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Capitulo 1

Resumen

El area de imagenologia médica consiste en el aprovechamiento de principios fisicos y

fisiol6gicos que ocurren en el organismo, tiene la finalidad obtener imagenes anatémicas es-
tructurales y funcionales de un paciente, durante los tltimos anos esta area ha pasado por
un gran desarrollo, permitiendo adquirir imagenes cada vez con una mayor nitidez, contraste
y resolucion, las técnicas mayormente empleadas para adquirir informacién tanto anatémica
como funcional en forma de iméagenes son Imagenologia por Resonancia Magnética (MRI),
Tomografia computarizada (CT), Tomografia por Emision de Positrones (PET) y Ultraso-
nido (US).
Un caso particular del uso de estas técnicas es el diagnostico de enfermedades cardiovascu-
lares, las cuales representan la primera causa de muerte a nivel mundial y en occidente. En
las estadisticas de la Organizacion Mundial de la Salud se registra que simplemente en 2016
hubo mas de 15 millones de muertes por este tipo de enfermedades, un ejemplo de esto son
la cardiopatia isquémica y el accidente cerebro-vascular.

Debido a lo anterior, ha habido un aumento en la importancia del estudio del corazén y
sus enfermedades, lo que ha provocado a su vez un aumento en la cantidad de informacién e
imégenes que son generadas en el quehacer diario de la practica clinica, siendo este superior
al de cantidad de especialistas capaces de llevar a cabo evaluaciones en estas areas, lo que
limita el tiempo que el médico experto puede dedicar al diagnostico de un caso particular, y
afecta la calidad que el diagnostico pueda tener.

Con la finalidad de analizar lesiones, mal funcionamiento o algtn tipo de malformacion
cardiaca, es necesaria la adquisicion de una imagen médica y posterior segmentacion de
estructuras como: ventriculos, auriculas, aorta y venas pulmonares, ademés de que es un pre-
requisito para crear modelos anatémicos (fig. 1.2) que permitan planificar alguna intervencion
quirurgica.

La segmentacion manual de estas estructuras es el método mas confiable, sin embargo,
realizar esto en muchas imagenes resulta una tarea laboriosa que demanda mucho tiempo
de un médico especialista, ademés de que este método esta sujeto a una variabilidad inter-
e intra- observador, ejemplo de esto es la imagen 1.3.

La segmentacion de imagenes médicas es una tarea desafiante debido a caracteristicas
como la complejidad y variabilidad de la morfologia, ademas de que se pueden presentar
variaciones en las propiedades de la imagen debidas a la presencia de artefactos, o por el tipo
de protocolo de adquisicion, es por esto que la implementacion de modelos semiautomaticos
y automaticos aun presenta un problema abierto, sin embargo, lograr implementar estas
herramientas de manera adecuada traeria consigo ventajas como:
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Figura 1.2: Segmentacion y reconstruccion del volumen cardiaco [28].

= Facilitar la determinacion y extraccion de caracteristicas estadisticamente relevantes
que puedan ser de mayor importancia al momento de llevar a cabo el diagnostico.

= Automatizar tareas repetitivas y apoyar el desarrollo de diagnostico asistido por compu-
tador.

= Comenzar a marcar el camino hacia un analisis més cuantitativo y estandarizado,
buscando disminuir la variabilidad y el error que puedan existir en un diagnoéstico
debido a la preparacion, sobrecarga de trabajo y el tiempo del que dispone un médico
radiologo para llevar a cabo el diagnostico.

1.1. Objetivo general

Desarrollar herramientas computacionales para asistir en el diagnostico clinico en el area
de imagenologia médica.
1.2. Objetivos especificos

» Optimizar el flujo de trabajo en imagenologia médica mediante la automatizacion de
tareas como la segmentacion de imégenes.
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Figura 1.3: Imagen de craneo en corte transversal obtenida por Resonancia Magnética T1,
en ella se muestra la segmentacion manual de un tumor cerebral, realizada por 9 especialistas
independientes.

= Implementar algoritmos de Redes Neuronales Convolucionales que permita segmentar
estructuras anatoémicas a partir de imagenes adquiridas por Resonancia Magnética.

» Estudiar e implementar modificaciones en estos algoritmos para mejorar la eficiencia
de la segmentacion.

El desarrollo de técnicas como estas se ha venido realizando desde alrededor de 1950, par-
ticularmente el campo de visiéon por computadora, que busca automatizar las mismas tareas
que puede llevar a cabo el sistema visual humano, hace uso de estas técnicas, en conjunto
con herramientas de Inteligencia artificial, reconocimiento de patrones y mas recientemente
con algoritmos de aprendizaje profundo.

Tomando esto como motivacion, a lo largo de este proyecto se implementd un algoritmo
basado en aprendizaje profundo, mas especificamente en Redes Neuronales Convolucio-
nales (CNN), el cual tiene el proposito de identificar y segmentar estructuras anatoémicas de
interés, que en este caso correspondieron a las cdmaras sanguineas y al musculo ventricular
del corazon.

Desde el punto de vista cientifico, la contribuciéon de este proyecto radica en el desarrollo
de métodos novedosos de segmentacion. Desde el punto de vista tecnologico, la intencion es
crear herramientas de auxilio y apoyo al diagnoéstico y seguimiento médico que, en este caso,
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le brinden al médico informacion 1til que le permita llevar a cabo un mejor diagnostico, asf
como agilizar este proceso y obtener un ahorro significativo del tiempo invertido.
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Introduccion

Con la apariciéon de nuevo hardware en el area médica, la generacion de datos se ha
visto en aumento durante los tltimos anos, sin embargo, para crear un flujo de trabajo mas
eficiente, también es necesario el desarrollo de nuevo software, el cual permita procesar toda
esta informacion y presentar al médico especialista la informaciéon més significativa para
llevar a cabo el diagnostico.

Es posible representar de forma cualitativa la precision del diagnoéstico llevado a cabo por
un médico experto como funciéon del tiempo que este ha invertido en analizar la informacion
con la que cuenta, del mismo modo, seria necesario representar la variabilidad que existe
entre las decisiones de los distintos expertos debido a su preparaciéon y experiencia en el
ambito clinico, este grafico se muestra en la figura 2.1.

Precision Menor Ayuda con
o M Variabilidad computadora
100% _
/-’——‘ Manual
Variabilidad o
del observadorff # — | - ==
Requerimiento
Mayor / Clinico
Precisién
0% S Tiempo del
Nuevas Practicas Radidlogo
Practicas Actuales

Figura 2.1: Precision y variabilidad del diagnoéstico. El uso de herramientas computacionales
en el apoyo al diagnostico médico permite disminuir la variabilidad y el tiempo de este, asi
como alcanzar una buena precision.

Las ventajas del desarrollo de estas herramientas de software permitirfan no solo dis-
minuir el tiempo que invierte un radiélogo en el proceso de diagnostico médico, sino que
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también permitiria alcanzar una mayor precision. Estas herramientas también tienen la ven-
taja de facilitar la estandarizacion de estos procesos de evaluacion, lo que resultaria en una
disminucién la variabilidad entre el diagnostico ofrecido por distintos expertos, asi como
facilitar el comienzo de una transiciéon hacia un anéalisis més objetivo de estos datos.

Distintos métodos de segmentacion han sido propuestas durante las ultimas décadas,
basédndose cada vez técnicas més sofisticadas.

Una técnica propuesta en 1975 es la de umbralizacion, en la cual se toma un valor umbral
de pixel, y los pixeles seran clasificados dependiendo si su valor esta por encima o por debajo
de este umbral, posteriormente se aplican operaciones morfolégicas como erosiéon y dilatacion
con la finalidad de mejorar la calidad del segmentado.

Figura 2.2: Método de segmentacion propuesto por N. Otsu et. al. 1975

También estéan los modelos activos de apariencia [29], en este caso se tiene un modelo
geométrico predefinido, de algin érgano o estructura especifica, que sera ajustada de forma
automatica a una region de la imagen dependiendo de caracteristicas como los valores de
pixel.

Figura 2.3: Método de segmentacion implementado por J. Bosch et al 2002

Otra opcion son los Contornos activos [34], algoritmos que se basan en contornos que
pueden deformarse desde una posicion inicial hasta una posicion final, la evolucion de este
modelo esta influenciada por fuerzas internas que imponen restricciones en la libertad de
deformacion de la curva y fuerzas externas que buscan minimizar una funciéon de energia
basada en las vecindades del contorno.

Existen muchos otros métodos de segmentacion, sin embargo, en este trabajo se opté por
emplear algoritmos de aprendizaje profundo, los cuales pertenecen al area del aprendizaje
de maquina.
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Figura 2.4: Método de segmentacion implementado por Shafiullah et.al 2017.

2.1. Aprendizaje de Maquina

El aprendizaje de maquina (Machine Learning) o aprendizaje automético, es una ra-
ma de el campo de la Inteligencia Artificial, busca desarrollar modelos estadisticos basados
en el reconocimiento automético de patrones,los algoritmos empleados aqui, tienen la ca-
racteristica de que permiten aprender a llevar a cabo una tarea a partir de un conjunto
de datos u observaciones (experiencia). Tom M. Mitchell (1997) define el desarrollo de este
tipo de algoritmos y el proceso de aprendizaje de la siguiente manera : 'Un programa de
Computadora aprende de la experiencia E con respecto a alguna tarea T y con una medida
de rendimiento P si su desempeno en la tarea T, medido por P, mejora con la experiencia
E.” [12] El desarrollo de estos tipos de algoritmos se centran en determinar que métricas se
pueden emplear para saber si la computadora esta mejorando o no y en dado caso, que es
lo que deberia cambiar para poder mejorar. En conjunto con lo anterior la variedad entre lo
que puede ser considerado como tarea, una experiencia y una medida de desempeno da lugar
a distintos tipos de aprendizaje, este trabajo se enfoco particularmente en el desarrollo de
algoritmos de Aprendizaje Supervisado.

2.1.1. Aprendizaje Supervisado

En este tipo de aprendizaje se cuenta con un conjunto de datos u observaciones X =
{1, 29, ...,2} y con un conjunto de etiquetas Y = {y1, o, ..., ym }, cada una asociada a una
observacion correspondiente. La idea de este tipo de aprendizaje es determinar la etiqueta que
estaria asociada a una nueva observacion x;, fuera del conjunto X, a partir de haber estimado
la distribuciéon condicional p(y|x) para este tipo de datos, i.e que se busca generalizar para
nuevas observaciones a partir de los datos conocidos. Adquiere este nombre porque en un
inicio el etiquetado de las observaciones se lleva a cabo de forma manual por un ’instructor’
o ’'supervisor’ y depende de estas etiquetas que es lo que el algoritmo va a aprender.

2.1.2. Estimaciéon por Maxima Verosimilitud

El problema consiste entonces en estimar un modelo pp,eqer(y]2; @) con pardmetros 6 que
pueda representar con mayor fidelidad la distribucion original p(y|x). En lugar de adivinar
alguna funcién que sea un buen estimador del modelo y posteriormente analizar su comporta-
miento, es posible recurrir a una herramienta matematica que nos permita generar funciones
especificas que sean buenos estimadores para los diferentes modelos posibles.

La Estimacion por Maxima Verosimilitud (EMV) es un método desarrollado en el area
de estadistica, que permite estimar los parametros de una distribuciéon probabilistica, lo cual
puede ser llevado a cabo mediante la maximizacién de una funcién de verosimilitud, de
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modo que bajo el modelo estadistico propuesto, las observaciones obtenidas, representadas
por los conjuntos X, Y sean las méas probables. en este caso esto corresponderia a que, dada
una imagen x, el modelo genere o estime con la mayor probabilidad posible, la méscara que
efectivamente le corresponderia a esta imagen. Se trabaja con dos distribuciones diferentes,
las cuales son Pyata () ¥ Pmoder(x; @), conformando la primera un modelo empirico, el cual es
el resultado del conjunto de observaciones con el que se cuenta, ya que no se tiene acceso
directo a p(z) y solo se cuenta con un conjunto finito de observaciones de esta distribucion, y
por otro lado pyeger(z; @) es un modelo predefinido y que esta parametrizado por 6. Asocia-
da con cada vector de pardmetros @ = [0y, 0s, ..., 0;] existe una distribucién de probabilidad
dentro de una familia parametrica {pmoqe(7;0)|0 € O} siendo O el espacio de parametros,
un subconjunto del espacio Euclideo.
El estimador de méaxima verosimilitud para 6 puede definirse entonces como:

Onr = argmazgPmoeder(X; 0) (2.1)

Siendo X el conjunto de observaciones {x1, T, ..., T }

El lado derecho de la ecuacion corresponde a la probabilidad conjunta de las observaciones
y que bajo las condiciéon de que estas observaciones sean consideradas independientes e
idénticamente distribuidas (i.i.d), puede expresarse como:

m

0y = argmazy Hpmodel(mi; 0) (2.2)
i=1

Una forma mas conveniente pero equivalente de resolver este problema de optimizaciéon
se obtiene al tomar el logaritmo de la funcién a optimizar, pues nos permite convertir el
producto en suma y dado que esta es una funcién monétona creciente, el maximo ocurre
para el mismo valor de 6, por lo que

m
0y, = argmazy Z logpmodel(x(i); 0) (2.3)
i=1
Es posible entonces dividir por m, el nimero de observaciones, para obtener una nueva
version de la ecuacion, la cual puede expresarse como el valor esperado de la distribucion
del modelo parametrizado, tomada con respecto a la distribucién empirica definida por el
conjunto de observaciones.

Oy = argmazgE, 5. 108 Prmoder(27; 0) (2.4)

Una forma de interpretar la EMV es al verla como una forma de minimizar la diferencia
que existe entre la distribucion empirica pgue v la distribucion generada por el modelo
propuesto Proder, Una forma de medir la diferencia entre estas dos distribuciones es mediante
la divergencia de Kullback-Leibler (K-L), que viene dada por:

DKL (p\data | |pmodel) — ExN;;data [log ﬁdata (l’) - log Pmodel (‘737 0)] (25)

El primer termino al lado derecho de la ecuacién tiene un valor constante, por lo que para
disminuir la diferencia que hay entre las dos distribuciones probabilisticas, la tinica cantidad
que sera necesario minimizar es:

B F01a 108 Prmoder(1: )] (2.6)
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Este termino también es conocido como la entropia cruzada y la minimizacion de este,
es analogo a la maximizacion de la ecuacion (2.4).
La divergencia K-L tiene la propiedad de que dadas dos distribuciones P y @)

Dir(Pl|Q) =0 (2.7)

Por lo que tiene un valor minimo definido, el cual puede ser alcanzado cuando las distri-
buciones son idénticas, los que en este caso corresponderia a obtener Pyuta = Prmodel-

En el caso de que la ecuacion (2.6) describa una funciéon convexa, y que esta sea diferén-
ciale en @, encontrar el minimo se reduce al criterio:

Vo(—E,5,... 108 Dmodet (75 8)) = Vol(7;0) =0 (2.8)
Donde

o 0 0
==, =,..., — 2.9
Ve (ael 90, aen> (2.9)
Esta ecuacion puede llegar a tener una solucién analitica, sin embargo, esto depende de la
complejidad del modelo y muchas veces en necesario recurrir a otros métodos de optimizacion,

como los métodos iterativos, un ejemplo de esto es el gradiente descendente, en el cual los
parametros del modelo pueden ser modificados a partir de la siguiente relacion de recurrencia:

0t+1 = Ot —€Veo l(x, 0) (210)

Donde € se denomina regularmente como la taza de aprendizaje. El uso de las de-
rivadas parciales permite tomar en cuanta el efecto que tiene cada uno de los parametros
en el resultado final y asf modificar los pardmetros para poder llevar a cabo el proceso de
optimizacion. Es necesario notar que en el caso que se cumpla la condiciéon de la ecuacion
(2.8), los parametros dejaran de ser modificados.

2.2. Vision por Computadora

El campo de vision por computadora existe desde alrededor de 1960, toma ideas del

sistema visual humano con el propoésito de automatizar las misma tareas que este puede
realizar, las cuales serfan: adquirir, procesar, analizar y comprender imagenes.
Para el area de imagenologia médica, los principales objetivos consisten en poder llevar a
cabo la deteccion, localizacion y segmentacion de distintas estructuras anatémicas o posibles
patologias, el acercamiento principal para lograr esto se basa en la extraccion y anélisis de
diferentes caracteristica que pueden ser obtenidas de una imagen, particularmente en el area
de la imagen médica estas caracteristicas pueden tener diferentes niveles de complejidad,
llegando a variar desde la geometria de la region anatémica de interés, el histograma de los
valores de pixel, hasta el arreglo espacial especifico de ciertos valores de pixeles en la imagen
(texturas). Estas caracteristicas, también conocidas como descriptores pueden ser extraidos
directamente de la imagen o después de haber aplicado diferentes filtros o transformaciones,
lo que permite clasificarlas dentro de los siguientes grupos [35]:

» Caracteristicas de forma: Describen la geometria de la region de interés (ROI),
y propiedades como el volumen o la superficie, la longitud méxima entre diferentes
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direcciones ortogonales, esfericidad, etc. Por ejemplo, cantidades como la razén en-
tre volumen y la superficie de un tumor pueden ser de utilidad para determinar la
progresion (estadiaje) que le corresponda.

» Caracteristicas estadisticas de primer orden: Permiten describir la distribucion
de los valores de pixeles sin tomar en cuenta ningtn tipo de informacién espacial. Estas
cantidades se basan en el histograma de los valores de pixeles de una imagen, siendo
algunas: la varianza, el promedio, los valores minimo y méximo, la curtosis, la asimetria
y la entropia.

= Caracteristicas estadisticas de segundo orden: Estas incluyen las denominadas
caracteristicas de textura, las cuales pueden ser obtenidas calculando las interrelaciones
estadisticas entre pixeles vecinos [4].

» Caracteristicas estadisticas de mayor orden: Estas son obtenidas después de ha-
ber aplicado algin tipo de filtro o transformaciéon matemaética a las imagenes, por
ejemplo, con el propoésito de identificar patrones repetitivos, suprimir ruido o resal-
tar estructuras. Algunos ejemplos pueden ser las transformadas de Wavelet, Hermite,
Gabor, etc.

Algunos ejemplos de algoritmos que se han empleado como herramientas para el desarrollo
del campo de vision por computadora son: maquinas de soporte vectorial (SVM), arboles de
decision, andlisis de componentes principales, Redes Neuronales Artificiales (ANN), Modelos
estadisticos de forma, Contornos activos deformables, Redes Neuronales Convolucionales
(CNN), Redes Neuronales Recurrentes (RNN), etc.

2.3. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es un conjunto de algoritmos del area del aprendizaje de maquina
(Fig. 2.5), que buscan generar representaciones complejas de los datos a partir de represen-
taciones méas sencillas. Este tipo de algoritmos se pueden representar como una estructura
jerarquica de capas, donde para una tarea como la clasificacion de iméagenes, dados los pixe-
les de una imagen, la primera capa pude facilmente detectar lineas al comparar valores de
intensidad en pixeles vecinos, a partir de este resultado la siguiente capa pude buscar bordes
y esquinas (intersecciones de estas rectas), a partir de aqui las siguientes capas pude detectar
estructuras mas complejas, como rostros u objetos, al encontrar la coleccién especifica de
contornos que lo constituyen, esto se muestra en la figura 2.6.

Algunas de las principales ventajas de esta area en particular se presentan a continuacion:

» El aprendizaje profundo tiene la caracteristica de que permite "aprender’ directamente
de los ejemplos, sin necesidad de llevar a cabo un pre-procesamiento para extraer de
forma manual la caracteristicas que sean mas importantes para la tarea a realizar.

= Este tipo de algoritmos han superado el rendimiento de aquellos existentes hasta el
momento.

= La cantidad de datos existente, asi como la generada dia a dia aumenta cada vez mas,
lo que propicia la adopcion de métodos que permitan llevar a cabo este aprendizaje
basado en ejemplos.



CAPITULO 2. INTRODUCCION 11

Inteligencia Artificial
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Figura 2.5: Campos de la Inteligencia Artificial.

= El continuo desarrollo de dispositivos con una alta capacidad y velocidad de computo,
siendo algunos ejemplos las unidades de procesamiento grafico (GPU), unidades de
procesamiento tensorial (TPU) y chips especializados que se han estado desarrollando
ha facilitado el acceso a este tipo de herramientas a un mayor publico.

Este tipo de algoritmos se basa en el uso de unidades individuales denominadas neuro-
nas artificiales, representadas en la figura 2.7, las cuales pueden aceptar valores numéricos
de entrada y llevar a cabo operaciones con ellos, llegando a ser estas suma, multiplicacion
o incluso transformaciones no lineales como: sigmoide, exponencial, logaritmica, rectificado-
ra (ReLU), etc. En las técnicas de aprendizaje profundo estas unidades son empleadas en
arreglos especificos que han sido desarrollados para llevar a cabo alguna tarea en particular.

Para poder llevar a cabo la extraccion y aprendizaje de las caracteristicas que seréan
empleadas para llevar a cabo la tarea especifica, se hace el uso de estructuras jerarquicas, las
cuales permitan construir conceptos complejos definidos a su vez a partir de conceptos mas
sencillos, al representar esta estructura jerarquica en forma de grafica se obtiene una serie
consecutiva de capas, como se muestra en la figura 2.8, cuya profundidad pude relacionarse
con la capacidad de llevara a cabo representaciones con un mayor nivel de complejidad. Las
arquitecturas (o arreglos) pueden ser formadas con estas unidades son denominadas Redes
Neuronales Artificiales. A los distintos niveles de esta estructura se les denomina capas,
siendo la primera la capa de entrada, la ultima la capa de salida y la capas intermedias se
denominan como capas ocultas.
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Figura 2.6: Aprendizaje profundo en el reconocimiento de imagenes.

2.3.1. Retro-Propagacion

Las unidades operacionales de una arquitectura en particular pueden visualizarse como
nodos en un grafico computacional, cada uno de estos nodos con parametros modificables que
influyen en el resultado final «”, de modo que para llevar a cabo el proceso de optimizacion
es necesario tomar en cuenta el cambio en el resultado final que seria generado por el cambio
en los parametros de cada uno de estos nodos u’, esto puede expresarse como:

ou™ Au™ ou®
ou) — 9ul) gul)

(2.11)

donde 7 es un indice que corre desde n hasta j y la suma va sobre todos los nodos que se
encuentren en una misma capa.

Una forma 6ptima de calcular las derivadas parciales necesarias para la optimizacion del
modelo, es mediante el uso del algoritmo de retro-propagacion, se dice de retro-propagacion
porque para llevar a cabo una prediccion, la informacion fluye de la capa i — sima a la
capa (i + 1) hasta obtener un resultado, mientras que para el calculo de la correccion a los
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Figura 2.7: Representacion de las operaciones llevadas a cabo por en una neurona artificial. Los pardmetros
aprendidos por este tipo de modelos son los pesos por los cuales se pueden multiplicar los valores de entrada,
asi como un valor de sesgo que se sumara directamente al resultado.

parametros, la derivada de la i — sima capa es empleada para el calculo de la derivada en la
capa (i — 1), de modo que la informacion fluye en direcciéon contraria a la que normalmente
lo harfa, como se muestra en la figura 2.9.

El uso de este algoritmo permite evitar el uso célculos redundantes y facilita la obtencion
de la derivadas con respecto a cada uno de los parametros.

2.3.2. Redes Neuronales Convolucionales

En el area del aprendizaje profundo existe una gran variedad de arquitecturas de redes
neuronales, cada una de ellas siendo especifica para alguna tarea en particular. En el caso de
vision por computadora, las arquitecturas mayormente empleadas son las Redes Neuronales
Convolucionales, este tipo de arquitecturas se diferencian de las deméas debido al tipo de
operacion, ya que este tipo de operaciones se ajusta mejor a patrones de datos que tengan
una estructura de tipo malla como es el caso de las imégenes 2D, ademas de que se da
prioridad a las posibles interacciones que puedan existir entre los elementos de vecindades
locales de los datos.

La operacion de Convolucion

La operacion de convolucion dadas dos funciones continuas f(x),w(z) se define como:

s(t) = (f * w)(x) :/f(x)w(t—x)d:v (2.12)

En este caso w(x) se conoce como el kerner de convolucion y w(t — x) representa este
mismo kernel pero con un offset de ¢ con respecto a la funcion f(z).

Por otro lado, una imagen se representa como un arreglo discreto tipo malla de valores,
siendo estos el valor de pixel. La imagen puede estar descrita por tres dimensiones, represen-
tando cada una respectivamente el alto, ancho y numero de canales (e.j. rojo, verde y azul)
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Figura 2.8: Representacion grafica de una Red Neuronal conformada por distintas capas y cada una de
estas con un nimero determinado de neuronas artificiales.

Figura 2.9: Representacion grafica algoritmo de retro-propagacion.

de la imagen, de modo que si se considera una imagen como una funcién sobre la cual se
Y
puede llevar a cabo una operaciéon de convolucion, la operacién podria representarse como:
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Zi,j = (V * K)i,j = Z V;,j,kKi—m,j—n,k—l (213)
m,n,l
Donde Z; ; representa el renglén i, columna j del arreglo resultante de aplicar la convo-
luciéon del kerner K sobre la imagen V', ambos con k ntmero de canales. Esta es la forma
convencional en la que se lleva a cavo la operacion en el campo del aprendizaje profundo.
Al aplicar un mayor nimero de kernels de convolucion, el nimero de canales del arreglo Z
resultante aumentara en la misma cantidad.
Esta operacion también puede representarse de forma grafica para una imagen inicial y
una nueva imagen resultante con dimensiones:

= N,,: Altura y anchura inicial de la Imagen

D,,,: Numero de canales de la Imagen inicial y del kernel

@ Altura y anchura del kernel

Npi1: Altura y anchura final de la Imagen

D,,,+1: Ntimero de canales de la Imagen final y ntimero de kernels empleados

\Iu,lj

-

/. /;:J : J.-1-[J:'1-'Dr' +1

/ .’
/ / ”

+ /

+—
Dy,

Figura 2.10: Representacion grafica de la operacion de convolucién en un tensor.

De modo que el numero de operaciones que se llevan a cabo para pasar del arreglo m al
arreglo m—+1 seria:

N = Q?} DDy 1 N2 (2.14)
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Redes Neuronales Convolucionales desde una base biolbgica

Este tipo de arquitecturas toma inspiracion de modelos como el ’Neurocognitron’ [10], el
cual a su vez se basa en modelos propuestos por David Hubel y Torsten Wiesel, quienes cola-
boraron por muchos anos [8| para determinar algunos de los mecanismos de funcionamiento
del sistema visual en mamiferos como el mono [16] y el gato [15]. En 1981, su trabajo fue
reconocido con el Premio Nobel en Fisiologia o Medicina

Sus trabajos describen principalmente el sistema de vision como una estructura jerar-
quica conformada por células simples y células complejas las cuales son las encargadas de
procesar las imagenes una vez estas eran adquiridas, siendo las células simples, encontradas
en las primeras etapas de esta estructura, las cuales respondian a patrones bien definidos
como bordes, esquinas y barras como dimensiones y orientaciones especificas, que las re-
presentaciones de objetos con un mayor grado de complejidad, como rostros, estructuras u
otros objetos pueden ser formados a partir de componentes més simples como lineas, in-
tersecciones de estas, etc, principio en el que se basa el desarrollo de las Redes Neuronales
Convolucionales.



Capitulo 3

Metodologia

El objetivo de esta practica fue desarrollar algoritmos basados en aprendizaje profundo
que permitan llevar a cabo la segmentacion de regiones anatémicas especificas, i.e, que se
generara una nueva imagen donde cada valor de pixel representara la pertenencia a alguna
clase en particular. Para lograr esto se tomé como base el trabajo llevado a cabo por Ronne-
berger Olaf et al.[31], desarrollado en 2015. Se llevo a cabo el entrenamiento de esta red, asi
como una posterior comparacion de su desempeno con una variante de la arquitectura en la
cual se buscé alcanzar una mayor eficiencia.

3.1. Base de Datos

Las imagenes junto con sus etiquetas fueron tomadas de un conjunto de datos de uso
libre [28], el cual consiste de imagenes correspondientes en un cierto volumen a nivel del t6-
rax, estas fueron adquiridas por Resonancia Magnética Cardiovascular durante una practica
clinica en el Hospital de Ninos de Boston, Boston, MA,USA. Los casos incluyen una varie-
dad de enfermedades congénitas del corazon, algunos de los pacientes has sido sometidos a
intervenciones.

Las posibles clases a las que puede ser asignado cada pixel son:

= Volumen de Sangre: Esta clase incluye las auriculas izquierda y derecha, los ventriculos
izquierdo y derecho, y se extiende unos pocos centimetros fuera del origen de la aorta,
venas pulmonares, vena cava superior e inferior y arterias pulmonares.

= Miocardio: La clase asociada al miocardio incluye la pared muscular que rodea los dos
ventriculos y el septum que los separa.

= Fondo: A esta clase se asigné todo pixel que no correspondiera a las primeras dos.

En este caso, la tarea consiste en determinar la categoria a la que pertenece cada pixel
de la imagen, dada la imagen entera como observacion, de modo que la distribucion de
probabilidad vendria representada como p(y|x) donde x corresponde a la imagen médica,
mientras que y corresponde a la mascara de segmentacién, una nueva imagen donde cada
pixel consistira ahora de un vector de tres entradas, cada una asociada a la probabilidad de
que el pixel corresponda a una categoria en particular (fondo, volumen sanguineo, pared
ventricular).

17
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Figura 3.1: Ejemplos de algunas Imégenes que podian encontrarse en el conjunto de datos
[28].

3.1.1. Particiéon de los datos

Una practica comin en el aprendizaje de maquina es dividir el conjunto datos en tres
sub-conjuntos mutuamente excluyentes, los cuales son:

= Entrenamiento: En este sub-conjunto se encontraran los datos u observaciones que
seran empleados para llevar a cabos las modificaciones a los parametros de nuestro
modelo.

= Validacion: Los datos en este sub-conjunto no son empleados directamente para la
optimizacion de los parametros del modelo, sino que son empleados para evaluar du-
rante el proceso de entrenamiento el desempeno que tiene el modelo con datos que no
se le habian presentado antes.

= Evaluacién: Los datos en este sub-conjunto estan completamente desacoplados del
proceso de entrenamiento y son empleados para evaluar el desempeno final del modelo.

En cada caso es posible cuantificar un error entre el resultado esperado y el obtenido a
partir del modelo, siendo este el error de entrenamiento para el conjunto de entrenamiento
y el error de generalizacion para los conjuntos de validacion y evaluacion.

El conjunto de datos consiste de nueve voliimenes de imagenes, cada uno de un paciente
diferente, sumando un total de 2348 imégenes, con sus respectivas mascaras de segmentacion.

En este caso se opto por una particion aleatoria de cada uno de los primeros ocho voli-
menes, con una relacion 80-20, para generar el conjunto de entrenamiento y el de validacion,
esto se llevo a cabo usando el método de train test split, de la biblioteca de Scikit-Learn,
con una valor para la semilla de inicializaciéon de 1. El conjunto de evaluacién de conformod
de todas las imagenes del noveno volumen. Como resultado se obtuvieron 1535 imagenes de
entrenamiento, 389 imagenes de validacion y 212 imagenes de evaluacion.
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3.1.2. Pre-procesamiento
Aumento de Datos

Se llevo a cabo un proceso de Aumento de datos ('data augmentation’) en el cual se apli-
caron transformaciones afines como desplazamiento, rotacion, magnicacion y shearing a las
imégenes y mascaras en conjunto, estas nuevas imagenes eran posteriormente introducidas a
la red para su entrenamiento, esto se hace con la finalidad de aumentar el ntimero de ejemplos
disponibles para llevar a cabo el entrenamiento del modelo, asi como para volverlo robusto
ante variaciones especificas en las imagenes de entrada, las cuales pudieran ser ocasionadas
por una variacion en la calidad de la imagen, o en las proporciones anatémicas del paciente.
Estas transformaciones fueron llevadas a cabo de manera aleatoria sobre las imégenes de
entrenamiento y de validacion a medida que estas eran ingresadas al modelo para llevar a
cabo el proceso de entrenamiento, lo que se logré usando la clase Image Data Generator de
la biblioteca de Keras.

los pardametros empleados para llevar a cabo las transformaciones sobre las imégenes
fueron:

= Rango de Rotacion: 10 grados

Traslacion lateral: 5% de la imagen

Traslacion vertical: 5% de la imagen

Rango de shearing = 0.02

Rango de Zoom = +15%

Imagen horizontal en espejo

Este procedimiento solo se llevo a cabo en la imagen médica y en el mapa de segmentacion
en conjunto.

Normalizaciéon de la Imagen

A diferencia de protocolos de adquisicién de imégenes médicas como la Tomografia Axial
Computarizada, en el que se cuenta con una escala definida para los valores de cada voxel, co-
nocida como escala de unidades Hounsfield, donde cada regiéon anatémica esta caracterizada
por un rango particular de valores en esta escala, la adquisicién de imégenes por Resonancia
Magnética presenta una mayor variaciéon en los valores de voxel que pueden ser obtenidos y
la evaluacion de regiones anatémicas es llevada con un enfoque maés relativo a los valores de
voxel de las regiones vecinas a la de interés. Debido a la variabilidad presente en los datos,
se opto por normalizar cada imagen para que tuviera media de cero y desviacion estandar
de uno, al igual que en [38, 27].

(3.1)

Donde la resta y division se lleva a cabo sobre cada uno de los voxeles de la imagen,
restringiendo asi el rango de variabilidad entre los datos de entrada y facilitando el proceso
de aprendizaje. Este procedimiento solo se llevo a cabo en la imagen medica.
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3.1.3. Conversion a variable categorica.

La segmentacion de una imagen consiste en asignar cada uno de los pixeles de la imagen a
alguna de las posibles clases, para esto es necesario manejar la probabilidad de que pertenezca
a cada una de ellas. El pixel es asignado a la clase con mayor probabilidad. A continuacién se
muestra una representacion de la probabilidad que tiene un pixel dado de pertenecer a alguna
clase en particular. En la figura 3.2 se muestra, del lado izquierdo la distribuciéon categorica
de probabilidades que seria generada por la distribuciéon empirica de los datos, mientras
que del lado derecho se muestra la distribucién que seria generada, dada una imagen, por
un modelo parametrizado, la idea durante el proceso de optimizaciéon seria modificar los
pardmetros del modelo para minimizar la diferencia que hay entre estas dos distribuciones.

o100 o] o107 |o2|01]| 0 |
Tazn 0 Claan 1 (kw7 Clwmm 3 Clmms & dawm Clmas 1 Cismm 2 Clwmm 3 [lnms &
lofo]ofo] 1] o 03| o |o01]os

azs [t L] Ime 7 et k] Clmems & [=E T T [=E TR e 7 Clmgem 3 Glmes &

Distribucion empirica Distribucion del modelo

Figura 3.2: Izquierda) Distribucion de probabilidad verdadera de que el pixel pertenezca a
una de las clases, Derecha) Distribucion de probabilidad generada por el modelo.

Para formar esta distribuciéon categoérica, se tomaron los mapas de segmentacion de la
imagen y se separaron en tres canales binarios, uno para cada clase, donde el valor del pixel
en cada canal representa la probabilidad de pertenecer a esa clase en particular, esto se
muestra en la figura 3.3.

3.2. La Arquitectura

Esta red se basa en una arquitectura tipo autocodificador (‘encoder-decoder’), la cual
esta constituida por dos etapas, la primera etapa siendo la de codificacion (‘encoding’), la
cual consiste en series consecutivas de operaciones de convoluciéon seguidas cada una por un
proceso particular de reescalamiento ("downsampling’), esta ultima generalmente disminuye
las dimensiones de la imagen a la mitad y es llevado a cabo mediante la aplicacion de filtros
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Figura 3.3: Mascara de segmentacion separada en tres canales, cada uno correspondiente a
una clase en particular.

no lineales como max-pooling. La etapa de codificaciéon permite extraer las caracteristicas
principales de la imagen al mismo tiempo que va disminuyendo las dimensiones de esta, lo
que permite extraer continuamente las caracteristicas en las diferentes escalas, eliminar las
variables que no contribuyan al proceso de segmentacion y mantener aquellas que tengan
una mayor importancia para esta tarea, alcanzando asi representaciones més complejas e
informativas de los datos. En el trabajo original la imagen inicial pasa por cuatro etapas de
codificacion (lo que corresponde a una disminucion en las dimensiones de la imagen por una
razon de 2%), hasta llegar a lo que se conoce como cuello de botella, el nombre se debe a que
es la etapa donde la informacioén se encuentra mas compacta.

Lo siguiente es una etapa de decodificacion (’decoding’), la cual consiste nuevamente
en series consecutivas de operaciones de convolucion, seguidas cada una por un proceso
particular de reescalamiento ('upsampling’), pero en esta ultima generalmente se duplican las
dimensiones de la imagen, lo que es llevado a cabo mediante la aplicacién operaciones como
la deconvolucion o convolucion transpuesta (Esto también puede llevarse a cabo mediante
métodos como interpolacion bilineal, cubica, etc...). La ventaja del uso de la operacion de
deconvolucion en el proceso del reescalamiento, es que los valores del kernel que sera empleado
también seran generados durante el proceso de entrenamiento. Este proceso de decodificacion
permite tomar la nueva representacion de los datos generada a partir de las caracteristicas
extraidas en la etapa de codificaciéon y gradualmente ir formando el mapa de segmentacion
correspondiente a la imagen inicial.

El proceso de codificacion y posterior decodificacion tiene la ventaja de permitir analizar
la imagen en distintas resoluciones, sin embargo esta disminuciéon en la resoluciéon puede
generar una perdida de los detalles o estructuras mas pequenas de la imagen, de modo que con
la finalidad de solucionar esto se emplean conexiones saltadas (’skip conections’), las cuales
permiten conectar la informacion de la parte de codificacion a la parte de decodificacion
antes de llegar al cuello de botella, de modo que las caracteristicas extraidas de la imagen
en sus distintas resoluciones y representaciones pueden ser recuperadas para influir en el
proceso de generacion de la mascara de segmentacion.

Como entrada a este modelo se da la imagen médica, de un solo canal, y como salida se
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obtiene una imagen de tres canales, que corresponde al mapa de segmentaciéon con el primer,
segundo y tercer canal correspondiendo a las clases de fondo, volumen sanguineo y musculo
ventricular respectivamente.

iﬂgn;;; > ol s OUtPUL
tile | || segmentation
A # = map

I"“I“‘I |:I"I’I =»conv 3x3, RelLU

copy and crop

I—I-l E-—I-- # max pool 2x2
10 4 up-conv 2x2
-*_ r _ = conv 1x1

Figura 3.4: Arquitectura de la red U-NET.

Esta arquitectura se ha empleado en otros trabajos y se le han realizado modificacio-
nes particulares en cada uno de ellos, con la finalidad obtener el mejor desempeno para el
problema que buscaban resolver. [6, 41, 19, 42, 17, 26].

En este proyecto se llevo a cabo una comparaciéon entre la arquitectura original y una
variante de esta, a la nueva arquitectura se le llevaron a cabo modificaciones tomando en
cuenta los trabajos llevados a cabo en |6, 7, 33, 37, 14|, estas modificaciones consisten en
la sustitucion de muchas de las operaciones de convolucién convencional por un nuevo tipo
de operacion denominada convolucion separable, asi como la incorporacion de etapas para
controlar las caracteristicas de las distribuciones de datos que maneja el modelo, como Batch
Normalization [18], y métodos de regularizacion durante el proceso de entrenamiento, como
2D Spatial Dropout [37].

Convolucién separable

Las diferencia principal entre la arquitectura empleada en este trabajo y la original con-
siste en el uso de convoluciones separables, esta operacién permite desacoplar el proceso de
aprendizaje de la correlacion entre pixeles vecinos y entre los pixeles de distintos canales. La
sustitucion de la convoluciéon convencional por la convolucién separable, o su uso en conjunto
con esta ha demostrado una mejora en el desempeno de las Redes Neuronales Convoluciona-
les, mostrando no solo una disminuciéon en el nimero de pardmetros empleado y operaciones
realizadas, si no que también mejorando la precision del modelo, volviéndolo asi mas eficiente
[6, 7, 33, 37, 14].

La convolucién separable consiste en separar el proceso de convoluciéon en dos etapas,
como se ilustra en la figura 3.5.
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Figura 3.5: Convolucién separable [33]

» Convolucién por canal (Depthwise convolution): Esta es la primera etapa de la
convolucion separable. En este caso, la convolucién no ocurre sobre las tres dimensiones
de la imagen, si no que ocurre en cada canal por separado y se tiene tantos kernels
bidimensionales como canales en la imagen de entrada. K ;; representa el elemento
del renglon i, columna j del k-ésimo kernel, mientras que G ;, representa el elemento
del renglén i, columna j del k-ésimo canal del arreglo resultante. Esta primera etapa
puede representarse con la ecuacion:

Gijrp=V*K)ijrx=> VijxKi—mjnk (3.2)

Por lo tanto, el nimero de multiplicaciones que son llevadas a cabo durante esta primera
etapa de la convoluciéon separable ilustrada en la Figura 3.5 vendria dada por:

Np = Q* DK, N2, (3.3)

» Convoluciéon puntual (Pointwise convolution):

Esta es la segunda etapa de la convolucion separable. En este caso, la convolucion
ocurre sobre la dimension asociada a los canales de la imagen. H;;; representa el
elemento del renglén i, columna j, canal k-ésimo kernel, mientras que G| ;; representa
el elemento del renglén i, columna j del k-ésimo canal del arreglo inicial y el arreglo
resultante solo tiene dos dimensiones. Esta segunda etapa puede representarse con la
ecuacion:

Zi,j = (G *x H)i,j = Z Gi,j,kHi,j,k:—l (34)
l
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De lo anterior que el numero de multiplicaciones que son llevadas a cabo durante esta
segunda etapa de la convolucion separable ilustrada en la Figura 3.5 vendria dada por:

Np = KDy N2 Dyia (3.5)

El ntumero total de operaciones que se llevan a cabo en la convolucién separable seria
entonces:

Ns = Np + Np = (Q% + Dpi1) Dy N2 Ky (3.6)

Comparacion con la operacion estandar de convoluciéon

Es posible comparar cualitativamente la modificacién en el costo computacional que
implica la sustitucion de la operacién de convolucién.
Convencionalmente se toma K,, = 1, de modo que:

N.mul.conv.separable (Q? + Dyyi1) D, N2

: = 5 mtl (3.7)
N.mul.conv.convencional Q2D D1 Ny
N.mul.conv.separable (Q? + Dyny1)
. = (3.8)
N.mul.conv.convencional Q2% D,iq
N.mul.conv.separable 1 1 (3.9)
N.mul.conv.convencional Q% Dy ’
No.params.separable.conv. _ K, 1 n 1 (3.10)
No.params.standard.conv. Q%  Dpi

En esta ultima ecuacion se obtiene la razéon entre el nimero de multiplicaciones que se
llevan a cabo en la convolucién separable con respecto a la convoluciéon convencional, que
coincide con la razén entre el ntimero de parametros (sin contar los parametros de sesgo) de
ambas operaciones, de modo que cuando D,,; > 1 tanto el niimero de operaciones como de
parametros sera menor en el caso de la convolucién separable.

3.3. Funcion de Salida

Como salida de la red se obtiene una imagen de tres canales, cada canal esta asociado a
una categoria distinta, correspondiendo el primer canal al fondo, el segundo canal a la pared
ventricular y el tercer canal al volumen sanguineo. Para una posicion de pixel en particular,
el valor que tenga este en cada uno de los canales, correspondera a la probabilidad de que
el pixel pertenezca esa categorias en particular, i.e que un pixel pude representarse como un
vector g con entradas y; = P(y = i|x), esto describe una distribucién categorica. Por otro
lado al ser deseable una distribucion sobre la probabilidad de pertenecer a una categoria en
particular, se debe de cumplir que:

N

> Plyilr) =1 (3.11)

2
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Es decir que la probabilidad esté normalizada. Una forma que se ha demostrado 1til para
realizar esto es empleando la funcion softmaz:

exp(2;)
> exp(z)
Donde zj representa el valor de la probabilidad (sin normalizar) de pertenecer a la cate-

gorfa k. Esta re-normalizacion es lo que nos permite continuar usando el principio de maxima
verosimilitud para encontrar el modelo de los datos.

softmaz(z;) = (3.12)

3.4. Funcion de Costo

Como se menciono en la secciéon de Introduccion, el desarrollo de algoritmos de apren-
dizaje de maquina nos permite aproximar la distribuciéon de una variable dada a partir del
conjunto de observaciones o datos de entrenamiento, y el principio de méxima verosimilitud
proporciona una forma de cuantificar la diferencia entre la distribuciéon empirica generada
por los datos observados y la distribuciéon aprendida por nuestro modelo. También se llegd
al resultado de que la maximizacion de la funcién de verosimilitud era un proceso anélogo
a la minimizacion de la entropia cruzada. Para una distribuciéon condicional que permite
clasificar en C' categorias diferentes, la funcién de entropia cruzada es:

C N
CCE = =33 Paata(y:lx:)[108 Dot (il :)] (3.13)

La entropia cruzada, o bien entropia categorica cruzada, como seria conocida en este caso
es una funciéon que nos permite determinar la diferencia entre dos distribuciones, a su vez,
existen muchas otras funciones de costo diferentes, las cuales son empleadas para modificar
los parametros del modelo. Una de las funciones de costo comtinmente empleadas en el area
de vision por computadora esta asociada con la cantidad conocida como coeficiente de
Dice, el cual es una medida de que tanto se traslapan dos estructuras sobrepuestas, lo que
permite medir la similitud entre el mapa de segmentacién generado por el modelo y aquel
generado por un médico experto. El célculo de este coeficiente se representa graficamente en
la figura 3.6 y mediante la ecuacion:

DO — 23 pmadez(yi|$i)ﬁdam(yz‘|Ii)

SN Pmodel (Yil Ti)* + Xy Ddata (YilT:)?
Con 0 > DC' > 1, donde 1 representa una superposicion exacta entre las estructuras.
La funcién de costo para el coeficiente de dice seria entonces:

(3.14)

DL=1-DC (3.15)
Como funcién de costo total se tomo la suma de la entropia categérica cruzada y el error

en el coeficiente de Dice:
Loss = CCE + DL (3.16)

Esto pues, la entropia categoérica cruzada es una funcién general que surge de manera
natural a partir del principio de maxima verosimilitud, que permite llevar a cabo la tarea
de clasificaciéon y que ofrece una opcion robusta para emplear en el aprendizaje de maquina,
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mientras que el coeficiente de dice ofrece una opcién para incorporar la informacion de la
calidad del mapa de segmentaciéon de manera global.

A

DSC(A,B) =

\

~

Figura 3.6: Representacion grafica del coeficiente de Dice.

3.5. Entrenamiento

El entrenamiento se llevd a cabo en una unidad de GPU, empleada en la plataforma de
Google Colab. La evaluacion del desempeno final en un conjunto de prueba fue llevada a cabo
empleando el coeficiente de dice, el cual se calcula tomando en cuenta las tres categorias:
fondo, volumen sanguineo, paredes ventriculares.

GPU NVIDIA | Version CUDA | GPU RAM chip CPU Max. tiempo de sesion
Tesla K80 10.0.130 12 Intel Xeon 2.30GHz 12 horas

Tabla 3.1: Informacién relativa al ambiente virtual de trabajo.
Las caracteristicas del entorno virtual empleado son las siguientes:

s Tensorflow Versiéon 2.0
n Keras Version 2.2.4

» Back-end de Tensorflow

Keras y Tensorflow

Keras es una biblioteca de co6digo abierto para el desarrollo de Redes Neuronales Arti-
ficiales escrita en Python. Esta biblioteca es empleada como interfaz de programacion de
aplicaciones, es de caracter modular, de modo que la construccién de un modelo consiste en
conectar bloques configurables entre si, esto tiene la finalidad de acelerar y facilita el desa-
rrollo y la evaluacion de distintos modelos. Keras puede trabajar sobre Tensorflow, Theano
y Microsoft Cognitive Toolkit, siendo estas las opciones de back-end.

Tensorflow es una biblioteca de c6digo abierto desarrollada por el equipo de Google Brain,
se basa en el uso de calculo simbélico a partir de la generacion de grafos computacionales
donde se registra el flujo de datos entre operaciones, esto a su vez permite llevar a cabo el
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proceso de auto-diferenciacion, esto es de gran utilidad para el desarrollo y optimizacion de
modelos de Redes Neuronales Artificiales.

Estrategia de Optimizacion

Hay diferentes estrategias de optimizacion basadas en el gradiente descendente, dos de
las que han mostrado un buen desempeno en una gran variedad de trabajos son RMSPorp y
Adam. En este caso la estrategia empleada fue Adam (’Adaptative moments’), estrategia que
ha mostrado un buen desempefio en el proceso de optimizacion de funciones no convexas |20,
30|, y la cual hace una combinaciéon de RMSProp y Momento, que consisten respectivamente
en el uso de una taza de aprendizaje adaptativa y una versiéon exponencialmente ponderada
de los valores del gradiente obtenidos anteriormente (momento), esto se lleva a cabo con la
finalidad de acelerar y facilitar la convergencia del modelo a un punto 6ptimo.

El algoritmo es descrito a continuacion [12].

Requiere: Taza de aprendizaje € (Valor sugerido por defecto 0.001)

Requiere: Tazas de decaimiento para el decaimiento de la estimacién de los momentos
p1y poen [0,1). (Valores sugeridos por defecto 0.9 y 0.999 respectivamente)

Requiere: Constante pequena § usado para estabilidad numérica (Valor sugerido por
defecto 1079)

Requiere: Pardmetros iniciales @, valores iniciales para el primer y segundo momento
s=0,r=0

while no se ha cumplido el criterio de paro do

Seleccionar un lote de m ejemplos del conjunto de entrenamiento X,Y

Calcular el gradiente: g < L /g 32 L(Pmoder (27 0),y@)

Actualizar el valor de la estimaciéon del primer y segundo momento:
s« pis+(1—p1)g T por+ (1 —p2)gOg

Corregir el sesgo en el primer y segundo momento:

8« =1 P T
1—pt 1—pt
Calcular el cambio en los pardmetros A@ = —¢ \/§
r+46

Modificar los parametros: @ < 6 + A@

Capacidad y Regularizacion

Lo mas deseable en el desarrollo de este tipo de algoritmos es que tanto el error de
entrenamiento, como el de generalizaciéon disminuyan durante el proceso de entrenamiento,
sin embargo, muchas veces puede darse el caso de que el error de entrenamiento disminuye,
mientras que el de generalizaciéon permanece constante o inclusive aumenta, esto se conoce
como sobreajuste, ilustrado en las figuras 3.7 y 3.8, y esta relacionado con la capacidad
que tiene el modelo para ajustar una gran cantidad de distribuciones.

Un modelo con una alta capacidad (generalmente aquellos que cuentan con una gran
cantidad de parametros) es méas susceptible a llevar a cabo un sobreajuste de los datos,
por lo que muchas veces se recurre a lo que se conoce como técnicas de regularizacion,
las cuales pueden llegar a limitar el sobreajuste de los datos, disminuyendo asi el error de
generalizacion, con la desventaja de que esto se logra disminuyendo también la capacidad
del modelo.



CAPITULO 3. METODOLOGIA 28

Subajuste Capacidad adecuada Sobreajuste
e®
. / - - .
° [ ]
zp e xyp

Figura 3.7: Ajuste de a la distribucion de los datos dependiente de la capacidad del modelo.

Zona de = * Error de entrenamiento

Sobreajuste ~—  Error de Generalizacion
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N

errores

Error

— e - o o — —

Capacidad Optima
Capacidad del modelo

Figura 3.8: Se representa el ajuste de los modelos a los datos.

En este caso, la tecnica de regularizacion empleada fue Spatial DropOout el cual con-
siste en desactivar canales completos de la imagen en forma aleatoria. En este caso se tomo
un porcentaje de DropOut de 0.2 en cada capa.

3.6. Funcion de Activacion

Existen diferentes tipos de funciones de activacion empleadas en el desarrollo de este tipo
de algoritmos, algunas de estas se ilustran el la figura 3.9.
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1 10

Sigmoid Leaky ReLU
g max(0.1z, x)
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Figura 3.9: Algunas de las funciones de activaciéon comtinmente empleadas en la Redes Neu-
ronales Artificiales.

En este caso como funcion de activacion se empleo la funciéon rectificadora ReLu, que ha
mostrado un buen desempeno en distintos trabajos [25, 24, 40, 13|.

3.7. Batch Normalization

Otra cosa a tomar en cuenta es el desplazamiento interno de la covariable (internal
covariate shift), en el cual, dado un modelo, la distribuciéon de datos generada en las
primeras etapas determina la informacion que sera recibida por etapas posteriores, durante
el proceso de entrenamiento, todos los parametros del modelo estan siendo modificados al
mismo tiempo, por lo que la distribucion de datos generada por una capa en particular en
la iteracion ¢ — sima no necesariamente sera la misma que en la iteracion (i + 1), por lo
que los parametros de etapas posteriores estarfan siendo modificados para distribuciones
diferentes en cada iteracion , lo que ralentiza y desestabiliza el proceso de aprendizaje, para
resolver esto se recurre a técnicas como 'Batch Normalization’[18| , que permite mejorar el
desempeno, rapidez de entrenamiento y estabilidad de las Redes Neuronales al disminuir esta
variacion.

Suponiendo que se hace pasar por el modelo un lote de m datos B = {z1,...,x,,}, el
proceso de normalizaciéon consiste en: Calculo del valor promedio del lote

1 m
1B = E;xl (3.17)
Calculo de la varianza de los datos del lote
> (i — pis)? (3.18)

Normalizacion de los datos

(3.19)
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Una vez que los datos has sido normalizados, hay una ultima etapa de re-escalamiento, esto
es llevado a cabo mediante el uso de los parametros v y 3, los cuales pueden ser obtenidos
durante el proceso de entrenamiento, esto ultimo se lleva a cabo con la finalidad de que en
modelo no pierda la capacidad de modificar la representacion de los datos.

Yi =77 + f = BN, 5(7;) (3.20)

3.8. Inicializacién de parametros

Antes de comenzar el entrenamiento de uno de estos modelos es necesario contar con
valores iniciales para los parametros de la red, una practica comin es que estos sean tomados
de forma aleatoria de una distribuciéon gaussiana con media de cero y un valor constante para
la desviacion estandar, sin embargo se han disenado distintos métodos de inicializaciéon con
la finalidad de felicitar la convergencia del modelo [32, 11, 22|. Un caso particular de esto es
[13], trabajo en el que se propone un método de inicializacion que toma en cuenta los efectos
de las no linealidades generadas por la funcion de activacion RELU, y que alcanzo un buen
desempeno en la tarea de clasificacion en el conjunto de datos de ImageNet en 2015 . La
derivacion de este método de inicializacion toma en cuanta el numero de valores de entrada
que hay en cada capa, asi como el efecto que tiene la profundidad del modelo en la varianza
de los resultados de las funciones de activacion.

El método de inicializacion empleado en este trabajo fue he uniform de la biblioteca de
Keras, este método esta basado en [13] y consiste en tomar valores de forma aleatoria en el
intervalo [—¢, ¢], con:

6

N;

donde Nj, el numero de entradas que hay en la capa donde se llevara a cabo la iniciali-
zacion de parametros.

o= (3.21)
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Resultados

Como resultado fue posible obtener dos modelos capaces de llevar a cabo la tarea de
segmentacion de las regiones anatéomicas de interés, las caracteristicas de cada uno de estos
modelos son descritas en la tabla 1, donde el modelo U-net I corresponde a aquel en el
que se empled la operacion de convolucién convencional, mientras que el modelo U-net 2
corresponde a aquel en el que se empled la operacion de convolucion separable.

Caracteristicas de los modelos

Modelo Parametros Tamano de | Imagen  de | Imagen de
lote Entrada Salida

U-net 1 31,125,987 4 (256,256,1) (256,256,3)

U-net 2 6,030,156 4 (256,256,1) (256,256,3)

Tabla 4.1: Informacién relativa a los modelos empleados.

Es posible observar que como uno de los resultados principales, fue posible disminuir el
numero de parametros empleados en una razén de ~ 5 al emplear la operacion de convoluciéon
separable, mostrando que el uso de esta operaciéon permite disminuir significativamente el
nimero de parametros empleados por la misma arquitectura.

El tamano de lote de entrenamiento fue el mismo para ambos modelos, esto se llevo a
cabo con la finalidad de eliminar la influencia que el tamano de lote pudiera tener en el
proceso de entrenamiento de los modelos. El entrenamiento se llevo a cabo por 50 épocas.

Para la evaluacion, el indice de Dice fue calculado para cada una de las clases en cada
una de las 212 iméagenes del conjunto de evaluacion. En la siguiente tabla se muestra el valor
promedio, asi como la desviacion estandar, correspondientes a cada una de las clases.

Indice de Dice

Modelo Fondo Miocardio Ven- | Volumen sangui- | Promedio
tricular neo

U-net 1 0.990 0.748 0.747 0.829

U-net 2 0.992 0.793 0.751 0.845

Tabla 4.2: Desempeno alcanzado en las distintas clases.

Tomando como referencia los resultados de las tablas 4.1 y 4.2, se observa que en el caso de
esta arquitectura tipo auto-encoder, es posible sustituir el tipo de operacion de convolucion
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empleada, resultando en un modelo permite alcanzar un desempeno similar o incluso superior
al llevar a cabo la tarea de segmentaciéon y que a su vez permite llevar esto a cabo con un
menor numero de parametros, lo que afecta directamente el tiempo de entrenamiento, de
inferencia y el consumo de memoria.

4.0.1. Comparaciones cualitativas

Con la finalidad de contar con un analisis méas cualitativo del desempeno de estos mode-
los, se emplearon ambos modelos para generar las mascaras segmentaciones de las imagenes
del conjunto de evaluacion, haciendo uso las mascaras de segmentaciéon es posible delimitar
el borde de las estructuras anatéomicas de interés, como en la figura 4.1, donde se muestran
algunas comparaciones de los resultados de segmentacion de cada uno de los modelos, asi
como del resultado esperado. El contorno rojo rodea las regiones de la imagen que correspon-
den a la clase de volumen sanguineo, mientras que el contorno amarillo rodea las regiones
de la imagen que corresponden a la clase asociada al miocardio.
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Figura 4.1: Resultado de segmentaciéon. Columna izquierda) Mascara de segmentacion original. Co-
lumna Central) Mascara de segmentacion U-net 1, Columna Derecha) Mascara de segmentacion U-net
2
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Conclusion

En este proyecto se llevo a cabo una comparacion de dos modelos diferentes basados
en la misma arquitectura tipo auto-encoder, para llevar a cabo la tarea de segmentacion
de imégenes médicas, la arquitectura original fue propuesta en el trabajo llevado a cabo
por Ronneberger et al. en 2015 [31], por otro lado a la nueva variante de esta arquitectura,
disenada a lo largo de este proyecto, se le realizaron distintas modificaciones tomando en
cuenta los trabajos llevados a cabo en [6, 7, 33, 37, 14], estas modificaciones consisten en la
sustitucion de muchas de las operaciones de convolucién convencional por una variante de
esta operacion, denominada convolucion separable, asi como la incorporacion de etapas para
controlar los tipos de distribuciones que maneja el modelo, como Batch Normalization 18],
y métodos de regularizacion de este, como 2D Spatial Dropout [37].

Fue posible observar que la sustitucién de la operaciéon de convolucién convencional por
convolucion separable permite obtener un modelo que alcanza un desempeno comparable e
incluso superior en esta tarea, pero disminuyendo significativamente (en una razéon de ~ 5)
la cantidad de parametros empleados por la red, lo que puede atribuirse a un uso mas 6ptimo
estos. A pesar de que los tiempos del proceso de entrenamiento, asi como de inferencia no
fueron registrados en este trabajo pues muchas veces esto puede depender en gran medida
de la conexiéon de internet, sin embargo los periodos de tiempo empleados por la nueva red
fueron consistentemente menores que aquellos correspondientes a la arquitectura original.

5.0.1. Discusion

Existe una gran cantidad de combinaciones y modificaciones que se pueden aplicar en
modelos como estos para poder alcanzar un rendimiento 6ptimo, los principales cambios en
el diseno de este tipo de arquitecturas pueden ser clasificados en tres categorias diferentes:

» Caracteristicas de las capas de modelo: Tamano del kernel de convolucion, tipo de
convolucion (convencional, separable, dilatada, etc...), funciones de activacion, tipo de
normalizacion y estrategias para disminuir o aumentar el tamano de la imagen (max
pooling, striding, de-convolucion, etc...).

= El proceso de optimizacion: algoritmo de gradiente de descenso, inicializacion de los
parametros, funcion de costo, tamano de lote, métodos de regularizacion, restricciones
impuestas y criterio de convergencia.

» Manejo de los datos: Preprocesamiento de las imégenes (Remocion artefactos presentes
en la imagen, reescalamiento, aplicacion de transformadas de Gabor, Laplace, Hermi-
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te, etc...), aumento y seleccion de datos (Transformaciones afines, agregado de ruido,
recorte de imégenes, subsampleo, etc...).

Estas modificaciones pueden ser aplicadas en esté y otros modelos. Muchas de las mo-
dificaciones que se realizaron en este modelo fueron seleccionadas por separado de distintos
articulos cientificos donde se ha mostrado su eficiencia por separado, permitiendo incluso
que algunos modelos lograran el mejor desempeno en competencias como ImageNet.

5.0.2. Trabajo a Futuro

A pesar de que fue posible llevar a cabo modificaciones que permitieran obtener una red
més eficiente con respecto al nimero de parametros empleados y el ntimero de operaciones
realizadas, existen muchas otras técnicas que se han empleado, que permiten mejorar el
desempeno de la red, algunos de estos ejemplos son:

= La optimizaciéon de hiperparametros del modelo como el valor de la taza de aprendi-
zaje inicial, el tamano de lote de entrenamiento, el porcentaje de regularizacion, etc.
Este proceso de optimizacion puede ser llevada a cabo mediante el uso de métodos de
optimizacion bayesiana [5].

» El uso de variables latentes [21] para tener una mejor representacion de las caracteris-
ticas de los datos que seran evaluados por el modelo.

» La determinacion automatica de propiedades de la red, como la profundidad (ntumero
de capas), factores de escalamiento de la imagen, etc [36].

» Uso de distintas funciones de error durante el proceso de entrenamiento, un ejemplo
de esto es la entropia categorica cruzada con un factor de ponderacion, el cual puede
forzar al modelo a dar una mayor importancia a alguna categoria en particular, esto
también puede ser empleado para corregir el posible desbalance de clases presente en
los datos de entrenamiento [39].

En un futuro, seria ideal el poder usar estas técnicas en combinacion, con el proposito de
que el desempeno sea lo suficientemente bueno como para que el algoritmo sea incorporado
en le area clinica.
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