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Evaluation of a portable retinograph assisted by
convolutional neural networks for the early diagnosis
and classification of diabetic retinopathy
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Abstract— Diabetic retinopathy (DR) is one of the leading causes of
vision loss worldwide, especially in regions with limited access to
ophthalmological services. The aim of this study was to develop
and evaluate a low-cost portable retinograph assisted by Deep
Learning for early detection and severity classification of DR. The
system integrates a portable device based on indirect
ophthalmoscopy, 3D printing, and smartphone image acquisition,
together with convolutional neural networks (CNNs) for
automated analysis. A combined dataset from the Messidor,
APTOS, and EyePACS databases, comprising approximately
49,430 retinal images, was used for training and validation. Image
preprocessing, class balancing, and transfer learning techniques
were applied using MobileNetV2 and DenseNet121 architectures,
evaluated in binary and multiclass classification tasks. The results
demonstrated that the prototype captured fundus images with
sufficient quality for clinical visualization. In conclusion, the
proposed system represents a feasible and accessible solution for
DR screening in telemedicine and resource-limited settings.
Keywords-- CNN, diabetic retinopathy, deep learning, fundus
imaging.
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Evaluacion de un retindgrafo portatil asistido por
redes neuronales convolucionales para el diagnostico
temprano y la clasificacion de la retinopatia diabética

Pachas Pazos, Adrian Alexander'; Huaman Albornoz, Paola Andrea?; Hermoza Paz, Luis Ricardo’
23 Universidad Tecnoldgica del Pert, Perd, ul 7205692 @utp.edu.pe, u20207972 @utp.edu.pe, 24362 @utp.edu.pe

Resumen— La retinopatia diabética (RD) es una de las
principales causas de pérdida visual a nivel mundial, especialmente
en regiones con acceso limitado a servicios oftalmolégicos. El
objetivo de este estudio fue desarrollar y evaluar un retinografo
portdtil de bajo costo asistido por Deep Learning para la deteccion
temprana y clasificacion del grado de severidad de la RD. El
sistema integra un dispositivo portdtil basado en oftalmoscopia
indirecta, impresion 3D 'y captura de imdgenes mediante
smartphone, junto con redes neuronales convolucionales (CNN)
para el andlisis automatizado. Para el entrenamiento y validacion
se empleé un conjunto de datos combinado de las bases Messidor,
APTOS y EyePACS, con aproximadamente 49 430 imdgenes
retinianas. Se aplicaron técnicas de preprocesamiento, balanceo de
clases 'y Transfer Learning utilizando las arquitecturas
MobileNetV2 y DenseNetl21, evaluadas en tareas de clasificacion
binaria y multiclase. Los resultados demostraron que el prototipo
capturé imdgenes con calidad suficiente para la visualizacion
clinica. En conclusion, el sistema propuesto representa una
solucion viable y accesible para el tamizaje de la RD en
telemedicina y entornos con recursos limitados.

Palabras clave-- CNN, retinopatia diabética, aprendizaje
profundo, fondo de ojo.

I. INTRODUCCION

La retinopatia diabética (RD) es una de las principales
causas de ceguera en personas con diabetes, resultado del dafio
progresivo de los vasos sanguineos de la retina por niveles
elevados y prolongados de glucosa en sangre, especialmente
en pacientes con diabetes tipo 2 [1]. En 2024, se estim6 que
537 millones de personas entre 20 y 79 afios padecian diabetes
mellitus (DM), con una prevalencia del 6,4 % en Peru,
equivalente a mas de 1,3 millones de casos [2]. Cerca del 31,5
% de los diabéticos presenta signos de RD, aunque menos del
30 % accede a un examen oftalmologico anual [3,4].

El diagnostico de la RD se realiza mediante retinografia,
que consiste en la captura de imagenes del fondo de ojo
mediante camaras especializadas, ya sean midriaticas, las
cuales requieren dilatar la pupila con gotas oftalmicas, o no
midriaticas, las cuales no requieren dilatar la pupila. Estas
ultimas son preferidas por su rapidez y facilidad de uso. Sin
embargo, su interpretacion depende del criterio del
especialista, lo que puede generar variaciones diagnosticas y
limitar su aplicacion en zonas con escasos recursos [5].

Aunque los equipos estacionarios ofrecen alta calidad de
imagen, su tamafio y costo restringen su uso en areas rurales,

donde la prevalencia de RD es mayor (29,1 %) frente a las
zonas urbanas (18,1 %) [6]. Esta brecha se debe al menor
acceso a examenes oftalmoldgicos y al costo de los servicios
médicos. Por ello, estrategias como la teleoftalmologia, el uso
de inteligencia artificial (IA) y la capacitacion del personal
sanitario son alternativas clave para mejorar la deteccion
temprana y reducir las desigualdades en atencion visual [7].

En el contexto regional, se han demostrado los beneficios
de la teleoftalmologia. Un estudio en La Libertad evidencid
que la implementacién de una red con 3 camaras retinianas no
midriaticas (modelos estacionarios como Topcon TRC-NW8 y
Canon CR-series) resultd en un aumento del 138,1 % en la
deteccion de casos de RD [8]. Sin embargo, el alto costo de
estos equipos y la necesidad de interpretacion manual por
especialistas limitan su aplicacion.

La literatura muestra diversos esfuerzos para abordar esta
problematica, demostrando la viabilidad del uso de distintos
algoritmos de IA para el cribado de RD.

En este contexto de innovacion, diversos estudios han
aplicado estas metodologias con resultados prometedores. Por
ejemplo, en Ecuador evaluaron comparativamente
arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN)
contrastando dos modelos residuales (ResNet-18 y ResNet-50)
con una CNN personalizada (no preentrenada), los resultados
mostraron una variabilidad notable en la precision: ResNet-18
alcanzo el 26%, ResNet-50 logro el 83%, y la CNN
personalizada obtuvo la mayor precisiéon con un 91%. A pesar
de estos altos rendimientos, el estudio demostrd que el éxito
de los modelos depende intrinsecamente de la calidad de la
base de datos, la cual exige imagenes capturadas con camaras
de alta gama . Esta dependencia, a su vez, encarece la solucion
y dificulta significativamente su implementacion en entornos
con recursos limitados [9].

En esa misma linea, en México desarrollaron un modelo
basado en Deep Learning para la deteccion de RD, validado
con 400 imagenes (200 con RD y 200 sin RD), se obtuvo una
tasa de acierto promedio (o exactitud ) del 83.23% en las
imagenes con RD y del 78.86% en las imagenes sin RD,
aunque este hallazgo es positivo para la viabilidad de la
deteccion binaria mediante Deep Learning, se requiere que el
modelo demuestre la capacidad de clasificar los distintos
grados de severidad de la RD para su aplicacion clinica [10].
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Por su lado, en Colombia aplicaron la técnica de Transfer
Learning para la deteccion y clasificacion de RD, abordando
ambos objetivos por separados, para la deteccion, lograron una
precision de 98.15% con una sensibilidad (Se) de 95.67% y
una especificidad (Sp) de 98.14%, mientras que para la
clasificacion, obtuvieron una precision de 82.68% con una Se
de 83.52% [11].

Asimismo, en Rusia y Tailandia, evaluaron la eficacia de
modelos basados en Deep Learning para la deteccion de RD:
en la primera, con una muestra de prueba de 1186 fotografias
de fondo de ojo de 593 pacientes, demostré como resultado
una alta precision del 95.9%, junto a una Se y una Sp del 95%,
sin embargo, se basd en imagenes obtenidas con equipos no
portatiles en entornos hospitalarios, lo que limita la
aplicabilidad del modelo en &reas rurales o con recursos
limitados, donde no se dispone de estos dispositivos; en la
segunda, se analizd en 4852 pacientes diabéticos, utilizando
camaras retinianas no midriaticas, las cuales ser fijas y no
portatiles, como resultado, se sefiald que el algoritmo presentd
mejores resultados que los evaluadores humanos (método
manual realizado por oftalmélogos) en términos de Se y Sp
[12,13].

De forma analoga, investigadores en Brasil y Estados
Unidos emplearon modelos de aprendizaje profundo para la
deteccion de RD utilizando diversos tipos de camaras
retinianas, entre ellas Centervue DRS, Optovue iCam, Canon
CR1/DGi/CR2, Topcon NW y la camara no midriatica Topcon
TRC-NW6. En Brasil, se analizaron 15816 imagenes de 4590
pacientes capturadas con equipos estandar en hospitales,
obteniéndose una Se del 93,5 % y una Sp del 94,6 % frente al
diagnostico manual de oftalmoélogos. En Estados Unidos, el
modelo se aplicé a 11711 imdgenes de 5 871 pacientes,
logrando Se entre 96,1 % y 97,5 % y Sp entre 93,4 % y 93,9
%, lo que evidencia un desempefio igualmente elevado
[14,15].

No obstante, las mejoras en la precision algoritmica y la
dependencia de equipos de alta gama, la principal barrera para
un cribado masivo y sostenible reside en la infraestructura y la
portabilidad de los dispositivos de captura. Por ello, otro
conjunto de estudios se ha centrado en evaluar la viabilidad y
el rendimiento de los retinografos portatiles.

En relacion con lo mencionado, en Espafia, la evaluacion
de dos dispositivos portatiles mediante IA mostré6 un
desempeiio sobresaliente, con solo 7,98 % de imagenes que no
pudieron ser evaluadas, un F1 de 0,99 y una Se de 0,99 para
detectar cualquier grado de RD [16]. Mientras, en Brasil se
evalud a 350 pacientes mediante un programa de telemedicina
con retinografos portatiles, identificando RD leve (12,23 %),
moderada (6,31 %) y proliferativa (2,58 %), y reportando una
discrepancia minima del 7,8 %, lo que equivale a mas del 92
% de coincidencia con la clasificacion estandarizada [17].
Estos resultados demuestran que los retindgrafos portatiles,

son necesarios para la deteccion de la RD, ademas demuestran
su efectividad en el campo de la telemedicina. Sin embargo el
costo de estos equipos son elevados, por ejemplo, equipos no
midriaticos portatiles pueden costar entre los US $15000 a
$20000 segun el proveedor y estos equipos no trabajan con
una [A asistida por lo que aiin requieren el diagnodstico de un
retindlogo, esto evidencia la limitacion practica debido a su
alto precio.

Esto refuerza su validez del aprendizaje profundo como
una herramienta diagnéstica confiable y eficaz para la
deteccion automatizada de RD; no obstante, resalta la
necesidad de su integracion en un sistema portatil de bajo
costo que permita aprovechar el potencial de la A para
mejorar el acceso al diagnostico de RD en comunidades
desatendidas.

Asi, la integracion de un retindgrafo portatil con un
sistema de andlisis basado en IA representa un enfoque
prometedor que podria transformar significativamente el
cribado de la RD, en especial en comunidades con acceso
limitado a servicios oftalmologicos especializados. Este tipo
de solucion permitiria la ejecucion de evaluaciones del fondo
de ojo en la atencion primaria de salud y, mediante el uso de
algoritmos de aprendizaje, facilita diagnosticos automatizados
en tiempo real [18]. Ademas, al reducir la dependencia de
equipos costosos y personal altamente especializado, se
optimizaria el uso de los recursos disponibles y se acortaria el
tiempo de respuesta diagnostica.

El objetivo principal del presente estudio es evaluar la
aplicacion de un sistema basado en Deep Learning, integrado
a un retindgrafo portatil para la captura de imagenes del fondo
de ojo, implementando modelos de aprendizaje para su
analisis y clasificacion del nivel de severidad de la RD, los
cuales se evaluaran previamente para identificar las estrategias
y métodos mas adecuados, con el fin de contribuir al
diagndstico temprano de la enfermedad.

II. MATERIALES Y METODOS

La presente investigacion se compone por dos etapas
principales e interdependientes, hardware y software: 1) fase
de adquisicion de datos oftalmicos (retindgrafo portatil), 2)
fase de analisis y clasificacion automatica (analisis automatico
para el diagnostico de RD mediante una CNN), cada una con
sus subfases. La Fig. 1 muestra un diagrama de bloques del
prototipo desarrollado en este estudio, desde la adquisicion de
la imagen de fondo de ojo del paciente hasta la obtencion del
resultado diagndstico. En esta seccion, se describen todos los
pasos en detalle.
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FASE DE ADQUISION DE DATOS OFTALMICOS
(RETINOGRAFO PORTATIL)
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FASE DE ANALISIS Y CLASIFICACION AUTOMATICA

Fig. 1 Diagrama de bloques del flujo de trabajo para el diagndstico y
clasificacién de RD

A. Fase de Adquisicion de Datos Oftdalmicos

Esta etapa comprende el disefio e implementaciéon del
prototipo de retindgrafo portatil, el cual se desarrollé en base a
la oftalmoscopia indirecta. El sistema se dividié en dos partes:
la parte electronica, encargada de proporcionar la iluminacion
y el suministro de energia requeridos para realizar el estudio,
conformada por 1) el circuito de alimentacion y de carga, 2) el
Arduino Nano (control), 3) el circuito de potencia y 4) la
iluminacion LED; y una estructura que integra todos los
componentes Opticos necesarios para generar y capturar la
imagen del fondo de ojo, compuesta por 5) la camara del
smartphone y 6) el control manual de enfoque.

1) Circuito de alimentacion y carga

El circuito de alimentaciéon estd compuesto por dos
baterias de litio de 3.7 V conectadas en serie, cuya funcion es
suministrar energia a los LED de potencia y al circuito de
control. Estas baterias se cargan mediante un médulo BMS 2S
18650, que permite una gestion adecuada de carga y
proteccion.

2) Arduino Nano (control)

En la parte de control se utilizd un Arduino Nano, y se
utilizé un coédigo de modulacion por ancho de pulso (PWM)
para controlar la intensidad del led, en este codigo se lee un
valor analogico en el pin A0 , lo convierte al rango de 0 a 255
y lo utiliza para generar una sefial PWM en el pin 9, la cual
varia el brillo del LED haciendo que este se encienda y apague
rapidamente a una frecuencia fija de 1 kHz, dando la
apariencia de un brillo continuo proporcional al valor leido.

3) Circuito de potencia

Debido a que el arduino nano entrega en el pin 9 una
corriente de 20mA se implementd un circuito de potencia, ver
Fig. 2. Este circuito regula la corriente de los LEDs usando un
MOSFET IRF530 y un BC547 que supervisa la caida de
tension en la resistencia R que se encuentra conectada al

surtidor del mosfet. Al encenderse, el MOSFET conduce
porque su gate recibe tension a través de la resistencia de 4,7
kQ, permitiendo el paso de corriente a los LEDs. Esa corriente
genera una caida de voltaje en R y, cuando supera unos 0,6 V,
el BC547 se activa y reduce la tension del gate del MOSFET,
limitando su conduccion. Asi, el circuito mantiene la corriente
del LED estable, determinada principalmente por el valor de la
resistencia R.

) BLS%T  BESAT

GHND

Fig. 2 Circuito de Potencia para la iluminacion de los leds

4) lluminacion LED

Para la iluminacion se empleé un LED blanco de 5w con
disipacion de 6500k . Con el fin de asegurar que la luz emitida
no fuera perjudicial para el paciente, se realizd una
comparacion de la intensidad luminica con un luxémetro,
midiendo los limenes emitidos por un oftalmoscopio indirecto
de la marca RIESTER modelo all pupil y los emitidos por
nuestro prototipo. En nuestro prototipo se obtuvo 600 lux y en
el oftalmoscopio riester 1000 lux estos valores son con la
intensidad méxima, pero cabe resaltar que en los examenes
que se realizan no se usa el 100% de la intensidad luminica sin
embargo el tener el control de la intensidad ayuda mucho ya
que hay muchos pacientes que son fotosensibles y en estos
casos se puede regular la intensidad y realizar mejor el
examen.

5) Camara del smartphone

Para la captura de las imagenes del fondo de ojo se
utilizaron cémaras de distintos smartphones (Xiaomi,
Samsung e iPhone). El smartphone no solo cumple la funcién
de capturar las imagenes, sino que trabaja en conjunto con un
lente oftalmico de 20 dioptrias, el cual permite visualizar el
fondo de ojo del paciente, el cual proporciona un campo de
vision aproximado de 46°. Este lente fue acoplado al sistema
mediante un adaptador impreso en 3D, disefiado
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especificamente para permitir su enroscado seguro en el
prototipo, asi como un facil desacoplo para su posterior
limpieza o mantenimiento cuando sea necesario. Este conjunto
optico se integra en la estructura del prototipo, asegurando la
correcta alineacion entre la camara del celular, la fuente de
iluminacion y el lente oftalmico, lo que garantiza una captura
nitida y centrada del fondo de ojo, como se muestra en la Fig.
3.

[ -
X Macula
camara E 2 Light m
> -— l/ |
smartphone N\
b | .

& lente de
' 20D

Fig. 3 Sistema Optico para la captura del fondo de ojo

6) Control manual de enfoque

Esta seccion describe la construccion de la estructura del
dispositivo. El disefio se realizé en Fusion 360, elaborandose
inicialmente tres prototipos, de los cuales el tercero fue el mas
eficiente (Fig. 4). Una vez elegido el disefio final, se procedid
a su fabricacion mediante impresion 3D: el mango del equipo
se imprimi6 con filamento ABS por su resistencia, mientras
que la zona destinada a sostener el lente oftalmico de 20
dioptrias se fabricoé con filamento PLA-CF, un material

reforzado con fibra de carbono que brinda mayor rigidez y
estabilidad.

—
i

©-@ Yot 0-m-H-

Fig. 4 Disefio final del Retindgrafo Portatil en fusion 360

B.  Fase de Andlisis y Clasificacion Automatica

Esta etapa comprende el desarrollo e implementacion del
modelo de CNN, el cual estd alojado en un entorno de
ejecucion en la nube (Google Colab) y operacion sobre las
imagenes oftalmicas adquiridas en la Fase de Hardware.

El proceso incluye la organizacion del conjunto de datos,
el acondicionamiento de las imagenes, la aplicacion de
estrategias para el equilibrio de clases y el entrenamiento y
validacion del modelo, con el fin de obtener un sistema capaz
de identificar la presencia de la enfermedad y determinar su
nivel de gravedad, generando finalmente un informe
automatico de diagnostico.

1) Transferencia y carga de imagenes

Las imagenes retinianas capturadas por el retinografo
portatil son transferidas a la plataforma Google Colab
mediante almacenamiento en la nube, permitiendo su acceso y
gestion para el procesamiento computacional

2) Dataset

Para garantizar la solidez, generalizacion y validez clinica
del modelo, se empled un conjunto de datos combinado de
grandes bases de referencia a nivel mundial: Messidor,
APTOS (Asia Pacific Tele-Ophthalmology Society) y
EyePACS. La combinacién de estas fuentes es fundamental,
ya que permite exponer a la CNN a una mayor variabilidad en
la calidad de imagen, los equipos de adquisicion y las
poblaciones de pacientes. De esta manera, se minimiza la
dependencia del modelo respecto a los parametros de
adquisicion de las imagenes, permitiendo que el desempefio
diagnostico sea consistente al ser aplicado en un entorno
clinico [19].

El  conjunto de  datos combinado  totaliza
aproximadamente 49430 imagenes oftalmicas. En la Tabla I,
se detallan las caracteristicas de las bases utilizadas:

TABLA I
DESCRIPCION DEL CONJUNTO DE DATOS
Base de Datos Origen geografico Formato Cantidad
MESSIDOR Francia TIFF 1200
APTOS 2019 India JPEG 3662
EyePACS EEUU JPEG 44568
Total de imagenes 49430

El conjunto de datos inicial se sometid a un riguroso
proceso de filtrado. Este proceso fue critico para excluir
imagenes de técnicas no deseadas, como la Tomografia de
Coherencia Optica (OCT) y la Angiografia, conservando
exclusivamente las fotografias de fondo de ojo relevantes para
el diagnostico de RD.

Todas las imagenes filtradas y conservadas fueron
etiquetadas y clasificadas en tres datasets independientes para
clasificacion binaria, asimismo de tres y cinco niveles de RD,
siguiendo la escala estandarizada de la Asociacion Americana
de Oftalmologia (AAO), con el fin de entrenar a la CNN. Los
cinco niveles son: Grado 0 (Sin RD), Grado 1 (RD Leve),
Grado 2 (RD Moderada), Grado 3 (RD Severa), y Grado 4
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(RD Proliferativa), mientras que para el modelo de tres niveles
se clasifico en Grado 0 (Sin RD), Grado 1 (RD Leve), Grado 2
(RD Grave).

3) Preprocesamiento de imdgenes

El preprocesamiento de las imagenes retinianas se realizo
con el fin de estandarizar el formato, el tamafio y las
caracteristicas visuales del fondo de ojo previo al
entrenamiento de la CNN. La Fig. 5 muestra de manera
secuencial el flujo metodolégico aplicado, iniciando con la
carga de las imagenes mediante la libreria OpenCV, las cuales
se visualizan inicialmente en el espacio de color BGR, lo que
explica la tonalidad azulada observada. Posteriormente, se
realizd la conversion al espacio de color RGB vy la extraccion
de la region de interés mediante la eliminacion de los bordes
negros, conservando unicamente la zona retinal relevante.

CARGAY VisuALIZACION | |
8GR - Opency)

CONVERSION DE CANALES
(BGR > RGB)

’ IMAGEN ORIGINAL } -

| RecorTE DE REGION DE
INTERES (ROI)

IMAGEN PREPROCESADA.

MEJORA DE CONTRASTE
(CLAHE ligero)

Fig. 5 Diagrama del proceso de preprocesamiento de imagenes de fondo de
0jo

Las imagenes procesadas fueron redimensionadas a 512 x
512 pixeles, normalizadas al rango [0,1] y sometidas a una
mejora de contraste ligera mediante CLAHE. Este
procedimiento permitié obtener imagenes estandarizadas y
optimizadas, favoreciendo la estabilidad del entrenamiento y
el desempeiio del modelo en la clasificacion de retinopatia
diabética

4) Entrenamiento y validacion del modelo

Fase fundamental donde se evaluaron las arquitecturas:
MobileNetV2 y DenseNetl21, basadas en deep learning, con
el objetivo de determinar el modelo con mejor desempeiio
para la deteccion y clasificacion de la RD. Se establecio un
procedimiento técnico orientado a reducir el sobreajuste y
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo, mediante
el control del proceso de aprendizaje y la seleccion de la
arquitectura mas adecuada.

Conjunto de imagenes de fondo
de ojo preprocesadas (512 x

(]
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(loss, optimizer, metrics)

512 px)
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Fig. 6 Diagrama del proceso de entrenamiento de modelos CNN

La Fig. 6 muestra el flujo técnico implementado para el
entrenamiento y validacion de las arquitecturas CNN, el cual
abarca desde la utilizacion de imagenes de fondo de ojo
previamente preprocesadas hasta la evaluacion del desempeiio
del modelo. Asimismo, se incluyen etapas clave como el
congelamiento de capas convolucionales, la adicion de capas
de clasificacion, el ajuste fino del modelo y la aplicacion de
mecanismos de control durante el entrenamiento, permitiendo
el registro y comparacion objetiva de los resultados obtenidos.

5) Analisis de datos mediante la CNN

En esta etapa se emplea la CNN previamente entrenada y
validada para procesar las imagenes retinianas de entrada. El
analisis se realiza mediante la ejecucion del modelo en el
entorno de computo, generando para cada imagen un conjunto
de salidas asociadas a las clases definidas para la RD.

Dichas salidas corresponden a las probabilidades estimadas
por el modelo y constituyen la base para la evaluacion del
comportamiento del sistema frente a los distintos niveles de
severidad de la enfermedad. Los resultados obtenidos en esta
etapa permiten verificar la consistencia del modelo y analizar
su respuesta ante imagenes no utilizadas durante el
entrenamiento, sirviendo como insumo para la posterior etapa
de deteccion y clasificacion automatica de la RD.

III. REsuLtaDOS Y DIScUSION

A. Validacion funcional del prototipo en pruebas de campo

El prototipo de retinografo portatil mostrado, de acuerdo a
la Fig. 9, fue disefiado mediante el software Fusion 360 e
impreso en 3D. Este dispositivo fue empleado durante la etapa
de prueba de campo, con el objetivo de validar su ergonomia,
alineacion optica asi como la intensidad de luz y capacidad de
acoplamiento a un smartphone para la captura de imagenes del
fondo de ojo.
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Fig. 9 Prototipo de retindgrafo portatil impreso en 3D

Las pruebas en campo se realizaron en una clinica, con la
asistencia de un retin6logo y siguiendo estrictamente todos los
protocolos de seguridad establecidos. Durante dichas pruebas,
se aplicd previamente una gota de tropicamida con el fin de
inducir la dilatacion pupilar y facilitar una mejor visualizacion
del fondo de ojo. Posteriormente, el médico efectud la
evaluacion mediante el método tradicional de oftalmologia
indirecta y, una vez realizado el diagndstico correspondiente,
se procedié a la captura de las imagenes del fondo de ojo
utilizando el prototipo desarrollado, tal como se observa en la
Figura 7. Estas iméagenes fueron empleadas para su posterior
analisis mediante la CNN entrenada.

Fig. 8 Imagenes de fondo de ojo de tres pacientes capturadas por el prototipo
de retinografo portatil, la primera es sin RD, la segunda RD Proliferativo y la
tercera es RD Severo.

B.  Métricas de Evaluacion

En la Tabla II se exponen los resultados obtenidos a partir
de la evaluacion del desempefio de los tres modelos CNN
implementados, métricas de rendimiento que permiten valorar
la capacidad de clasificacion del modelo.

TABLA 11

METRICAS DE DESEMPENO PARA CADA MODELO CNN
Meétricas de MobileNetV2 | DenseNet121 | DenseNet121
desempeiio (2 clases) (3 clases) (5 clases)
Precision 67.42% 64.04% 51.01%
Especificidad (Sp) | 96.54% 95% 92.36%
Sensibilidad (Se) 93.82% 54.70% 51.56%
F1-score 79.14% 78% 49.48%
AUC 65.02% 97.10% 83%

1) MobileNetV2 (modelo binario)

En la Fig. 9 se evidencia que el modelo logra identificar
correctamente la gran mayoria de los casos con RD (1844),
presentando un numero reducido de falsos negativos (66), lo
que evidencia una alta sensibilidad y una adecuada capacidad
para la deteccion de pacientes con la enfermedad.

Matriz de Confusién - Clasificacion Binaria
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Fig. 9 Matriz de confusién del modelo binario con arquitectura MobileNetV2

En la Fig. 10 se aprecia que la curva ROC alcanza un AUC de
0.650, indicando una capacidad consistente del modelo para
diferenciar entre imagenes con y sin RD.

Curva ROC - Clasificacion Binaria

1.0 4 — AUC =0.650

True Positive Rate

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
False Positive Rate

Fig. 10 Curva ROC de clasifi cacién binaria

2) DenseNet121 (modelo de 3 clases)

En la Fig. 11 se evidencia que en el modelo destaca la
clasificacion correcta de la clase Grave (1809), con un nimero
minimo de errores, lo que refleja una alta capacidad para
reconocer estadios avanzados de la enfermedad. Asimismo, la
clase Leve presenta una adecuada proporcion de aciertos
(1011), mientras que la clase No DR es reconocida en menor
medida, aunque mantiene una tendencia de clasificacion hacia
estados con presencia de patologia.
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Fig. 11 Matriz de confusién del modelo de tres clases con arquitectura
DenseNet121

En la Fig. 12 se aprecian las curvas ROC donde evidencian
una alta capacidad de discriminacion para la clase Grave
(AUC = 0.971 y un buen desempefio para No DR (AUC =
0.855), mientras que la clase Leve presenta un
comportamiento aceptable (AUC = (0.714).

Curvas ROC multiclase - DenseNet121 (3 clases)

True Positive Rate

—— 0_No_DR (AUC = 0.855)
g —— 1_Leve (AUC = 0.714)
00 —— 2_Grave (AUC = 0.971)

0.0 02 04 0.6 08 10
False Positive Rate

Fig. 12 Curva ROC para el nivel sin RD de clasifi cacién de tres clases
3) DenseNetl21 (modelo de 5 clases)

La Fig. 13 evidencia un desempefio consistente del
modelo con una alta cantidad de aciertos en las clases
Moderate (748) y Severe (611), lo que confirma su capacidad
para identificar estadios clinicamente relevantes de la RD.
Asimismo, la clasificacion de Proliferative muestra una
proporcion importante de detecciones correctas (379),
reflejando un adecuado reconocimiento de los casos mas
avanzados..
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Fig. 13 Matriz de confusién del modelo de cinco clases con arquitectura
DenseNetl121

En la Fig. 14 las curvas ROC confirman una alta capacidad de
discriminacion para Moderate y Severe (AUC = 0.91), ademas
de un buen desempefio en Proliferative DR (AUC = 0.83) y
No_DR (AUC =0.73).

Curvas ROC por clase

- No_DR (AUC = 0.73)
7% —— Mild (AUC = 0.57)
- —— Moderate (AUC = 0.91)
- — severe (AUC = 0.91)
00 — proliferate_DR (AUC = 0.83)
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Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Fig. 14 Curva ROC de clasifi cacién de cinco clases

C. Deteccion y clasificacion de la RD

Con el fin de evaluar el desempefio de los modelos en un
entorno clinico real, se realizaron predicciones individuales
sobre imagenes de fondo de ojo capturadas con el retinografo
portatil desarrollado. Estas pruebas evidencian la capacidad
del sistema para la deteccion y clasificacion automatica de la
RD, mostrando las probabilidades asociadas a cada clase y el
diagndstico final generado.

Probabilidad
Clase predicha

Fig. 15 Prediccion de diagnostico clinico para paciente con
RD severo, en el modelo binario clasifi cado como DR con
una probabilidad de 91.80%, analizado por MobilNetV2
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idades por clase:

©_No_DR: ©.51%

Fig. 16 Prediccion de diagnéstico clinico para paciente con RD proliferativa,
en el modelo de tres clases clasifi cado como Grave con una probabilidad de
95.01%, analizado por DenseNet121

171
Diagnstico predicho: Prolif

dades por clase:

Fig. 17 Prediccion de diagnostico clinico para paciente con
RD proliferativa, en el modelo de cinco clases clasifi cado
como Proliferate DR con una probabilidad de 95.01%,
analizado por DenseNet121

D. Discusion

Este estudio abordo el desarrollo de un retindgrafo portatil
construido mediante impresion 3D y acoplado a la camara de
un teléfono celular. Con este dispositivo se capturaron
imagenes del fondo de ojo de pacientes diabéticos, las cuales
fueron evaluadas posteriormente mediante una CNN. Dicho
modelo fue el encargado de detectar la presencia de RD y
determinar el grado de la enfermedad, clasificando a los
pacientes segin no presentaran la patologia o se encontraran
en diferentes estados de severidad.

Los hallazgos principales de este estudio demostraron la
viabilidad del retindgrafo portatil desarrollado mediante
impresion 3D, el cual, en conjunto con un lente Volk de 20D y
un sistema de iluminacion LED con control de luminosidad,
permitio la captura y visualizacion efectiva de imagenes del
fondo de ojo utilizando un teléfono celular. A pesar de contar
con un campo de vision aproximado de 46°, fue posible
observar estructuras anatdmicas relevantes como la macula, el
disco optico y la vasculatura retinal, fundamentales para la
identificacion de signos asociados a la RD.

En cuanto al analisis automatizado, la evaluacion de las redes
neuronales convolucionales evidenci6 un comportamiento
diferenciado entre los modelos analizados. MobileNetV2 en la
clasificacion binaria destacd por su alta Se (93,82%) y Sp
(96,54%), lo que evidencié una adecuada capacidad para la
deteccion temprana de la enfermedad. Asimismo, alcanzé un
Fl-score de 79,14%, reflejando un equilibrio aceptable entre
precision y Se en escenarios de tamizaje. Por otro lado,
DenseNetl121 en la clasificacion de tres clases present6 una Sp
del 95% y un AUC elevado (97,10%), lo que indic6 una
mayor capacidad discriminativa global. Sin embargo, su Se del
54,70% revel6 limitaciones para detectar todos los casos
positivos, especialmente en un contexto clinico orientado a la
deteccion temprana. En la clasificacion de cinco clases, el
desempeiio disminuyd de manera notable, con una precision
de 51,01%, sensibilidad de 51,56% y Fl-score de 49,48%, lo
que reflejo la mayor complejidad del problema y la influencia
del desbalance de datos en tareas multiclase.

Los resultados obtenidos en el presente estudio, resumidos en
la Tabla II, evidenciaron que el incremento en el nimero de
clases afectdé directamente el rendimiento de los modelos,
particularmente en términos de Se y Fl-score. Este
comportamiento fue consistente con estudios previos, los
cuales sefialaron que la clasificacion multiclase en retinopatia
diabética representa un desafio significativo debido a la
similitud entre los distintos estadios de la enfermedad, la
variabilidad en la calidad de las imédgenes y el desbalance de
las bases de datos [20,21].

En este contexto, se observd que ambos modelos presentaron
caracteristicas complementarias. MobileNetV2 mostré una
elevada Se, lo que favorecié la identificacion temprana de
casos sospechosos, mientras que DenseNet121 evidenci6 una
mayor capacidad discriminativa y Sp. En consecuencia, los
resultados sugirieron que una estrategia combinada podria
mejorar el desempefio global del sistema, empleando
MobileNetV2 como un primer nivel de tamizaje para la
deteccion inicial de pacientes con posible RD, seguido de
DenseNetl2l como un segundo nivel de clasificacion y
confirmacion. Este enfoque secuencial permitiria reducir el
riesgo de falsos negativos sin incrementar de manera
significativa los falsos positivos, optimizando la utilidad
clinica del sistema en entornos de atencién primaria o con
recursos limitados, tal como ha sido propuesto en esquemas de
diagndstico asistido por inteligencia artificial orientados al
cribado poblacional [22,23].

Al comparar estos resultados con estudios recientes, se
observd que la mayoria de los trabajos reportaron métricas
superiores. En particular, los enfoques mas recientes
alcanzaron valores de exactitud entre 94,0% y 99,4%, junto
con Fl-scores superiores al 96 % y porcentajes de Se cercanas
o superiores al 98%, especialmente cuando se emplearon
arquitecturas disefiadas especificamente para la deteccion o
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gradacion de la enfermedad. Estos niveles de desempeiio se
asociaron al uso de modelos més complejos y a esquemas de
entrenamiento optimizados sobre conjuntos de datos extensos
y balanceados [20,21].

Asimismo, los modelos hibridos basados en la fusion de CNN
con Transformers y CNN con Vision Mamba reportaron
mejoras consistentes en métricas globales, con F1-scores entre
92,4% y 99,4% y Sp que alcanzaron hasta el 99,8% en
conjuntos como Messidor y APTOS [22,23]. No obstante,
estos enfoques implicaron un incremento considerable en la
complejidad computacional, lo que limitd su implementacion
en sistemas portatiles o de bajo costo, como el planteado en
este trabajo.

Por otro lado, estudios que emplearon arquitecturas CNN
convencionales con técnicas de preprocesamiento y aumento
de datos mostraron una mayor variabilidad en el desempefio.
En particular, se reportaron Ses cercanas al 59 % y Fl-scores
alrededor del 66 % cuando se trabajo con conjuntos de datos
multiclase como EyePACS, resultados que fueron comparables
a los obtenidos en el presente estudio. Estos hallazgos
evidenciaron la influencia del desbalance de clases y la
complejidad del problema en el rendimiento final del modelo
[24].

Finalmente, trabajos recientes demostraron que la
incorporacién de mecanismos de atencidon en arquitecturas
CNN tradicionales permiti6 mejoras significativas en el
desempeilo. En este sentido, versiones optimizadas de
ResNet50 alcanzaron accuracies entre 94,6 % y 96,7 %, con
Sp cercanas al 99 % vy Fl-scores superiores al 96 %,
evidenciando el impacto positivo de la atencion externa y de
modificaciones en las ramas residuales [25].

En conjunto, el desempefio alcanzado por el presente proyecto
se encontrd en concordancia con el enfoque metodologico
adoptado y con las restricciones inherentes a un sistema
orientado a la portabilidad, priorizando la viabilidad practica
sin comprometer la capacidad de deteccion. La alta Se
alcanzada por MobileNetV2 reforz6 su potencial como
herramienta de tamizaje inicial, mientras que la elevada
capacidad discriminativa de DenseNet121 establecié una base
solida para futuras mejoras orientadas a optimizar el equilibrio
entre Se 'y Sp.

No obstante, una de las principales limitaciones del presente
estudio fue el campo de vision restringido del retinografo
portatil, el cual, al ser de aproximadamente 46°, fue inferior al
de los retinografos comerciales convencionales. Esta
limitacion pudo afectar la deteccion de lesiones ubicadas en
regiones periféricas de la retina, especialmente en estadios
avanzados de la RD. Asimismo, el desempefio de los modelos
de clasificacion estuvo condicionado por el tamafio y la
distribucion del conjunto de datos, lo que pudo influir en

métricas como la Se y el Fl-score, particularmente en
escenarios de clasificacion multiclase. Adicionalmente, no se
incorporaron arquitecturas hibridas ni mecanismos de
atencion, lo que limitdé la comparacion directa con modelos
mas complejos reportados en la literatura reciente; sin
embargo, estas limitaciones fueron coherentes con el objetivo
del estudio, el cual priorizd la simplicidad del sistema, la
portabilidad y el bajo costo computacional.

En este contexto, los resultados obtenidos sugirieron que el
sistema desarrollado tuvo potencial como herramienta de
tamizaje inicial para la deteccion de RD, especialmente en
entornos con acceso limitado a equipamiento oftalmologico
especializado. Como trabajo futuro, se propuso optimizar el
disefio optico del retindgrafo con el fin de ampliar el campo de
vision, asi como integrar estrategias hibridas o secuenciales
que permitan combinar modelos de alta sensibilidad y alta Sp,
con el objetivo de mejorar la capacidad diagndstica sin
comprometer la portabilidad del sistema. Asimismo, la
validacion del dispositivo con un mayor numero de pacientes
y la utilizacion de imagenes capturadas directamente con el
retingrafo desarrollado permitiran fortalecer la robustez y
aplicabilidad clinica del sistema.

IV. CONCLUSIONES

Se puede apreciar que el prototipo de retinografo portatil,
fue capaz de capturar imagenes del fondo de ojo con suficiente
calidad para la visualizacion de estructuras anatémicas
relevantes, demostrando su viabilidad como dispositivo
funcional de bajo costo orientado a aplicaciones portatiles.

La evaluacion de los modelos de Deep Learning confirmo
que las CNN fueron efectivas para el analisis y clasificacion
de la RD. En particular, MobileNetV2 presenté una alta Se
(93,82 %), adecuada para la deteccion temprana, mientras que
DenseNetl121 mostré una elevada Sp (95 %) y AUC (97,10
%), evidenciando una adecuada capacidad de discriminacion
entre imagenes sanas y patologicas.

En conjunto, el sistema basado en un retinografo portatil y
modelos de Deep Learning demostré potencial como
herramienta de tamizaje inicial para la deteccion de RD,
contribuyendo al diagndstico temprano de la enfermedad.
Estos resultados validan la aplicabilidad del enfoque propuesto
y establecen una base solida para futuras mejoras orientadas a
optimizar el desempefio y ampliar su uso en entornos con
recursos limitados.
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