y 8.4.

DTO

Un DTO o Data Transfer Object es un objeto que transporta datos entre diferentes procesos.
Son habituales en los servicios web. En este proyecto se emplean los DTOs en la comunica-
cién entre la API REST del backend de gestion y el frontend, de esta manera se controla la

informacién que llega al cliente del servicio.

Factory

El patron Factory es un patrén de creacién que utiliza métodos de fabrica para resolver el
problema de la creacion de objetos sin tener que especificar la clase exacta del objeto que se
va a crear. Un ejemplo concreto en el contexto de esta aplicacién es la declaracion e imple-
mentacion de los servicios. Se ha creado una interfaz con los métodos de los servicios y una

clase que los sobre-escriba e implemente. Se puede ver su estructura en las Figuras 8.3 y 8.4.

Singleton

El patron Singleton es un patréon de disefio que restringe la instanciacion de una clase
a una Unica instancia. Esto es util cuando se necesita exactamente un objeto para coordinar
acciones en todo el sistema. Para el desarrollo de esta aplicacion este patron se ha emplea para
la instanciacién de los servicios y controladores, es decir, todo aquello que le indiquemos a
Spring que es un bean. Esta indicacion le permite a Spring realizar correctamente la inyecciéon

de dependencias.

Facade

El patron Facade es un patrén de disefio que funciona de forma analoga a una fachada
en arquitectura, siendo este un objeto que sirve de interfaz que enmascara un cédigo mas
complejo. En esta aplicacién este patréon se encuentra tanto en la API REST del backend de
procesado como en el backend de gestion. De forma trivial una API REST utiliza el patron

Facade.

State

El patréon State es un patréon de disefio de comportamiento que permite que un objeto
altere su comportamiento cuando su estado interno cambia. Se ha empleado en el frontend

con la propia implementacion del State de React.
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Observer

El patréon Observer es un patréon de disefio en el que un objeto mantiene una lista de sus
dependientes, llamados observadores, y les notifica automaticamente cualquier cambio de
estado. Este patron esta implementado de manera interna en React y se puede ver en el caso en
el que los elementos de un componente cambian, en ese momento el componente se actualiza.

Por lo que se puede decir que su uso ha sido transparente para el alumno.

8.3 Implementacion

Una vez terminado con el disefio se detallaran algunas de las decisiones tomadas en la

etapa de implementacion.

8.3.1 Interfaz del usuario

A continuacidén se muestran puntos destacables de la interfaz del usuario desarrollada. En

el apéndice B se presentan y explican algunos de los disefios escogidos para la interfaz.

8.3.2 Puntos destacables

En este apartado se enumeraran aspectos destacables y decisiones tomadas en la imple-

mentacion de la aplicacion.

Enfoque de disefio y desarrollo Mobile first

En este proyecto se sigue el enfoque de disefio y desarrollo Mobile First. Esta es una es-
trategia de disefio donde se modela la interfaz primeramente pensando en pantallas pequefias
(SmartPhones) y desde ahi hacer crecer el disefio para adaptarse a pantallas de mayor tamario,
como tablets y/o ordenadores. También se ha adaptado el disefio a pantallas ultra grandes,

que corresponderia con los formatos ultra panoramicos.

Paginacion con elementos por pagina variable

Las diferentes listas que se muestran en la aplicaciéon estan paginadas permitiendo que la
informacion se visualice de manera ordenada. Dependiendo del uso que el clinico quiera hacer
de esa lista la cantidad de elementos por pagina podria variar, por ello se ha desarrollado la
paginacion de manera que sea posible seleccionar la cantidad de elementos por pagina. En la

Figura 8.5 se puede ver el componente descrito.
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1 2 >

Elementos por pagina 5 =

Figura 8.5: Componente de paginacion.

JSON Web Token (JWT)

JSON Web Token (FWT) es un estandar abierto (RFC 7519) para la creacién de tokens de
acceso que permiten la propagacion de identidad y privilegios. En el caso de este proyecto, el
servidor genera un token indicando la autenticidad del usuario y se lo proporciona al cliente.
El cliente podria utilizar el token para realizar ciertas acciones a las que tipicamente tendria
acceso un usuario. El token est4 firmado por la clave del servidor, asi que el cliente y el servidor
son ambos capaces de verificar que el token es legitimo. De esta forma y sabiendo que es una

aplicacién médica, este sistema de seguridad es valido y muy 1util para este proyecto.

Gestion de errores

En cuanto a la gestion de errores, cualquier error producido en uno de los backends es
procesado y mostrado en el frontend. De esta manera se hace llegar al usuario cualquier error
producido en la aplicacion, tanto de un campo especifico como de un error general, mostrando
ademas informacién especifica sobre él. Por ejemplo, se mostraran errores cuando un campo
no cumple con los prerrequisitos, también lo hara cuando uno de los servicios no esté dispo-
nible o cuando se produzca un error interno en el servidor. Estos son algunos de los posibles

errores que se gestionan.

i18n

Toda la aplicacion, exceptuando los informes generados, estd internacionalizada, permi-
tiendo el uso del programa en cualquier region. Durante este proyecto se han considerado
unicamente 3 idiomas: castellano, gallego e inglés; pero esta desarrollada para permitir la

inclusion de mas idiomas.

L10n

Una vez mas, toda la aplicacion, exceptuando los informes generados, utiliza la localiza-
cién para su uso en otras regiones. En este proyecto la localizacion se centra sobre todo en el
formato de las fechas. Tipicamente la localizacion junto a la internacionalizacién forman el

término globalizacion o g11n.
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Logica de negocio

En cuanto a la logica de negocio, Ginicamente se mencionara la restriccion de creacion
y visualizacion de pacientes. Un clinico no puede tener pacientes repetidos, si con el mismo
nombre pero no con el mismo nimero identificativo: DNI, NIE o Pasaporte. Ademas, un mismo
paciente puede tener varios clinicos asociados pero con distintos informes e imagenes, es decir,
un clinico no puede ver los informes que tiene su paciente con otro clinico. Por otro lado un

clinico solo puede ver sus pacientes, informes e imagenes asociadas a dicho paciente.

Escalabilidad en el formato de salida del procesamiento de imagenes

Para conseguir escalabilidad en el forma de salida del procesamiento de imagenes se ha
creado un formato de salida presentado en la Figura 8.6 y que se detalla a continuacion. Para
el modelo de clasificacion de dispositivos de captura se ha empleado una lista de listas con
todas las clases posibles y un porcentaje que indica la precision con la que determina que es
esa misma clase. Como se puede ver la suma de estos porcentajes debe dar como resultado la
unidad. Para los modelos de clasificacion de patologias la estructura es idéntica, se indica en la
primera posicion de la lista la patologia de la que se trata seguida del porcentaje de seguridad

de la misma.

Gracias a esta estructura, en un futuro, se pueden crear modelos inteligentes capaces de
diagnosticar mas patologias y con informacioén extra, de ahi que el formato escogido sea una
lista de listas. Ademas, se ha empleado el mismo sistema para la clasificacién del dispositivo
de captura, por lo que seria posible introducir nuevos tipos de imagenes y anadir informacion
extra para complementar la informacion del dispositivo de captura. Por tanto, el codigo exis-
tente seria completamente valido y funcional para cualquier nuevo modelo, siendo necesario

tnicamente, el procesando de la salida del modelo computacional en el formato indicado.

Salida de la clasificacion del Salida de la clasificacion del tipo
dispositivo de captura de patologia
’—'—b % de seguridad « |
% de seguridad HEALTHY, 0.9999994], [CNV, 2.0180511e-08], [DME, 4.6394203e-07], [DRUSEN, 6.302229e-08
| | |
[ 1
OCT, 0.9999988], [OCTA, 1.1900776e-06 Patologia
I 4 |
Tipo de imagen HEALTHY, 0.9999988], INEOVASCULARIZATION, 1.1900776e-06

\—y % de seguridad <—1

Figura 8.6: Formato de salida del procesado de imagenes.
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CAPITULO 8. DESARROLLO SOFTWARE

Envio de emails

A través de la aplicacion se pueden enviar los informes al email del usuario clinico. Para
ello, se ha creado una cuenta en el proveedor de servicios de correo electrénico de Gmail y
todos los emails enviados seran a través de esa cuenta. Cabe mencionar que se emplea SSL

para evitar filtracion de datos sensibles proveniente de los informes.

8.4 Pruebas

Como todo proyecto software es necesario que el codigo esté verificado y validado para
que sea un producto valido para el cliente. Para esto es necesario diferenciar la verificacion
y la validacién. A continuacion podemos ver las definiciones por el Instituto de Ingenieros
Eléctricos y Electrénicos (IEEE) [37].

« Validacion. "La garantia de que un producto, servicio o sistema satisface las necesida-
des del cliente y de otras partes interesadas identificadas. Suele implicar la aceptacion y

adecuacion con clientes externos.”

« Verificacion. "La evaluacion de si un producto, servicio o sistema cumple o no con una

normativa, requisito, especificacion o condicion impuesta. Suele ser un proceso interno.”

En cuanto a la verificacién se tienen un conjunto de pruebas unitarias, de integracion y de
calidad que comprueban que el software cumple los requisitos funcionales y no funcionales de
su especificacion. Por otro lado, en cuanto a la validacion, esta se ha llevado a cabo de manera
manual a través de demostraciones del producto al cliente. Seguidamente se detallaran las

pruebas tangibles que se han llevado a cabo en este proyecto:

8.4.1 Pruebas unitarias

Las pruebas unitarias sirven para probar el funcionamiento del cédigo de manera aislada
para cada componente. Esta tarea se ha empleado exclusivamente en el backend de gestion
clinica, donde se concentra toda lal6gica de negocio y que es necesaria probar. Para realizar las
pruebas nos hemos ayudado de JUnit y Mockito. Este ultimo especialmente util para probar los
controladores de manera aislada, sin depender del funcionamiento de los servicios. La métrica
empleada para el control del testing ha sido la cobertura, que nos indica el porcentaje de lineas
cubiertas por las pruebas pero que no es un indicador fiable ya que no nos indica que estén

bien probadas.
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8.4. Pruebas

8.4.2 Pruebas de integracion

Las pruebas de integracién sirven para comprobar el funcionamiento conjunto de varios
componentes juntos. Estas pruebas se han llevado a cabo con Postman. Esta herramienta nos
permite hacer consultas sin la necesidad de desarrollar un cliente, de esta manera podemos
probar los backends. Ademas cuenta con una caracteristica que nos permite crear servidores
mock, es decir, servidores ficticios que devuelven los datos que nosotros le pidamos. De esta
manera se ha probado el frontend. Gracias a esta herramienta y uniendo estas dos funciones

se han realizado las pruebas de integracion de la aplicacién al completo.

8.4.3 Pruebas de calidad

Las pruebas de calidad sirven para detectar bugs o malas conductas en el codigo fuente.
Ademas nos permite mantener el codigo legible y no redundante. Para esta tarea en el fron-
tend se ha empleado ESLint, explicado anteriormente. Por otro lado, también se ha empleado
SonarQube para la parte del backend. Esta tltima herramienta es especialmente util ya que
nos permite visualizar diferentes métricas de pruebas, asignacién de resolucién de tareas o
incluso una estimacion del tiempo que llevaria corregir los errores en el codigo. Se muestra
en la Figura 8.7 un resumen de las métricas empleadas en el proyecto.

QUALITY GATE STATUS MEASURES

Passed New Code Overall Code
Since July 15, 2021
Al conditions passed. ‘Started 20 days ago

0 #rews Reliaviiy - @)
- e @
O @ securty Hotspors QO 100% FReviewes securiy Revisw (@)
0 Debt O ® Code Smels Maintainabiity @)
) 97.3% 123 O 26% 6

Coverage on 841 Lines to cover Unit Tests Duplications on 3.3K Lines Duplicated Blocks

Figura 8.7: Resumen de las métricas de calidad de SonarQube.
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Capitulo 9

Conclusiones

EN este ultimo capitulo del documento se expone el estado final del proyecto, las leccio-
nes aprendidas y el trabajo futuro, cerrando con esto todo el trabajo incluido en este

documento.

9.1 Estado final

Se han desarrollado diferentes modelos para el diagnostico de patologias en base a distin-
tos dispositivos de captura (OCT/OCT-A), los cuales son actualmente los tipos de imagenes de
vanguardia y que tienen una progresion futura mayor. Para la elaboracion de estos modelos
se ha conseguido llevar a cabo un anélisis patolégico en el cual se han escogido las afecciones
mas comunes y representativas en el ambito oftalmolégico, haciendo del proyecto un produc-
to util y de interés en la actualidad. En este trabajo se ha logrado, a través de la explotacion
del Deep Learning, producir modelos simples que de manera totalmente convolucional pro-
cesen imagenes de entrada y, de manera interna y a través de diferentes médulos, se consiga
extraer un diagnodstico 1til para un perfil clinico. Estos mddulos inteligentes finalmente han
sido 3: (I) Mddulo de analisis segun el tipo de dispositivo de captura de imagen, (II) Médulo de
analisis patologico en imagenes OCT y (III) Médulo de analisis patologico en imagenes OCT-
A. El porcentaje de éxito de estos modelos es satisfactorio, como se puede ver en el capitulo
7. Por otro lado, se ha conseguido desarrollar una aplicacion eficaz, completa y probada de
un gestor de pacientes e integrarla con los modelos computacionales para realizar un diag-
nostico inteligente sobre las imagenes clinicas. Asimismo, se han creado mas funcionalidades
para completar el servicio ofrecido por la aplicacion, como puede ser el envio de correos o la
exportacion de informes.

A mayores y con el objetivo de mejorar la calidad del proyecto, se han integrado fun-
cionalidades no previstas en el anteproyecto, como pueden ser la internacionalizacion y la

localizacion o incluso el despliegue en contenedores con Docker. También cabe destacar que
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9.2. Trabajo futuro

se han encontrado problemas en el transcurso del proyecto. El principal problema ha sido el
desconocimiento del dominio por parte del alumno, que supuso un retrasado en el desarro-
llo de la aplicacion. Otro problema ha sido el entrenamiento de los modelos ya que con el

hardware del alumno supuso mas de un 15% (5 semanas) del tiempo total del proyecto.

Habiendo conseguido llevar a cabo el proyecto al completo y logrando todos los objeti-
vos marcados al principio del mismo, se puede cerrar el apartado comentando que el estado
final del proyecto es incluso un poco mayor del previsto, por lo que se puede decir que es

satisfactorio.

9.2 Trabajo futuro

En esta seccion se describen posibles tareas futuras que podrian incluirse en el desarrollo

de este proyecto.

9.2.1 Conjunto de datos

Las conclusiones extraidas de los modelos creados en este proyecto estan ligadas a los
datasets empleados, por lo que seria interesante utilizar conjuntos de datos, mas amplios y
mas variados. De esta forma, las conclusiones podrian variar y se podria extraer una idea mas
general del screening de este tipo de patologias. Cabe destacar también que, cuanto mayores
y mas variados sean los datasets mas eficaz seran los modelos, proporcionandonos un me-
jor funcionamiento de la aplicaciéon. Por otro lado, si la ampliacion de los datasets no fuese
posible, gracias al data augmentation, se podrian mejorar los conjuntos de datos ya existen-
tes, proporcionandonos méas cantidad de imagenes diferentes con el mismo dataset. El data
augmentation es un término acufiado a una estrategia en el mundo de anélisis de datos que
permite aumentar significativamente la diversidad de datos disponibles para el entrenamiento

de los modelos, sin necesidad de recoger nuevos datos.

9.2.2 Arquitecturas

Los datos de los entrenamientos de los modelos extraidos y analizados se basan en una
arquitectura especifica, la DenseNet-161. Como afirman Khan et al. [38] en su trabajo, actual-
mente existen numerosas arquitecturas de CNNs y con el paso del tiempo, el crecimiento de
éstas sera exponencial. Todas estas nuevas arquitecturas podrian aumentar la eficiencia de los

modelos y, en consecuencia, mejorar el rendimiento de nuestra herramienta web.
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9.2.3 Entorno cambiante

Como se ha mencionado anteriormente, con la apariciéon de nuevas tecnologias y nuevas
formas de diagnostico, el campo de la oftalmologia estd cambiando muy rapidamente. Este
proyecto se ha limitado a dos tipos de dispositivos de captura, OCT y OCT-A, y cuatro patolo-
gias, CNV, DME, drusas y RVO. Por ello, la aplicacion se ha desarrollado para incluir nuevos
tipos de dispositivos de captura de imagen y nuevas patologias. Por lo tanto, como trabajo
futuro, se podrian afnadir nuevos dispositivos para diagnosticar patologias existentes dentro
del modelo o incluso nuevas patologias e integrarlas en el herramienta. De este modo, las
funcionalidades de la plataforma web podrian ampliarse progresivamente hasta alcanzar un
nivel de diagnodstico igual o superior al de los expertos humanos, pudiendo utilizar conjunta-
mente diferentes tipos de imagenes oftalmolégicas para realizar un diagnostico multimodal

de la misma patologia.

9.2.4 Nuevas aplicaciones y marketing

Como se comenta en el seccion 2.4, este proyecto es unico hasta la fecha y surge de una
idea innovadora. Ademas, con el crecimiento de los modelos de Dx-OPHTHA, se podrian de-
sarrollar otras aplicaciones externas para crear asi un ecosistema clinico mucho méas completo
y que se adapte a la metodologia de trabajo de cada centro clinico. Como se ha mencionado
en esta seccion, esta aplicacion tiene caracteristicas tinicas que podrian comercializarse facil-

mente y ponerse a disposicién de los centros clinicos interesados.

9.2.5 Rendimiento

Uno de los aspectos que no se han tenido en cuenta en este proyecto ha sido el rendimien-
to de la aplicacién en un servidor. Seria interesante monitorizarlo y optimizarlo, ya que, al
utilizar inteligencia artificial, los recursos computacionales utilizados por las GPUs son eleva-
dos. Por otro lado y con vistas al anterior apartado, para que un numero elevado de trafico no
afectase al rendimiento de la aplicacion, también seria necesario hacer un seguimiento tanto

del rendimiento de los backends como de la base de datos con el fin de optimizarlos.

9.3 Conclusiones del proyecto

En conclusién, podemos hacer una valoracién muy positiva del trabajo realizado en es-
te proyecto, ya que se han cumplido todos los objetivos establecidos. Ademas, al tratarse de
una propuesta interdisciplinar, el alumno ha adquirido nuevos conocimientos, tanto especi-
ficos como generales. En cuanto a los especificos, podemos destacar la adquisicién de cono-

cimientos especificos sobre el campo clinico o sobre las tecnologias empleadas. En cuanto a
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los genéricos, podemos mencionar la introduccién a un proyecto real y la adquisicién de co-
nocimientos necesarios tanto en el mercado laboral actual como en un dmbito especializado

como es el de la oftalmologia.
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Apéndice A

Casos de uso

N este anexo se detallan los casos de uso del sistema. Cada tabla corresponde con un caso
de uso y se describe en ella su finalidad, las precondiciones necesarias para ejecutarlo y
las postcondiciones del mismo. Ademas, se describe el flujo normal del caso de uso y un flujo

secundario.

En estos casos de uso no tienen cabida los usuarios no registrados, por tanto, no se incluye
la precondicion de estar autenticado. Esto se debe a que el actor Clinico que se puede ver en

la Figura A.1 ya es un usuario registrado y autenticado.
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Figura A.1: Casos de uso.
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APENDICE A. CASOS DE USO

Caso de uso

Listar pacientes

Actor Clinico
Descripcion Se visualizan los pacientes asociados al clinico.
Precondiciones -
Postcondiciones -
. .. 1. El clinico debe acceder a la vista que corresponda con listar
Flujo principal

pacientes.
2. Automaticamente apareceran sus pacientes de forma paginada.

Flujo secundario

En caso de que no tenga pacientes asociados aparecera un aviso
de que no existen pacientes.

Tabla A.1: Caso de uso: Listar pacientes.

Caso de uso

Filtrar pacientes

Actor Clinico
Descripcion Se listan los pacientes asociados al clinico con diferentes filtros.
Precondiciones Se debe estar en la vista de listar pacientes.
Postcondiciones Se mostraran solo los pacientes filtrados.
. .. 1. El clinico debe seleccionar el filtro que desee.
Flujo principal

2. Automaticamente se mostraran los pacientes filtrados.

Flujo secundario

Para volver al estado sin filtros bastaria con quitar el filtro selec-
cionado o volver manualmente al filtro por defecto.

Tabla A.2: Caso de uso: Filtrar pacientes.

Caso de uso

Afadir paciente

Actor Clinico

Descripcion Se afiade un paciente al sistema.

Precondiciones El clinico debe estar en la vista de listar pacientes y el DNI/NIE o
PASS asociado a ese paciente no debe estar dado de alta para ese
mismo clinico.

Postcondiciones -

1. El clinico debe pulsar el bot6on de afiadir paciente.
Flujo principal 2. El clinico debe rellenar todos los datos asociados al paciente.

3. El clinico debe pulsar en afiadir paciente.

Flujo secundario

En caso de que el clinico quiera cancelar la operacién pulsara can-
celar o retroceder en la aplicacion.

Tabla A.3: Caso de uso: Afiadir paciente.
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Caso de uso

Ver detalles paciente

Actor Clinico
Descripcion Se detallan los datos del paciente.
Precondiciones Estar en la vista de listar pacientes y que el paciente exista.
Postcondiciones -
. .. 1. El clinico debe pulsar el boton de ver paciente.
Flujo principal S . .
2. Se visualizaran los datos de ese mismo paciente.

Flujo secundario

Tabla A.4: Caso de uso: Ver detalles paciente.

Caso de uso

Eliminar paciente

Actor Clinico
Descripcion Se elimina un paciente del sistema.
Precondiciones Se debe estar en la vista de detalles de paciente y este debe existir.
Postcondiciones El paciente y la informacion relacionada con él, tanto informes
como imagenes, deja de estar disponible en el sistema.
. .. 1. El clinico debe pulsar el botén de borrar paciente.
Flujo principal

2. El clinico debe confirmar la eliminacion.

Flujo secundario

En caso de que el clinico quiera cancelar la operacion pulsara can-
celar o retroceder en la aplicacion.

Tabla A.5: Caso de uso: Eliminar paciente.

Caso de uso

Editar paciente.

Actor Clinico.

Descripcion Se edita un paciente del sistema.

Precondiciones Se debe estar en la vista de detalles de paciente y el paciente tiene
que existir.

Postcondiciones El paciente se guardara en el sistema con los nuevos datos.
1. El clinico debe pulsar el boton de editar paciente.

Flujo principal 2. El clinico debe cubrir la informacion actualizada del paciente.

3. El clinico debe pulsar el botén de guardar.

Flujo secundario

En caso de que el clinico quiera cancelar la operacion pulsara can-
celar o retroceder en la aplicacion.

Tabla A.6: Caso de uso: Editar paciente.
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Caso de uso

Listar informes.

Actor Clinico.

Descripcion Se visualizan los informes de un paciente asociado al clinico.

Precondiciones Se debe estar en la vista de detalles de paciente y el paciente tiene
que existir.

Postcondiciones -

Flujo principal 1. Automaticamente apareceran sus informes de forma paginada.

Flujo secundario

En caso de que no tenga informes asociados aparecera un aviso
de que no existen informes.

Tabla A.7: Caso de uso: Listar informes.

Caso de uso

Anadir informe.

Actor Clinico.
Descripcion Se afniade un informe al sistema.
Precondiciones El clinico debe estar en la vista de detalles del paciente.
Postcondiciones -
1. El clinico debe pulsar el botén de anadir informe.
Flujo principal 2. El clinico debe rellenar todos los datos asociados al informe.

3. El clinico debe pulsar en guardar informe.

Flujo secundario

En caso de que el clinico quiera cancelar la operacién pulsara can-
celar o retroceder en la aplicacion.

Tabla A.8: Caso de uso: Afiadir informe.

Caso de uso

Ver detalles informe.

Actor Clinico.

Descripcion Se detallan los datos del informe.

Precondiciones Que el informe exista y se debe estar en la vista de detalles del
paciente.

Postcondiciones -

Flujo principal 1. El cl?nicoi debe pulsar el boton de ver in.forme.
2. Se visualizaran los datos de ese mismo informe.

Flujo secundario

Tabla A.9: Caso de uso: Ver detalles informe.
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Caso de uso

Eliminar informe.

Actor Clinico.

Descripcion Se elimina un informe del sistema.

Precondiciones Que el informe exista y encontrarse en la vista de detalles de in-
forme.

Postcondiciones El informe y las imagenes asociadas dejan de estar disponibles en
el sistema.

. .. 1. El clinico debe pulsar el boton de borrar informe.
Flujo principal

2. El clinico debe confirmar la eliminacion.

Flujo secundario

En caso de que el clinico quiera cancelar la operacion pulsara can-
celar o retroceder en la aplicacion.

Tabla A.10: Caso de uso: Eliminar informe.

Caso de uso

Editar informe.

Actor Clinico.
Descripcion Se edita un paciente del sistema.
Precondiciones Que el informe exista y encontrarse en la vista de detalles de in-
forme.
Postcondiciones El informe se guardara en el sistema con los nuevos datos.
. .. 1. El clinico puede editar el informe directamente en la vista de
Flujo principal

detalles de informe.
2. El clinico debe pulsar el botén de guardar cambios.

Flujo secundario

En caso de que el clinico quiera cancelar la operacion simplemente
no debera guardar los cambios.

Tabla A.11: Caso de uso: Editar informe.

Caso de uso

Filtrar informes.

Actor Clinico.
Descripcion Se listan los informes con diferentes filtros.
Precondiciones -
Postcondiciones Se mostraran solo los informes filtrados.

. .. 1. El clinico debe seleccionar el filtro que desee.
Flujo principal

2. Automaéticamente se mostraran los informes filtrados.

Flujo secundario

Bastaria con quitar el filtro seleccionado o volver manualmente al
por defecto.

Tabla A.12: Caso de uso: Filtrar informe.
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Caso de uso

Guardar informes en PDF.

Actor Clinico
Descripcion Se listan los informes con diferentes filtros.
Precondiciones -
Postcondiciones Se mostraran solo los informes filtrados.

. .. 1. El clinico debe seleccionar el filtro que desee.
Flujo principal

2. Autométicamente se mostraran los informes filtrados.

Flujo secundario

Bastaria con quitar el filtro seleccionado o volver manualmente al
por defecto.

Tabla A.13: Caso de uso: Guardar informes en PDF.

Caso de uso Generar informe en PDF.

Actor Clinico.

Descripcion Se genera el informe en PDF para exportar.

Precondiciones Se tiene que estar en la vista de detalle de informe y el informe
tiene que existir.

Postcondiciones -

. .. 1. El clinico debe pulsar el botén de generar informe.

Flujo principal . .o
2. Automaticamente se abrira el informe en PDF.

Flujo secundario | -

Tabla A.14: Caso de uso: Generar informe en PDF.

Caso de uso Enviar informe por email.

Actor Clinico.

Descripcion Se enviara el informe al email del clinico.

Precondiciones Se tiene que estar en la vista de detalle de informe y el informe
tiene que existir.

Postcondiciones -

. .. 1. El clinico debe pulsar el boton de enviar informe al email.

Flujo principal L. s . .
2. Automaticamente se recibira un email con el informe en PDF
adjunto.

Flujo secundario -

Tabla A.15: Caso de uso: Enviar informe por email.
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Caso de uso

Anadir imagenes

Actor Clinico

Descripcion Se afiade una o varias imagenes al sistema.

Precondiciones El clinico debe estar en la vista de detalle de informe y el informe
tiene que existir.

Postcondiciones -

Flujo principal 1. El clinico debe arrastrar las imagenes o seleccionarlas de alguna

manera y pulsar en el botén de subir imagenes.

Flujo secundario

En caso de que el clinico quiera cancelar la operacion pulsara can-
celar o retroceder en la aplicacion.

Tabla A.16: Caso de uso: Afiadir imagenes.

Caso de uso

Listar imagenes.

Actor Clinico.

Descripcion Se podran visualizar todas las imagenes del informe.

Precondiciones Se debe estar en la vista de detalles del informe y el informe debe
existir.

Postcondiciones -

Flujo principal 1. Automaticamente apareceran las imagenes de forma paginada.

Flujo secundario

En caso de que no tenga imagenes asociadas aparecera un aviso
de que no existen imégenes.

Tabla A.17: Caso de uso: Listar imagenes.

Caso de uso

Eliminar imagenes.

Actor Clinico.

Descripcion Se eliminan todas las imagenes asociadas al informe del sistema.

Precondiciones Que el informe exista y encontrarse en la vista de detalles de in-
forme. Si no existen imagenes en el informe no se podra llevar a
cabo esta accion.

Postcondiciones El informe quedara sin ninguna imagen.

. .. 1. El clinico debe pulsar el boton de borrar todas las imagenes.
Flujo principal

2. El clinico debe confirmar la eliminacion.

Flujo secundario

En caso de que el clinico quiera cancelar la operacion pulsara can-

celar o retroceder en la aplicacion.

Tabla A.18: Caso de uso: Eliminar imagenes.
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Caso de uso

Procesar imagenes.

Actor Clinico.

Descripcion Se podran procesar por lotes todas las imagenes del informe.

Precondiciones Se debe estar en la vista de detalles del informe y el informe debe
existir. Si existen imagenes ya procesadas, estas no se procesaran.

Postcondiciones Los resultados del procesado de las imagenes se iran mostrando a
medida que avance el diagnodstico inteligente.

. .. 1. El clinico debe pulsar en el boton de procesar todas las image-
Flujo principal

nes.
2. Se irdn mostrando los resultados en la lista de imagenes.

Flujo secundario

Tabla A.19: Caso de uso: Procesar imagenes.

Caso de uso

Ver imagen.

Actor Clinico.

Descripcion Se podran ver los detalles de una imagen concreta.

Precondiciones Se debe estar en la vista de detalles del informe y tanto el informe
como la imagen deben existir.

Postcondiciones -

Flujo principal 1. Automaticamente apareceran los detalles de la imagen.

Flujo secundario

Tabla A.20: Caso de uso: Ver imagen.

Caso de uso

Eliminar imagen.

Actor Clinico.
Descripcion Se podra eliminar una imagen concreta del informe.
Precondiciones Se debe estar en la vista de detalles del informe y tanto el informe
como la imagen deben existir.
Postcondiciones La imagen eliminada deja de estar disponible en el sistema.
. .. 1. El clinico debe pulsar el botén de borrar imagen.
Flujo principal

2. El clinico debe confirmar la eliminacion.

Flujo secundario

En caso de que el clinico quiera cancelar la operacion pulsara can-
celar o retroceder en la aplicacion.

Tabla A.21: Caso de uso: Eliminar imagen.
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Caso de uso

Procesar imagen.

Actor Clinico.

Descripcion Se podréa procesar una imagen concreta de un informe.

Precondiciones Se debe estar en la vista de detalles del informe y el informe de-
be existir. Si la imagen ya esta procesada no se podra volver a
procesar.

Postcondiciones Los resultados del procesado de las imagenes se iran mostrando a
medida que avance el diagnodstico inteligente.

. .. 1. El clinico debe pulsar en el botén de procesar todas las image-
Flujo principal

nes.
2. Se mostraran progresivamente los resultados en la lista de ima-
genes.

Flujo secundario

Tabla A.22: Caso de uso: Procesar imagen.
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Apéndice B

Interfaz

EN este anexo se muestran diferentes imagenes sobre la interfaz elegida para la aplicaciéon

web, acompariada de una pequeria justificacion.

B.1 Diseio general

En las Figuras B.1, B.2, B.3 y B.4 se muestra el disefio general de la aplicacién, incluyendo
la portada, una mencioén al equipo de trabajo y los servicios ofertados. Ademas, se puede ver

la cabecera y el pie de pagina.

DX-OPHTHA

DIAGNOSTICO INTELIGENTE EN
IMAGENES OFTALMOLOGICAS

Figura B.1: Portada de la aplicaciéon web.
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B.1. Diserio general

DX-OPHTHA

Equipo

Jorge Novo Bujan

mew

Marcos Ortega Hortas

mA

f José Joaquim De Moura Ramos

mA

van Barrientos Lemna

Ivén Barrientos Lema Universidad de A
Corufia VARPA Group, Lab 0.1 Facultad

DX'OPHTHA de Informética Campus de Elvifia, S/N
A Corufia (Spain)

Figura B.2: Menci6n al equipo de trabajo.

DX-OPHTHA

Servicios

En el ambito oftalmolégico, en los wltimos afios, auments considerablemente el uso de imagenes de fondo de ojo para el
diagnéstico de diferentes patologias sistémicas y ocular. Por este motivo, en este proyecto se explicara Dx-OPHTHA, una
aplicacién web capaz de diagnosticar y controlar diferentes patologias oculares en base a imagenes oftalmolégicas. Esta
aplicacion, ademas de los modelos inteligentes integrados para este "diagnéstico inteligente”, contara con un sistema de
gestion de pacientes que completa su integracion en un sistema clinico. Ademas, en vista al futuro Dx-OPHTHA se adaptara
facilmente a una nueva patologia o a otro tipo de imagenes oftalmolégicas.

Dx-OPHTHA permite diagnosticar cada imagen de forma
indlividual, dlferenciando automaticamente entre
tipos de imagen como pueden ser OCTy OCTA

image

Figura B.3: Descripcion de los servicios ofrecidos en la aplicacion (1/2).
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APENDICE B. INTERFAZ

Fecha de procesado

Dx#PHTHA

Dx-OPHTHA nos permite descargar s mes en formato
PDF de cada paciente para asi expol
cualquier parte. En este informe se ir

Dx#PHTHA

Figura B.4: Descripcion de los servicios ofrecidos en la aplicacion (2/2).

B.2 Autenticacion y registro

En la Figura B.5 se muestra la pantalla para la autenticacién donde se pedira el usuario y la
contrasena con la posibilidad de recordar sesion, para asi, que quede abierta por mas tiempo.
El tiempo de expiracion de la sesién por defecto es de 24 horas. El tiempo de expiracion de la

sesion extendida es de 10 dias.

Autenticarse
Usuario |

Contrasena

O Recordarme

Al no eres miembro? Registrate ahora

Figura B.5: Pantalla de inicio de sesion.
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B.3. Pacientes

En la Figura B.6 se muestra la pantalla de registro donde se piden los campos necesarios
para la creacién del perfil. Destacar que el campo usuario es el necesario para el inicio de

sesion y debe ser unico.

DX-OPHTHA Nico seRvicios REGISTRARS

Registrarse

Usuario

Contrasena

Confirmar
contrasefia

Nombre

Apeliidos

Correo
electronico

¢Ya eres miembro? Inicia sesion

Figura B.6: Pantalla de registro.

En la Figura B.7 se muestra el cambio de formato de la cabecera una vez se inicia sesion.

También se puede ver todas las nuevas opciones disponibles para un usuario autenticado.

Figura B.7: Cabecera con la sesion iniciada.

B.3 Pacientes

En la Figura B.8 se muestra el disefio de la lista de pacientes disponibles para un clinico.
Esta vista esta compuesta de una tabla paginada con varios datos relevantes de los pacientes,

un buscador de pacientes y un botén para afladir un nuevo paciente.
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APENDICE B. INTERFAZ

p—

\ A ‘_ =

Pacientes del/a Dr/a Susana Martinez Pombo + ARADIR PACIENTE
Filtrar por DNI/NIE/PASS o por nombre y apellidos:
Identificador DNINIEIPASS Nombre Apellidols 1 Edad Acciones.
\ \ 8 463894750 Maria Luisa De la Rosa De la Rosa ” VER DETALLES
4 345235424 Menganito De la Torre del Rio 79 VER DETALLES
-
9 45664531 Miguel Femandez Femandez 39 VER DETALLES
7 345634567 José Femancez Lopez 55 VER DETALLES
6 05416850 Monica Varela 21 VER DETALLES
5 715676480 Julian Ventosa Vilela 4 VER DETALLES
-
S 1
Elementos por pagina 10 ~

e

Figura B.8: Interfaz con la lista de pacientes.

En la Figura B.9 se muestra la pantalla para afiadir un paciente nuevo.

DX-OPHTHA INicio

“

Dar de alta un nuevo paciente

DNI/NIE/PASS

Nombre

Apeliidos

Fecha de nacimiento [ mm/aaaa 5
Género agostode 021+ ;

Lmx Jvso
2% 27 28 20 3 31 1

2 3 4 5 6 7 8 B GUARDAR

9 10 1 12 13 1 15

2 24 25 2 27 2 2

W3 12 3 4 s

Figura B.9: Interfaz para anadir un paciente.

EnlaFiguraB.10 se muestra la pantalla de detalles de un paciente. En esta pantalla tenemos
a la izquierda los distintos datos almacenados del paciente. A la derecha tenemos todos los

informes asociados a ese paciente, asi como un botén para afiadir nuevos informes.
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B.4. Informes

DX-OPHTHA

P

Nombre: Maria Luisa
Apellido/s: De la Rosa De la Rosa

DNI/NIE/PASS: 463894750

Fecha de nacimiento: 1944-04-03 (yy-dd-mm)

Sexo: Femenino

/' ACTUALIZAR

B ELIMINAR

+ ANADIR INFORME

Filtrar por titulo:

1y Titulo

2616 Revisin anual 2021

Fecha de creacién

4 de agosto de 2021 (11:14:47)

1

Elementos por pégina 10 ~

Figura B.10: Pantalla de detalles de un paciente.

Acciones

VER DETALLES

En la Figura B.11 se muestra la misma pantalla que la Figura B.10 pero una vez pulsado el

boton actualizar, haciendo que los distintos datos del paciente ahora sean modificables.

DX-OPHTHA

P

Nombre:

Maria Luisa

Apellido/s:
De la Rosa De la Rosa

DNI/NIE/PASS:
46389475D

Fecha de nacimiento:

03/04/1944

Sexo:

MASCULINO

B GUARDAR

@ canceLaR

Figura B.11: Pantalla para actualizar detalles de un paciente.

B.4 Informes

+ ARNADIR INFORME

Filtrar por titulo:

1y Titulo

2616 Revision anual 2021

Fecha de creacion

4 de agosto de 2021 (11:14:47)

1

Elementos por pagina 10 ~

Acciones

VER DETALLES

En la Figura B.12 se muestra la pantalla para afiadir un nuevo informe. Como se puede

ver sera necesario indicar un titulo y una descripcion. La descripcién tendra formato y sera
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APENDICE B. INTERFAZ

guardada con él.

DX-OPHTHA o servicio cesTIoN oe pacienTes | user -

«

Crear informe

Titulo: Informe diario

i
i
3

Descripcion: Paragraph v B I &

Informe de hoy

Esto es una descripcion:

1. Punto primero
2.Punto segundo

Esto es importante, esto es destacable

B GUARDAR

Figura B.12: Interfaz para crear un informe.

En la Figura B.13 y B.14 se muestra la pantalla de detalles del informe. La parte superior
esta compuesta por los datos del informe y seguidamente las imagenes asociadas a él. Ademas,
cada imagen cuenta con el diagnostico y estadisticas de su procesado, eso si, si la imagen esta
procesada, si no, estara vacio. Por otro lado estan las opciones de descargarlo en PDF y de

enviarlo por email en la parte superior.

Para editar el informe solo sera necesario escribir directamente en él y pulsar el boton de
guardar cambios. Para afiadir imagenes solo hace falta arrastrarlas a él y se afladiran auto-
maticamente. Con estas dos funcionalidades lo que se busca es que la ampliacién del informe

por parte del clinico sea mucho mas sencilla.
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B.5. Exportacion de informes

«

$ DESCARGAR INFORME ENVIAR INFORME AL EMAIL | | /' GUARDAR CAMBIOS | | W ELIMINAR

Revisién anual 2021

Paragraph v B I @ T2 == @ «B@BvE- -
Esto es la descipcion del informe:

o Se revisaran esto
* Vesto
© Y esto tambien

Importante acordarse de esto

Suelta las imagenes aqui (10 maximo)

Q PROCESAR TODAS LAS IMAGENES | | @ ELIMINAR TODAS

ocr
/ HEALTHY

Figura B.13: Pantalla de detalles de un informe.

Q. PROCESAR TODAS LAS IMAGENES | | & ELIMINAR TODAS LAS IMAGENES

100.00% accuracy 100.00% accuracy 100.00% accuracy 100.00% accuracy
NORMAL-41255-7 DRUSEN-228939-73 NORMAL-80502-6 CNV-81630-35
4 de agosto de 2021 (1152 de agosto de 2021 (11152 1 agosto de 202 2 do agosto de 2021 (11:1523)
] eisles v E] A Ve aaisie B is eiates v B is dales v
Fecha de procesado

100

100.00% accuracy 100.00% accuracy 99.96% accuracy

CNV-103044-85 CNV-13823-1 DME-30521-93 DRUSEN-100580-1

4 de agosto 20 o 21 (11:152

Figura B.14: Pantalla de detalles de un informe con imagenes.

B.5 Exportacion de informes

Para la exportacion de informes se emplea la informacién tanto del informe como de to-
dos los datos asociados a él, imagenes y datos del paciente. Por otro lado se seguira siempre
la misma estructura para mayor legibilidad del informe. En una primera parte tendra una ca-

becera con el nombre de la aplicacién y un codigo QR para acceder rapidamente a su version
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APENDICE B. INTERFAZ

on-line. Seguidamente estara la informacion del paciente y después la informacién principal
del informe. Finalmente se mostraran todas las imagen pertenecientes a este informe, acom-
pafiadas de graficas resultantes de su procesado, donde se indicaran estadisticas referentes a

su diagnostico. Se puede apreciar lo explicado en las Figuras B.15 y B.16.

Dx-®PHTHA

PATIENT INFORMATION

Identifier: 8

First name: Maria Luisa

Last name: De la Rosa De la Rosa
Gender: Female

Birthdate: 3 de abril de 1944
DNUI/NIE/PASS: 46389475D

REPORT INFORMATION

Identifier: 2616

Date of creation: 4 de agosto de 2021 (11:14:47)
Title: Revision anual 2021
Description: (It will be displayed between the two horizontal lines)

Esto es la descipcion del informe:

+ Se revisaran esto
+ Y esto

+ ¥ esto tambien
Importante acordarse de esto

IMAGES INFORMATION

Figura B.15: Informe exportado (1/2).
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B.6. Email

Dx-®PHTHA

Title: DRUSEN-228939-73.jpeg
Identifier: 1533

Date of creation: 4 de agosto de 2021 (11:15:23)
Date of processed: 4 de agosto de 2021 (11:15:36)

Results

100.00%
104

0.8 4 0.8

=)
o

0.6 1

% of certainty

=]
=

0.4

0.2 0.2

0% 0.00% 0.00% 0.00%
T T T

0.0 - 0.0
OCTA HEALTHY CNV  DME DRUSEN

Figura B.16: Informe exportado (2/2).

B.6 Email

En la Figura B.17 se muestra el formato escogido para los emails enviados por la aplica-
cién. Como se puede ver el asunto tiene el formato de "Dx-OPHTHA: Nombre del informe”.
El cuerpo del email es siempre el mismo a excepcion del ID, que ira variando en funcion del

propio ID del informe.
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APENDICE B. INTERFAZ

Dx-OPHTHA: title

dxophtha@gmail.com
para mi, bcc: mi ~

¥ inglés ~ > espafiol *  Traducir mensaje

This is an email with an attachment sent automatically from Dx-OPHTHA

Report ID: 276

Best regards,

VARPA Group, Lab 0.1
Facultade de Informatica
Campus de Elvifia, S/N
A Corufia (Spain)

P—

ED title.pdf 4

Figura B.17: Formato del email enviado por la aplicacion.
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B.6. Email
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Lista de acronimos

API Application Programming Interface
CNN Convolutional Neural Network
CNV Choroidal Neovascularization
DenseNet Dense Convolutional Network
DME Diabetic macular edema
DRUSEN Drusas

FN False Negative

FP False Positive

GPU Graphics Processing Unit

HTML HyperText Markup Language
IDE Integrated Development Environment
JVM Fava Virtual Machine

ML Machine Learning

NO-RVO No Retinal Vein Occlusion

OCT Optical Coherence Tomography

OCT-A Optical Coherence Tomography Angiography

PDF Portable Document Format

POM Project Object Model
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B.6. Email

ReLu Rectified Linear Unit

REST Representational State Transfer
RVO Retinal Vein Occlusion

SGD Stochastic gradient descent

SPA Single Page Application

SSL Secure Sockets Layer

TN True Negative

TP True Positive
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Glosario

Accuracy Precision.

Backend Parte de una aplicacion encargada de la logica.

Batch normalization Normalizacién por lotes.

Batch size Tamafio del lote.

Classical Machine Learning Aprendizaje maquina clésico.
Convolutional Neural Networks Red de neuronas convolucionales.
Datasets Conjunto de datos.

Data augmentation Aumento de datos afiadiendo copias ligeramente modificadas a partir

de datos ya existentes.
Deep Learning Aprendizaje profundo.
Dense Blocks Bloques densos.
Epoch Epoca, etapa, ciclo.
F1-score Puntuacion F1.
Feedback Realimentacion.
Fine-tuning Ajuste, perfeccion.
Frames Fotograma.
Frameworks Entorno de trabajo.
Frontend Parte de una aplicacion encargada de la interfaz.

Graphics Processing Unit Unidad de procesado de graficos.
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B.6. Email

Idem Lo mismo.

Kernel Matriz de convolucion.

Loss Pérdida.

Machine Learning Aprendizaje maquina.
Mini-batch Mini-lote.

Momentum Impulso.

Overfitting Sobre-ajuste o sobre-entrenamiento.
Pipeline Mapa de etapas o flujo de un proceso.
Plugins Complementos.

Pooling Muestreo descendente de imagenes.
Precision Exactitud.

Recall Sensibilidad.

Screening Cribado.

Softmax Exponencial normalizada.

Stochastic Gradient Descent Descenso de gradiente estocastico.

Subsampling Submuestreo.
Time-box Caja o intervalo de tiempo.

Transfer Learning Transferencia de aprendizaje.
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