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Resumen

Una de las enfermedades que mas afectan al sistema visual humano es la Retinopatia Diabética (RD), siendo esta una de las
principales causas de ceguera a nivel mundial. Esta enfermedad se deriva de la Diabetes. Es importante que los oftalmélogos
puedan detectar esta enfermedad a tiempo para poder darle un tratamiento adecuado. Se han propuesto trabajos de deteccion del
grado de RD vy detecciones de lesiones provocadas por la RD. Para mejorar la precisién de estos algoritmos es necesario
entrenarlos de una manera correcta con una basta base de datos segmentada. A la fecha las bases de datos existentes en la RD
contienen un numero limitado de imagenes. Por lo cual se propone incrementar el nimero de imagenes de RD con ayuda de
SinGAN (Aprendizaje de un modelo generativo a partir de una sola imagen natural) con esta red es posible crear nuevas imagenes
a partir del entrenamiento de una sola imagen.

Palabras Clave: Aprendizaje Profundo, Retinopatia Diabética, Procesamiento de Imagenes, SInGAN.
Abstract

One of the diseases that most affect the human visual system is Diabetic Retinopathy (DR), being one of the main causes of
blindness worldwide. This disease is derived from Diabetes. It is important for ophthalmologists to be able to detect this disease
in time to be able to give it an adequate treatment. Several works have been proposed to detect the degree of DR and to detect
lesions caused by DR. To improve the accuracy of these algorithms, it is necessary to train with a large database segmented in a
correct way. To date, the existing DR databases contain a limited number of images. Therefore, it is proposed to increase the
number of DR images with the help of SInGAN (Learning a Generative Model from a Single Natural Image). Using this network
it is possible to create new images from a single image as the input.

Keywords: Deep Learning, Diabetic Retinopathy, Image processing, SinGAN.

siguientes: Microaneurismas (MA), Exudados blandos y duros
(EX) y Hemorragias intraretinales (HI), (Alyoubi et al., 2020).

1. Introduccion

En el &mbito médico, el tratamiento de las enfermedades es
méas eficaz cuando se detecta en una fase temprana. La
Retinopatia Diabética (RD) es una enfermedad ocular, siendo
la principal causa de discapacidad visual en todo el mundo.
Esta enfermedad se detecta mediante un examen sistematico
del fondo del ojo (Li et al., 2019). La RD es una complicacién
de la diabetes que provoca que los vasos sanguineos de la
retina se hinchen, y por consecuencia se pierden liquidos y
sangre (Boyd, 2020). La RD se detecta por la aparicion de
diferentes tipos de lesiones en una imagen de la retina. Las
principales lesiones que se observan por la RD son las

*Autor para la correspondencia: ojuarezs@ipn.mx

La pérdida de vision resultante de la RD puede prevenirse
con un tratamiento oportuno (Chakraborty et al., 2013). Sin
embargo, la deteccién oportuna de la RD sigue siendo un reto
por varias circunstancias. La primera razon es la cantidad
insuficiente de oftalmélogos para satisfacer la creciente
demanda de pacientes con RD en todo el mundo,
especialmente en los paises en desarrollo (Resnikoff et al.,
2020). Para poder cubrir la demanda de los pacientes con RD,
se requiere otorgar a los oftalmologos sistemas que puedan
reducir tiempos y costos. Esto se podria realizar con algoritmos
de deteccidn de objetos que ayuden a localizar las lesiones
causadas por la RD.
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Es importante localizar las areas afectadas y el tipo de lesién
ocasionada por la RD, ya que como observamos en la Tabla 1
la presencia de hemorragias intraretinales (HI) como lesion en
la retina puede indicar una RD no proliferativo moderada,
haciendo que el riesgo de la enfermedad del paciente aumente.

La deteccidn de objetos en la RD es una tarea compleja.

e La técnica de aumento de datos no resuelve el
problema de desbalance de datos. Por ejemplo, las
imagenes del fondo del ojo con neovasos son
sumamente limitadas, aunque la deteccidn de este tipo
de lesiones tiene una gran importancia para evitar la
ceguera del paciente.

Tabla 1: Grados de RD

Grado Severidad Sintomas
DRO No hay RD aparente No hay presencia de ninguna lesién de RD
DR1 RD no proliferativo leve Presencia solamente de MA, no hay HI
DR2 RD no proliferativo moderada Presencia de cuando menos una Hli
DR3 RD no proliferativo severa Presencia de mas de 20 HI en cada cuadrante
DR4 RD proliferativo Ademas de 3, presencia de neovasos o hemorragica vitrea

Para crear un modelo de deteccidon de lesiones con la ayuda
del aprendizaje profundo se requiere un previo entrenamiento.
Este entrenamiento se recomienda que sea con el mayor
nimero de imagenes posibles, con esto podemos asegurar
excelentes resultados al momento de evaluar la precision del
modelo. Hay que solucionar varios retos que se presentan para
crear un algoritmo que tenga una excelente precision.

Las bases de datos que existen sobre la RD carecen de un
balance entre los datos, esto quiere decir que se tiene una
desproporcion de imagenes como se muestra en la Figura 1 (He
etal., 2020, Wei et al. 2020), de los diferentes grados de la RD
que se muestran en la Tabla 1. La segmentacion de lesiones
que se otorgan en estas bases de datos, son reducidas, y como
hemos dicho anteriormente, la localizacion de las lesiones
generadas por la RD es de gran importancia para la asignacion
del grado de enfermedad y determinar el riesgo en el paciente.

DRO

(a) (b)

La Red Generativa Antagodnica es creada por Goodfellow et
al., (2014) para sintetizar sefiales o imagenes, la cual, presenta
una alternativa para incrementar el ndimero de datos de
entrenamiento. La DCGAN (Radford et al. 2016), se han usado
para aumentar datos de entrenamiento, sintetizando sefiales de
Electromiografia (Aicent et al. 2020) y Electroencefalografia
(Wang et al. 2018). Ambos trabajos sintetizan sefiales
unidimensionales, ya que, en los dos campos no presentan el
problema de desbalance de datos y la variacion de formas de
sefiales es relativamente pequefia.

Como se habia mencionado anteriormente, el nimero de
imagenes con algunas lesiones de RD son sumamente
limitadas, lo que dificulta el uso de la mayoria de las GANs,
tales como DCGAN (Radford et al. 2016), WGAN (Arjovsky
et al. 2017), CycleGAN (Zhu et al. 2017) y SRGAN (Ledig et
al. 2017), que requieren una gran cantidad de datos de

DR1 ®DR2 ®DR3 ® DR4
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Figura 1: Desbalance de las bases de datos. (a) DDR Dataset, (b) Messidor, (c) EyePACS y (d) Retinal Lesions

La técnica de aumento de datos en aprendizaje profundo es
un método establecido para incrementar artificialmente el
numero de datos de entrenamiento (Shorten et al. 2019). En el
caso de imagenes, se aplican rotacion, traslacion, inversion,
escalamiento entre otros procesamientos de imagenes. Sin
embargo, esta técnica no es suficiente para la tarea de
deteccidn de lesiones y asignacion del grado de la RD por las
siguientes dos razones:

o Diferencia de objetos  comunes, como perro,
bicicleta, coche, etc., las lesiones de la RD no tienen
una forma determinada. La técnica de aumento de
datos no genera lesiones con diferente forma, las
cuales son requeridas para un entrenamiento mas
adecuado.

entrenamiento para sintetizar iméagenes con ciertas
caracteristicas. Tomando en cuenta lo anterior, este trabajo
tiene como intencidn explorar la generacion de nuevas
imagenes en el area de la RD, para aumentar el nimero de
imagenes, con las cuales se pueda ayudar a entrenar los
modelos de deteccion de lesiones de RD. Para resolver los
obstaculos antes mencionados, en este articulo se propone
crear imégenes sintéticas del fondo del 0jo y de lesiones de RD
mediante el uso de SinGAN (Shaham et al, 2019). ya que
SinGAN requiere solo una imagen para el entrenamiento y
tiene diferentes usos, tales como armonizacién y edicion, que
son Utiles para generar imagenes sintéticas con lesiones de RD.
Las lesiones que se seleccionaron para este articulo
Unicamente son las HI, como se menciona anteriormente con
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base a la Tabla 1, la presencia de estas lesiones incrementa el
riesgo en los pacientes.

El resto de este articulo estd organizado de la siguiente
manera. En la seccion 2 se describen las caracteristicas y
estructura de la red SinGAN. El desarrollo de este articulo
junto con los resultados obtenidos se detalla en la seccion 3.
Finalmente, en la seccion 4 se describe la conclusién de este
trabajo.

2. SinGAN

Las Redes Generativas Antagénicas son modelos de
aprendizaje profundo que tienen dos redes neuronales, una de
ellas es lared neuronal generadora. La red neuronal generadora
tiene como objetivo crear nuevas imagenes a partir de los datos
de entrenamiento.

o

una imagen de ruido Gaussiano Zy como entrada Unica. El
generador Gy Yy el discriminador Dy en combinacion con la
imagen original Xn generan una imagen similar Xy, y del
mismo tamafio que Zn. Después la imagen generada X, se
sobre muestrea con un factor R para obtener una imagen
de entrada que se introduce junto con la imagen de ruido
Gaussiano Zy.1 en la etapa superior de la piramide, con la
cual se genera una imagen X,_;. Asi sucesivamente, la
imagen de mayor escala y resolucién se genera con la
imagen sobre muestreada de la salida de la etapa anterior junto
con la imagen de ruido Gaussiano.

SinGAN se puede usar en diversas aplicaciones, tales como
edicion, super-resolucion, animacion, etc. El nimero de etapas
N es un factor que debe ajustarse dependiendo de la aplicacién.

Progreso de entrenamiento

Xn

Tamanio efectivo

Generador de parches
multi-escala

Discriminador de
parches multi-escala

del parche

Figura 3: Esquema en piramide del algoritmo SinGAN

Por otro lado, tenemos la red neuronal discriminadora. Esta
red neuronal tiene como tarea identificar las imagenes creadas
por la red neuronal generadora y el conjunto de datos con el
cual se haya entrenado. Los resultados de las imagenes
generadas por las GANs han sido muy satisfactorios, dando
imagenes casi realistas.

Uno de los tipos de redes GANSs es el modelo de SInGAN
el cual es un modelo que a partir de una sola imagen es capaz
de generar nuevas imagenes aleatorias con estructuras y
texturas complejas, relacionadas a la imagen de entrada como
se ilustra en la Figura 2.

€) (b)
Figura 2: a) Imagen original. b) Imagen generada por el modelo.

SinGAN, va més alla de la deteccién de bordes y texturas,
para ello proponen capturar la informacion de la imagen,
trabajando con diferentes escalas en la imagen, como se
muestra en la Figura 3. EI modelo de SinGAN consiste en una
piramide de generadores {Go, . ., Gn } entrenada contra otra
pirdmide de discriminadores {Dy,...,Dn}. El entrenamiento
empieza con el generador de baja resolucion Gy, introduciendo

La Figura 4 muestra un generador de etapa n, G, de
SinGAN, en donde se introduce la imagen sobre
muestreada de X;,,; y la imagen de ruido Gaussiano Zx
como entradas. El generador tiene una arquitectura
residual de 5 bloques que consisten en una capa de
convoluciéon de 3x3, normalizacién de lotes (BN) y
activacion “Reaky ReLU”. La salida del generador es una
nueva imagen X,, con mayor escala que X;,,, la cual sera
utilizada junto con X, en el discriminador Dn (Shaham et al,
2019).

Conv(3x3)+BN
( + Leaky ReLU )x 5

(X'n+1) \

°

o
Figura 4: Generacion de escala sencilla

La funcion de pérdida de la etapa n de SInGAN es la suma
de la pérdida antagonica L, y la pérdida de reconstruccion
L.ec, COMO se muestra en (1).

rrclin r%ax Ladv (Gn' Dn) + aLrec (Gn) (1)
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La funcién de pérdida antagonica £L,4,(G,,D,) €s una
funcién comin de GAN vy la funcidon de pérdida de
reconstruccion esta dada por (2).

Lree = [161(0,RKXp00) = X @)

donde|l ||? es la norma L2, y R(X;,.;) es el resultado del
sobre muestreo de X;,,;. La funcion de pérdida de la primera
etapa se expresa como: L,.. = |Gy (Zy) — Xy 1|2, ya que en
esta etapa se genera de una imagen de ruido una imagen
parecida a Xy

Cuando el entrenamiento de SinGAN ha finalizado, este
modelo es capaz de generar imagenes aleatorias con las
caracteristicas de la imagen con la que se ha entrenado el
modelo (Shaham et al, 2019).

3. Resultados experimentales

Como hemos mencionado anteriormente uno de los grandes
problemas en el campo de la RD vy del aprendizaje profundo,
es la limitada cantidad de imagenes de muestras del fondo del
ojo. La intencion de estos resultados es aumentar las imagenes
que se tienen de la RD, esto ayudara a tener mas muestras para
su entrenamiento y conseguir mejorar los resultados de los
modelos de aprendizaje profundo aplicados a la deteccion del
grado de la RD.

Las imagenes que se han seleccionado para trabajar
provienen de la base de datos Retinal Lesions (Wei et al.,
2021). En esta base de datos han colaborado 45 oftalmélogos
segmentado 12K imégenes con 8 lesiones provocadas por la
RD, dando un total de 290k segmentaciones manuales en la
base de datos.

Se han realizado diferentes combinaciones de iméagenes,
como generar imagenes nuevas, editarlas y armonizarlas. Las
imagenes de cada grado de la RD son seleccionadas
aleatoriamente, tomando como criterio la asignacion que
otorga la base de datos Retinal Lesions y la asignacion de
grado que otorga Kaggle.

Este trabajo tiene dos resultados de sintesis usando dos
técnicas diferentes de SinGAN: edicién y armonizacién.
Edicidn es explorar la generacion de una nueva imagen a partir
de la imagen real de la base de datos con un grado de RD. La
imagen sintetizada debe pertenecer al mismo grado de RD que
la imagen de entrada. Por otro lado, en el proceso de
armonizacién, las lesiones obtenidas de una imagen real se
sobreponen en otra imagen sana para generar artificialmente
una imagen nueva con lesiones de RD. Como se habia
mencionado anteriormente la lesion seleccionada es HI.

Obtencion de una
Imagen con un
grado de RD

Algoritmo para

Submuestreo
entrenar modelo

Y

Algoritmo para
generar distribucion
con base a la imagen
original

Imagen sintetizada
con el grado de RD

SinGAN

Figura 5: Proceso de Edicion

3.1. Sintesis de imagenes en diferentes grados de RD

Para sintetizar imagenes con diferentes grados de RD, se
utilizo la técnica de edicion de SinGAN, la cual estd mostrada
en la Figura 5. en donde se selecciona aleatoriamente una
imagen del conjunto de imagenes etiquetadas con un grado de
RD (DRO, DR1, .., DR4). La imagen seleccionada es laimagen
de entrada Xo de SinGAN. A estaimagen se le aplica el proceso
de submuestreo para obtener las imagenes de baja escala X,
X, ..., Xn1, Xn. Después de entrenar el modelo de SinGAN
desde la etapa N hasta etapa 0, como se muestra en la Figura 3,
se obtiene una imagen sintetizada del mismo grado de RD.
3.1.1. Sintesis de imagen de grado 0 de RD

En esta prueba se selecciona una imagen sana mostrada por
la Figura 6a de grado O de RD para entrenar el modelo. El
resultado generado por el modelo es la figura 6b. Las Figuras
7a y 7b son ampliaciones de una seccion de las Figuras 6a y
6b. En la Figura 7a podemos observar la calidad y algunas
caracteristicas de la imagen original con la que se esta
entrenando, y en la Figura 7b podemos ver con mas detalle la
calidad y las caracteristicas de la imagen generada por el
modelo.

(@ (b)
Figura 6: a) Imagen con la que se entrena el modelo. b) Imagen generada por
el modelo.

(a (b)
Figura 7: Ampliacion de las imagenes de la figura 6. a) Imagen con la que se
entrena el modelo. b) Imagen generada por el modelo.

La imagen sintetizada es parecida a la imagen original, sin
embargo, existen diferencias entre ambas imégenes, por
ejemplo, la forma de los vasos sanguineos y la textura del
fondo del ojo. Esta diferencia no se puede generar por la
técnica de aumento de datos.

3.1.2.  Sintesis de imagen de grado 1 de RD

En esta prueba se selecciona una imagen del grado 1 de RD
(Figura 8a) para entrenar el modelo. El resultado generado por
el modelo es la Figura 8b. Las Figuras 9a y 9b son
ampliaciones de una seccion de las Figuras 8a y 8b. En la
Figura 9a podemos observar la calidad y algunas
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caracteristicas de la imagen con la que se esta entrenando, y en
la Figura 9b podemos ver con mas detalle la calidad y las
caracteristicas de la imagen generada por el modelo.

(@)
Figura 8: a) Imagen con la que se entrena el modelo. b) Imagen generada por
el modelo.

a)
Figura 9: Ampliacion de las imagenes de la Figura 8. a) Imagen con la que se
entrena el modelo. b) Imagen generada por el modelo.

Nuevamente, la imagen sintetizada es muy parecida a la
imagen original, sin embargo, tiene una ligera diferencia que
no se puede generar por la técnica de aumento de datos.

3.1.3.  Sintesis de imagen de grado 2 de RD

En esta prueba se selecciona una imagen del grado 2 de RD
(Figura 10a) para entrenar el modelo. El resultado generado
por el modelo es la Figura 10b. La Figura 11a es la ampliacion
de una seccién de la Figura 10a, en la cual podemos observar
la calidad y algunas caracteristicas de la imagen con la que se
esta entrenando el modelo, y las Figuras 11a y 11b son una
ampliacion de una seccién de la Figura 10a y 10b,
respectivamente.

al
Figura 10: a) Imagen con la que se entrena el modelo. b) Imagen generada
por el modelo.

(b)
Figura 11: Amplnacnon de las imagenes de la Figura 10. a) Imagen con la que
se entrena el modelo. b) Imagen generada por el modelo.

En esta prueba, se produjo una imagen borrosa, ya que
SinGAN introduce una imagen de ruido Gaussiano, y no se
puede controlar la calidad de la imagen sintetizada.

3.1.4.  Sintesis de imagen de grado 3 de RD

En esta prueba se selecciona una imagen del grado 3 de RD
(Figura 12a) para entrenar el modelo. El resultado generado
por el modelo es la Figura 12b. Las Figuras 13a y 13b son
ampliaciones de una seccion de las Figuras 12a y 12b, en las
cuales podemos observar la calidad y algunas caracteristicas
de las imagenes con la que se esta entrenando y su respectivo
resultado.

a
Figura 12: a) Imagen con la que se entrena el modelo. b) Imagen generada
por el modelo.

.

(a)
Figura 13: Ampliacion de las imagenes de la Figura 12. a) Imagen con la que
se entrena el modelo. b) Imagen generada por el modelo.

3.1.5.  Sintesis de imagen de grado 4 de RD

En esta prueba se selecciona una imagen de grado 4 de RD
(Figura 14a) para entrenar el modelo. El resultado generado
por el modelo es la Figura 14b. Las Figuras 15a y 15b son
ampliaciones de una seccion de las Figuras 14a y 14b,
respectivamente, en las cuales podemos observar la calidad y
algunas caracteristicas de ambas imagenes.
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al
Figura 14: a) Imagen con la que se entrena el modelo. b) Imagen generada
por el modelo.

@) (b)
Figura 15: Ampliacion de las imagenes de la Figura 14. a) Imagen con la que
se entrena el modelo. b) Imagen generada por el modelo.

En este caso, SinGAN produjo una imagen muy similar a la
imagen de entrenamiento, pero con un ligero cambio en la
forma de la Hemorragia, como se puede observar en la Figura
15.

3.2. Armonizacion de imagenes sanas con imagenes insanas

Una imagen sintética del fondo del ojo con las lesiones de
Hls se puede generar usando la técnica de armonizacién de
SinGAN, introduciendo una imagen sana junto con las lesiones
HIs de la imagen insana. El proceso de armonizacion se puede
observar en la Figura 16.

Caracteristicas
extraidas

Algoritmo de
armonizacion

SinGAN

In

Figura 16: Algoritmo de Armonizacidn.

=

El procedimiento del algoritmo de armonizacion es el

siguiente:

La etapa de extraccion consiste en obtener las areas de las
lesiones de una imagen (Ip) con dafio causado por la RD.
Esta informacidn la obtenemos a partir de una imagen de
las lesiones segmentadas (Mp) proporcionada por la base
de datos Retinal Lesions (Wei et al. 2020), de esta manera
podemos extraer el area dafiada. Esta etapa da como
resultado el &rea con las lesiones de una imagen del fondo
del ojo dafiado por la RD.

2. Las areas de las lesiones que fueron extraidas de la imagen

Ip se adicionan a las lesiones de la imagen sana s, como
resultado se obtiene una imagen nueva ls’, misma que
representa a una imagen sana con lesiones afiadidas; en la
Figura 17a podemos observar que las lesiones afiadidas se
distinguen facilmente del resto de la imagen.

3. Finalmente, la técnica de armonizacion de SinGAN se

aplica a laimagen Is’. Este proceso de armonizacion provee
como resultado una imagen totalmente nueva. Como se
puede observar las lesiones que se han afiadido a la imagen
sana Is tienen un aspecto similar al resto de la imagen
insana, dando como resultado una imagen insana que se
puede clasificar como una imagen con lesiones His
producidas por la RD.

Figura 17: (a) Resultado de adicion de lesion Is s (b) Resultado de
Armonizacion Ig.

(a) (b)

Figura 18: (a) Imagen con hemorragia (b) Imagen sana.

Las Figuras 18 y 19 muestran otro ejemplo de
armonizacion, la Figura 18a es una imagen con HI y la Figura
18b es una imagen sana seleccionada aleatoriamente de la base
de imagenes.
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_ @ () ©
Figura 19: (a) Imagen con hemorragia (b) Imagen sana (c) Imagen nueva con
hemorragia

Las Figuras 19ay 19b son ampliaciones de una secci6n de
las Figuras 18a y 18b. En la Figura 19a se observa la lesion de
HI y esta lesion se sobrepone en la region cerca del disco éptico
de la Figura 19b. La Figura 19c muestra el resultado de la
armonizacion, donde se observa la lesion HI en laimagen sana.
Se puede observar que en la Figura 19c, la lesion HI esta
armonizada con la textura alrededor de la lesién, produciendo
un aspecto mas natural. Usando esta técnica de armonizacion
de SinGAN, podemos incrementar el nimero de imagenes con
ciertas lesiones de RD, contribuyendo mejorar el proceso de
entrenamiento

4. Conclusiones

Hoy en dia el aprendizaje profundo juega un papel muy
importante en la vida diaria, facilitando algunas tareas médicas
de rutina, como puede ser el caso de RD. Dado el gran nimero
de pacientes diagnosticados con RD vy el limitado nimero de
oftalmoélogos, se deben proponer métodos automatizados de
diagnéstico de la RD.

Este trabajo se realiz6 para ayudar a mejorar el
funcionamiento de los algoritmos basados en el aprendizaje
profundo para la asignacion del grado de la RD y deteccion de
lesiones. El principal obstdculo para obtener un buen
funcionamiento del algoritmo es la limitada cantidad de datos
de entrenamiento y el desbalance de datos entre los diferentes
grados de RD y los tipos de lesiones; aunado a esto, la forma
irregular de las lesiones impide que la técnica de aumento de
datos sea eficiente. Para solucionar este obstaculo, en este
trabajo se present6 el uso de un modelo GAN, especialmente
SinGAN; el cual, se diferencia de otros GANs ya que
solamente requiere una imagen de entrenamiento para obtener
imagenes similares. Esta cualidad de SinGAN es favorable en
casos donde la base de datos es limitada como el de la RD. Para
obtener imagenes sintéticas del fondo de los ojos se emplearon
dos técnicas del SinGAN, “edicion” y “armonizacion”. Usando
la “edicion”, se generaron imagenes sintéticas a partir de las
imagenes del fondo de los ojos con diferentes grados de RD.
Mientras que empleando la técnica de “armonizacion”, se
armonizaron lesiones HIs en imagenes sanas, segmentando las
lesiones de la imagen insana y sobreponiéndolas en las
imagenes sanas.

Las imAgenes generadas por el modelo propuesto
mantienen la estructura del fondo de los ojos, sin embargo, se
puede observar que la calidad de estas imagenes generadas por
la técnica de “edicion” podria ser insuficiente para la
asignacion de un grado de RD. Mientras que la técnica de
“armonizacion” puede ser un enfoque prometedor, ya que los
resultados obtenidos son reales. Usando esta técnica, se pueden
sintetizar iméagenes del fondo de los ojos con lesiones de RD.
Para determinar el uso real del sistema propuesto, tanto la

técnica de “edicion” como la de “armonizacion”, requieren
evaluaciones por oftalmélogos expertos.

Como trabajo futuro, estas imagenes sintéticas seran
sometidas a la evaluacion de oftalmélogos para dar una
calificacion numérica del sistema y asi poder evaluar la
veracidad y precision que este tipo de imagenes pudiera llegar
atener. Asi mismo, se evaluard el sistema automatizado basado
en el aprendizaje profundo. La evaluacidon se realizard
haciendo un entrenamiento con imagenes reales e imagenes
sintéticas, mismas que son obtenidas de diversas imagenes
reales con diferentes grados, diferentes posiciones y formas de
lesiones de la RD.

Recientemente, se han propuesto otros GANSs, tales como
ConSinGAN (Hinz et al. 2021) y One-Shot GAN (Sushko et
al. 2021) que se entrenan con solo una imagen y estan
mostrando buen desempefio en la tarea de “edicion”. El uso de
estos modelos de GANSs para generar imagenes sintéticas con
la modalidad de “edicion” pueden ser una alternativa adicional
al objetivo de este trabajo.
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