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1. Resumen:

Nuestra sociedad ha vivido recientemente una de las peores epidemias en décadas, la COVID 19.
Esta enfermedad ha modificado los habitos de vida que hasta ahora conociamos, poniendo en

jaque al sistema sanitario y afectando gravemente a la calidad de vida de la gente.

Uno de los sintomas mas notables en un estadio avanzado de la enfermedad es la neumonia
bilateral, que consiste en la inflamacion de naturaleza infecciosa de los espacios alveolares de los

pulmones [1].

El progreso tecnoldgico en medicina esta siendo impulsado en gran medida por la inteligencia
artificial y el procesamiento de imagen. El procesamiento de imagenes es una parte vital de la
radiologia, ya que permite realzar los bordes, realzar el contraste, reducir el ruido, mejorar el
rango dindmico y en resumen, ofrecer una imagen mas clara a los profesionales médicos que las

analizan [2].

Este proyecto trata sobre el uso de técnicas de inteligencia artificial para conseguir hallar el
método éptimo de segmentacidn de imagenes aplicado a la segmentacion de radiografias de
térax con el fin de poder diferenciar en una radiografia qué pixeles pertenecen a los pulmones y
gué pixeles no. Para ello se ha empleado una red neuronal convolucional conocida como U-Net
y hemos realizado un trabajo de investigacion de diferentes configuraciones del modelo para
encontrar alternativas a la configuracion clasica al mecanismo de fusion de caracteristicas que

utiliza esta red.

1.1 Palabras clave:
e U-Net
e Redes Neuronales
e Funcion de pooling
e Aprendizaje supervisado

e Segmentacidon de imagen
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2. Introduccion:

2.1 Introduccion a la segmentacion de imagenes:

Dentro de la visién artificial, la segmentacién de imdgenes es un problema clasico que consiste
en dividir una imagen digital en varias regiones denominadas segmentos. La segmentacién de
imagenes no es mas que un problema de clasificacion de pixeles en el cual se asigna una categoria
a cada pixel de la imagen analizada. En nuestro caso, hemos realizado una segmentacién binaria.
En otras palabras, solo tenemos dos clases en las que dividir los pixeles de la imagen: “objeto” y

“fondo”.

En la segmentacion de imagenes, la clasificacion de los pixeles utiliza las propias caracteristicas

de laimagen y en sus valores de intensidad.

Existen distintas maneras de extraer estas caracteristicas como la umbralizacién de la intensidad
de los pixeles, el estudio de las discontinuidades en los valores de intensidad de pixeles contiguos,

gue pueden indicar la presencia de bordes, entre otras [2].

En este trabajo, hemos empleado una arquitectura U-Net, que es un modelo de red neuronal

convolucional pensada especificamente para la segmentacidén de imagenes médicas.

2.2 Aplicaciones:

La segmentacion de imagenes médicas juega un papel importante en el diagndstico y tratamiento
médico. Estos algoritmos ya se usan a dia de hoy en el andlisis de tejidos en radiografias,
escaneres de resonancia magnética y ecografias. Su aplicacion incluye aplicaciones médicas como
la deteccidn de tumores cerebrales [3], extraccidn de la zona afectada por tuberculosis extra
pulmonar [4], visualizacién de patologias de corazén [5], medicidn y deteccion de tumores [6],

estudio de partes de cuerpo [7], entre otras aplicaciones.

2.3 Origen de la arquitectura U-Net:
Las redes neuronales llevan planteadas desde mediados del siglo pasado. Los primeros
perceptrones fueron disefiados por McCulloch et al. En 1943, nombraron a su modelo neuronal:

Threshhold Logic Unit [8]. Mds adelante surgirian las primeras CNNs de la mano del necognitron
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de Fukishima, en 1979 [9]. Durante muchos afios se “abandond” la idea al no disponer de la
suficiente capacidad de cdmputo necesaria para entrenar redes complejas. Otro de los motivos
por los cuales no florecieron en el pasado era la falta de datos necesarios para entrenar dichos
modelos. Alrededor del cambio de siglo ya se teorizaba que de poder entrenar redes mas
complejas, estas darian un buen resultado como algoritmos de aprendizaje automatico. Gracias
a los grandes avances en tecnologia en estas ultimas décadas, a dia de hoy podemos crear redes
neuronales profundas y complejas de manera mucho mas sencilla y entrenar los modelos en un

tiempo razonable.

El eje central del estudio de la segmentacion de imagenes en este proyecto sera la arquitectura
U-Net. La arquitectura U-Net es una red neuronal convolucional desarrollada, especificamente
para segmentacion de imagenes biomédicas. Fue creada por Ronneberger et al. en 2015 [10]
como una mejora al uso de redes totalmente convolucionales para la segmentacidon semdntica

[11].

Al estar enfocado el problema a segmentar un conjunto de radiografias, es justo lo que
necesitamos. La U-net ha sido muy contrastada y aprobada por la comunidad como una

herramienta de segmentacidn de imagenes que ofrece buenos resultados.

2.4 Problemay resolucion:

En la segmentacion de imagenes y en concreto en el uso de la U-Net, las funciones de pooling
son un eje central del modelo, interviniendo directamente en su funcionamiento. Nuestro
principal problema serd estudiar distintos métodos de pooling y evaluarlos para poder llegar a

alguna conclusioén sobre su rendimiento en segmentacion de radiografias de pulmaon.

Para obtener datos de entrenamiento, empezamos buscando datasets de radiografias de torax
ya preparados en la web. Debido a la pandemia, estamos en un momento en el que abundan las

radiografias de térax, asi que es dificil encontrar ejemplos.

Tras comprobar que la segmentacion de imagenes es correcta, hemos probado a optimizar al
maximo la U-Net estudiando distintos hiperparametros y aplicando distintas funciones de

pooling. Nuestro objetivo es hallar qué ventajas nos ofrece cada una y cual seria 6ptimo usar.
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2.5 Objetivos:

El objetivo final de este trabajo de investigacion consiste en generar un clasificador de

radiografias capaz de segmentar una radiografia de pulmdn de un paciente.

Una vez planteado el objetivo principal a conseguir, este objetivo puede descomponerse en

objetivos mas sencillos a modo de hitos menos complejos a conseguir a lo largo del proyecto.

El primer objetivo de todos sera documentarse y aprender a desenvolverse con las herramientas
gue vamos a utilizar. Este objetivo trata de conseguir cierto grado de conocimiento de Pythony
de sus librerias, sobretodo de aquellas que suponen una curva de aprendizaje mayor como
PyTorch y el trabajo con tensores. PyTorch es una herramienta potente para trabajar con
modelos de aprendizaje automatico. Esto se debe a que tiene implementadas muchas
funcionalidades utiles de uso general en el aprendizaje automatico. Ademas, permite la ejecucion
de los calculos matematicos de los tensores a través de la GPU (Tarjeta grafica), haciendo que la
ejecucion sea mucho mas rapida [12]. El tensor es una estructura de datos que relaciona distintos

espacios vectoriales y que puede representarse como un espacio matricial multidimensional.

El siguiente objetivo sera documentarse de manera extensa sobre el funcionamiento de la U-Net

y estudiar datasets ya generados por la comunidad que puedan servir para este proyecto.

Posteriormente, se realizara un estudio de los parametros utilizados durante el entrenamiento y
las funciones de pooling que usa la U-Net, para asi poder realizar un ajuste de hiperparametros,
buscando el mejor desempefio para nuestra red. El pooling es una técnica utilizada en las redes
neuronales convolucionales. Consiste en reducir el tamafio de laimagen agrupando pixeles segln
el criterio que describe una funcién. De esta manera se busca retener la mayor parte de la
informacidén pero reduciendo la dimensionalidad de la imagen y por tanto, el coste de procesarla.

|II

La funcién de pooling “MaxPool” es el estandar debido a que da buenos resultados, aunque hay

muchas otras como la media, el estocastico, el mixed pooling, entre otras.

2.6 Estructura:

Esta memoria se dividira en las siguientes secciones:
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Preliminares: Se explicara de manera mas técnica y precisa las técnicas utilizadas y los
retos que estas suponen.

Implementacién del modelo: Se expone el trabajo realizado de procesamiento de datos,
creacion de los modelos y puesta a punto de la U-Net para segmentacion de imagenes.
Experimentacion: Se atacara el problema de investigacion con los resultados obtenidos
tras experimentar con distintas configuraciones de hiperparametros del modelo.
Conclusiones: Finalmente, se expondra las conclusiones a las que hemos llegado a través
de los resultados obtenidos durante la experimentacién y las lineas de investigacion

futuras que nos abre el trabajo realizado.
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3. Preliminares:

En este apartado, se exponen diferentes conceptos relacionados con las redes neuronales y en
concreto, con la U-Net, que es la red aplicada. También se presentara el concepto de funcién de

pooling y las distintas funciones de pooling utilizadas.

3.1 Aprendizaje supervisado:

En aprendizaje automatico, el aprendizaje supervisado es una técnica para deducir y simular el
comportamiento de una funcién desconocida. Para hallar dicha funcion se dispone de una serie
de valores de entrada con su salida correcta. Esta funcion tiene que generalizar a partir de estos
datos conocidos para poder predecir correctamente una salida con cualquier valor valido de

entrada.

Los datos de entrenamiento se componen de pares de objetos. Por una parte tenemos los datos
de entrada y por la otra tenemos las etiquetas, que son los valores que buscamos que el modelo
aprenda a predecir. La salida de la funcion puede ser un valor numérico, pero también puede ser

una imagen, una recta, un plano... Dependera del problema a resolver.

El objetivo de un algoritmo de aprendizaje supervisado consiste en entrenar un modelo que
simule el funcionamiento de una funcidn, usando los datos de entrenamiento para contrastar
como de correctos son los resultados predichos frente a los resultados que tenemos vy
modificando la funcidén en base a estos resultados. De esta manera se busca generar una funcion
capaz de predecir la salida de un valor de entrada nuevo, que no haya sido usado durante el
entrenamiento, es decir, se busca que el modelo sea capaz de generalizar correctamente a partir

de una serie de datos provistos.

En nuestro caso, el valor de entrada serd una imagen en blanco y negro correspondiente a una
radiografia y la salida sera una imagen umbralizada que nos indica qué pixeles de la imagen

original pertenecen a los pulmones. A esta imagen se le conoce como mdscara.



Eduardo Gémez Girdn

3.2 Introduccion a Redes Neuronales:
En el campo de la Inteligencia Artificial, las redes neuronales funcionan como aproximadores
paramétricos de funciones no lineales. Utilizando el teorema de proyeccion se demostré en 1989

gue estas funciones forman un aproximador universal. [13]

Las redes neuronales artificiales emulan el funcionamiento de una red neuronal bioldgica, donde
a partir de unos datos de entrada se busca que la red neuronal produzca unos resultados

esperados de salida.

La unidad basica de una red neuronal se conoce como perceptrdn, los cuales se combinan para
crear la red. Cada uno de estos perceptrones, actia como una funcién que genera una salida en

base a una entrada. Podemos ver un perceptrén en la Figura 1.

(35'10—>

Lo o—s Funcién de
activacion

Senales de
entrada T3 () @—’ J_ >Y

Salida

Pesos
sinapticos
Figura 1. Perceptrdon simple con cinco sefiales de entrada.

En la Figura 1 se puede observar como este perceptron tiene 5 valores numéricos de entrada y

cada uno de estos valores tiene asignado un peso. Las entradas se agregan a través de una

10
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funcion sumadora que suma las sefiales de entrada multiplicadas por su peso correspondiente.
Tras la agregacion, una funcién de activacidn se encarga de transformar el valor obtenido en un
valor valido de salida. Para este proceso pueden usarse diferentes funciones no lineales como un
simple umbral numérico, una funcién sigmoide o una ReLU. Un perceptrdn puede representarse
como un vector de pesos. Ademads, este puede contar con un sesgo, un valor numérico ajustable
gue se anade a la funcion sumadora. El perceptron define un hiperplano que separa el espacio
de caracteristicas en dos regiones, el bias sirve para poder desplazar dicho hiperplano y que no

necesariamente tenga que pasar por el origen, pudiendo mejorar asi los resultados.

El proceso de entrenamiento de un perceptrén consiste en ajustar los pesos asociados a cada

entrada para conseguir la salida esperada.

3.3 Disefio de una red neuronal:

Las redes neuronales se disefian conectando perceptrones a lo largo de distintas capas, se llaman
perceptron multicapa. Tienen la capacidad de resolver problemas que no son linealmente
separables. Los perceptrones multicapa estan conectados haciendo que la salida de cada uno de

ow:n
|

los perceptrones en la capa “i”, es entrada de todos los perceptrones de la capa “i+1”. Hay tres

tipos de capa:

e Capa de entrada: Es la capa donde introducimos los datos de entrada. Tendrd tantos
nodos como entradas tengamos.

e Capas oculta: Son el conjunto de capas que se sitlan entre la capa de entrada y la de
salida. Se encargan de procesar los datos y propagar los resultados hacia la capa de salida.

e Capa de salida: Es la capa que se encarga de recibir los valores de la Ultima capa oculta y

devolver los valores de salida de la red.

11
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Entradas:

Capa de salida:

— = y!
— = ¥

—= 3

Capas ocultas

Figura 2. Arquitectura de una red neuronal.

Las redes neuronales pueden llegar a tener arquitecturas muy complejas. Muchos factores son
los que intervienen en el nivel de complejidad y forma que requiere una red neuronal y no existe
una manera “correcta” de disefiar una red, por lo que la obtencidn de una arquitectura
satisfactoria u dptima se basa en la prueba y error de diferentes configuraciones de capas y

neuronas por capa.

Aligual que un perceptrén puede visualizarse como un vector de pesos, al estar una red neuronal
compuesta por capas de perceptrones, se puede visualizar una red neuronal como un conjunto
de matrices de pesos, donde la matriz i-ésima corresponde a la capa i-ésima de la red y la fila j-

ésima de una matriz corresponde al vector de pesos del perceptron j-ésimo de la capa.

3.4 Entrenamiento y Backpropagation:

Una red neuronal entrena buscando la minimizacidn del error de las salidas predichas respecto a
las salidas reales. No es una tarea trivial ya que la red puede llegar a ser muy compleja y hay una

gran cantidad de parametros a ajustar.

Para poder entrenar una red neuronal se necesita primero definir una funcion de coste. La

funcion de coste juega un papel crucial en los modelos de aprendizaje automatico. Dicha funcién

12
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nos indica lo bien que rinde un modelo para un dataset y una configuracion especifica del modelo
dados. Tiene que devolvernos valores mas altos cuanto peor rinda el modelo y viceversa. Ninguna
solucidn tiene un costo menor que el costo de la solucion dptima. A pesar de que en aprendizaje
supervisado tenemos otras métricas que nos indican lo bien que predice nuestro modelo, como

el accuracy, no sirven para indicar al modelo cémo mejorar.

El algoritmo de gradiente es un algoritmo de optimizacién, que busca minimizar la funcion de
coste de nuestro modelo. Nos permite calcular cdmo debemos cambiar los parametros del
modelo en la direccién del gradiente de la funcion de coste, reduciendo asi su valor. Este es un
proceso iterativo en el cual el modelo va convergiendo hacia un valor minimo, hasta que ya no
se producen cambios o la mejora es casi inapreciable. A este punto se le llama punto de

convergencia, el error es minimo y la funcién de coste ha sido optimizada.

En aprendizaje supervisado es muy utilizado el error cuadratico medio, que calcula la media de
las diferencias entre las salidas reales y las deseadas elevadas al cuadrado tal y como se muestra

en la Ecuacion 1.

1w .
MSE = N'El(yi_)/l’)
i=

Ecuacion 1. Formula del error cuadratico medio.

También es muy usado la entropia cruzada en problemas de clasificaciéon donde no se evaldan
valores numéricos si no clases. Podemos observar en la Ecuacion 2, la férmula del calculo de la
entropia cruzada para un problema de clasificacién binaria. Donde y es el valor correcto de

clasificacién y p es la probabilidad de pertenecer a la clase positiva.
CE = —(y *log(p) + (1 — y) = log(1 — p))
Ecuacién 2. Férmula de la entropia cruzada.

El algoritmo de “backpropagation” es un método de calculo de gradiente utilizado en redes
neuronales de aprendizaje supervisado para la actualizacién de pesos. Se llama método de

retropropagacion debido a que se calcula la derivada del error del modelo con respecto de los

13
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pesos de las distintas capas partiendo de la capa de salida, hacia todas las neuronas de la capa
oculta en direccion a la capa de entrada. Este es un proceso iterativo que se propaga a través de
cada unade las capas de la red hasta que todas las neuronas hayan sido actualizadas. El algoritmo

es el siguiente:

=

Calcular la salida de la red a partir del conjunto de pruebas X.

2. Comparar la salida predicha con la correcta y calcular el error en base a la funcién de
coste.

3. Calcular las derivadas parciales del error con respecto a los pesos que unen la ultima capa
oculta con la de salida.

4. Retroceder capa por capa calculando las derivadas parciales del error con respecto a cada
uno de los pardmetros de la capa hasta llegar a la primera capa.

5. Ajustar los pesos de cada neurona para reducir el error a partir del valor de gradiente
calculado.

6. Volver al paso 1 hasta llegar al punto de convergencia.

OE(W)

AW ==Y

Ecuacion 3. Formula de modificacidén de pesos.

En la Ecuacién 3 podemos observar la férmula para la modificaciéon de W. Para calcular cuanto
tenemos que modificar los pesos, se tiene en cuenta el gradiente del error respecto a W. Si hemos
definido bien nuestra funcion de coste, cuanto menor sea, mas precisas seran las predicciones
realizadas por nuestro modelo. El algoritmo de gradiente funciona derivando la funcién de coste,
de esta forma hallamos la “pendiente” de la funcién. Una vez hallada, se modifican los

parametros respecto a sus gradientes minimizando asi el error.

ou.o.n

En la Ecuacidn 3 el parametro “y” es conocido como factor de aprendizaje, y modula cuanto se
modifican los parametros respecto a sus gradientes en cada iteracion. Se le asigna un valor entre
0 y 1. Por tanto, si le asignamos un valor muy grande, el algoritmo aprendera rapido, pero
corremos el riesgo de que nunca llegue a converger del todo. Esto se debe a que, al hacer grandes

cambios de los parametros en cada iteracidn, puede suceder que se modifiquen demasiado en la

14
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direccién del gradiente estando ya cerca del minimo. Si avanzamos mas distancia de la necesaria
para llegar al minimo, nos estamos acercando menos de lo que deberiamos o incluso nos
podemos alejar de él en el sentido opuesto. Esto puede dificultar encontrar el minimo, incluso
puede llegar a causar que el modelo diverja. Un modelo diverge cuando en cada iteracidén se
modifican tanto los parametros que dejamos el minimo atras en cada avance y se incrementa el
coste en vez de disminuirse. En cambio, si le asignamos un valor demasiado pequeno, las
modificaciones a los parametros en cada iteracidon serdn pequenas, por tanto la velocidad de
convergencia del modelo puede ser muy lenta. Debido a la naturaleza compleja de este
problema, cada modelo tendra un factor de aprendizaje éptimo distinto. Para encontrar un valor
optimo de este factor hay ciertos principios generales que ayudan a escogerlo. Suele elegirse un
valor inferior a 0.1. Pueden seguirse varios métodos como probar con distintos valores, reducir
su valor en cada iteracion, hacer que sea una variable que cambie en funcidn del error devuelto,

entre otras.

En la Figura 3 se puede observar una representacion en tres dimensiones de una funcion de coste
y de como funciona el algoritmo de gradiente. Se puede observar en cada flecha como en cada
etapa se avanza hacia el punto de pendiente maxima. Las flechas en la figura representan la
direccién y el modulo del avance. Cada uno de los puntos del grafico, representan el valor de la

funcion de coste para una configuracién de parametros concreta del modelo.

15
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Figura 3: Algoritmo de gradiente.

3.5 Convolucion:

En matematicas, una convolucién es un operador matematico que transforma dos funciones fy
w en una tercera funcién que representa la superposicién de f y una versidn trasladada e
invertida de w. En procesamiento de imagenes las funciones f y w son imdagenes que se
superponen, f es la imagen original y w es una matriz llamada kernel. El kernel es una matriz de
menor tamafio que la imagen original. Para calcular la imagen resultante tiene que calcularse
esta superoposicién para todos los pixeles de la imagen original con el kernel. La expresiéon

general para la convolucion la podemos observar en la Ecuacién 4:
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g =wsfEy= Y ) wldxydy)f(x-dcy-dy)
dx=—-ady=-b

Ecuacion 4. Expresidn de convolucion entre una imagen f(x,y) y un kernel w.

En procesamiento de imdagenes la convolucién es una herramienta que tiene muchas aplicaciones
como el realce de bordes, el enfoque, el desenfoque entre otros. En los modelos que hemos
implementado, los filtros de convolucién son por defecto matrices de nimeros aleatorios y se
aplica el uso de neuronas que aprenden mediante backtracking para modificar los valores de
estas mascaras. El fin es lograr que el modelo aprenda a generar sus propios filtros de

convolucién con los que se obtenga la extraccion de caracteristicas.

3.6 Pooling:

Los operadores de agregacion son operadores que agregan una serie de valores en uno solo. Se

pueden definir como una funcion A: [0,1]™ — [0, 1] que satisface las siguientes condiciones:

- Aescreciente:Vi € {1,..,n}:x; < yentonces A(Xq, ..., Xp) < A(X1, ey Xiz1, Vs eoer X))
- A(0,..,00=0
- AL, D=1

Las funciones de grouping son operadores de agregacion G:[0,1]" — [0, 1] que satisfacen las

siguientes condiciones [14]:

Ges simétrica.
G(X) =0 sisolosix; =0 Vi €{1,..,n}
G(X)=1sisolosix; =1 Vi €{1,...,n}

G es no decreciente

LA A

G es continua

Una funcidn de pooling es una operacion de reduccion de imagen, la reduccién mdas comun es la
ventana cuadrada de tamaiio KxK. El rol de una capa de pooling es reducir la resolucion de la
imagen, pero intentando retener las caracteristicas de mayor relevancia y eliminando aquellas

gue tienen menor relevancia. Esto consigue una representacion de la imagen mas eficiente.
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Se utiliza en distintos algoritmos de tratamiento de imagenes debido a que las CNN y otros
algoritmos de clasificacion funcionan mejor sobre entradas con menor dimensionalidad.
Aplicando funciones de pooling se consigue una representacion mas comprimida de la

informacién mas relevante de la imagen tratada.

También al reducir las imagenes se reduce el costo computacional de forma considerable. Con
una Unica operacion de pooling KxK somos capaces de reducir en un factor de k tanto el nimero
de columnas como el numero de filas de las imagenes de caracteristicas extraidas. Por tanto, el

numero de calculos necesarios para procesar una imagen se reduce en un factor de 2k.

A cada una de las ventanas de valores que se agrupan en uno sdlo tras la operacién de pooling

se le conoce como kernel.

En la U-Net que vamos a utilizar, nuestro kernel siempre serd de 2x2. La funcién de pooling por
defecto en la U-net y por tanto la que usaremos en el modelo base es la de pooling maximo, que
consiste en devolver el maximo valor de cada ventana a agregar. El pooling maximo es
comunmente utilizado frente a otras funciones debido a que extrae las caracteristicas mas
intensas de la imagen y estas forman una buena representacién de la imagen. El maximo es un
caso particular de grouping, por ello consideramos otros groupings para usar en nuestro modelo

y observar las diferencias que producen en el entrenamiento.

3.7 CNN:

En aprendizaje profundo, las CNN (Redes Neuronales Convolucionales) son un tipo de redes
neuronales cominmente aplicadas en problemas de procesamiento de imagenes. Son un tipo de
redes neuronales especializadas que utilizan multiples capas de filtros convolucionales de una o

mas dimensiones.

Las CNN necesitan de poco preprocesamiento de imagenes en comparacion a otros algoritmos
de aprendizaje. Esto es porque la red neuronal optimiza sus propios filtros a través del
aprendizaje automatico, mientras que en algoritmos mas tradicionales estos filtros tienen que
ser previamente disefados. Esto las hace mucho mas independientes a nuestra intervencion y

conocimiento previo de la extraccidon de caracteristicas. Esto es ventajoso porque no estan
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condicionadas por lo que nosotros podamos pensar que deberiamos hacer, que no siempre es

correcto, y ademas nos ahorran una gran parte del trabajo de preprocesamiento.

Podemos dividir su arquitectura en 3 fases. En la fase de extraccidn de caracteristicas se usan
unas neuronas llamadas neuronas convolucionales. Estas realizan operaciones en 2 dimensiones
sobre un area concreta de las imagenes, normalmente de tamafio KxK. Estas neuronas se
entrenan para generar una mascara, que se utiliza para filtrar la imagen. Con esta operacién se
busca realzar las caracteristicas de la imagen, dichas mascaras pueden extraer caracteristicas mas

abstractas y no tan triviales como las que nosotros pudiéramos disefiar.

En la fase de reduccion de muestreo se aplican funciones de pooling para reducir la

dimensionalidad de las imagenes.

Después de una combinacidn de las fases anteriores, los datos llegan a la fase de clasificacion. Al
llegar a esta fase, los datos han sido depurados hasta una serie de caracteristicas Unicas y es
trabajo de las neuronas de clasificacion el predecir la salida final. El funcionamiento de esta capa

es idéntico al de un perceptron multicapa.

C1 51 CZ SZ n; n;
input feature maps feature mapsfeature mapsfeature maps output
32x32 28 x 28 14x 14 10x 10 5x5
o \ \ e 21
| 8
==1) X e nde
- ] o
5x5 L N\ O3 N\
convolution 2x2 \ O fully \
subsampling convolution connected
subsampling \ \
feature extraction classification

Figura 4. Arquitectura CNN.

En la Figura 4 podemos observar un ejemplo de arquitectura CNN de un clasificador de imagenes
con numeros. Podemos observar como primero se realizan varias funciones de convolucion

(extraccion de caracteristicas) y funciones de subsampling (reduccidon de muestreo) y en la fase
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final se usa un perceptrén multicapa completamente conexo para finalmente clasificar las

muestras.

3.8 U-Net:

La U-Net es una arquitectura de red neuronal convolucional disefiada para una segmentacion

rapida y precisa de imagenes.

La idea principal es generar una red de contraccidn de imagen por capas sucesivas de convolucion
y pooling para posteriormente, reemplazar las operaciones de pooling por operaciones de
upsampling, aumentando asi la resolucién de la imagen de salida. Podemos dividir la red en dos

partes, la parte que contrae la imagen y la parte que la expande.

Una operacidn de pooling no es mas que una operacidn de reducciéon de imagen, que agrupa
segmentos de la imagen, generalmente de pequeio tamafo, en un Unico pixel. Cada funcién de

pooling usa un operador de agrupacion distinto.
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Figura 5. Arquitectura de una U-Net.
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En la Figura 5 se observa de manera grafica la arquitectura de una U-Net. Se parte de la imagen
original y podemos distinguir claramente la parte izquierda de reduccion y la parte derecha de
expansion. La forma que tiene es lo que le da el nombre de U-Net al tener forma de U. Los
recuadros azules representan un tensor que contiene la informacion de una imagen y como va

cambiando su dimensionalidad a través de la red.

La fase de reduccidn estd compuesta de varias capas. En cada una de las capas, se realizan varias
operaciones de convolucidn, cada una seguida de una unidad lineal rectificada (ReLU) y una
operacion de pooling que reduce la imagen. Durante la contraccion la informacidn espacial se
reduce mientras que aumenta la cantidad de filtros de caracteristicas usados. Esta fase es
comparable a una secuencia de fases de extraccion de caracteristicas y reduccion de muestreo

de una CNN.

En una U-Net, al realizar el pooling reducimos la dimensionalidad de la imagen por dos y
seguidamente utilizamos una capa de convolucién que a su vez duplica el nimero de
caracteristicas. Esto sucede por dos motivos principales. El primero es que la capacidad de
aprendizaje de la red crece de manera logaritmica, asi que tenemos que doblar el nimero de
canales de caracteristicas para incrementar la capacidad de aprendizaje de manera significativa.
El segundo motivo es que reducir la dimensionalidad de una imagen a la par que se incrementan
sus canales de caracteristicas hace que la representacion de la informacion sea cada vez mas

III

“semantica” y menos “espacial”. La U-Net necesita tener la informacién distribuida de manera
semantica o abstracta, debido a que las redes convolucionales funcionan mejor con una
dimensionalidad reducida y con un gran nimero de imagenes de caracteristicas. La U-Net surge
precisamente a través de la evolucion de redes totalmente convolucionales para la segmentacidn

semantica disefiadas por Shelhamer et al. en 2015 [7].

Por ejemplo, si en la primera capa de la U-Net cada imagen tiene una forma de 6x512x512, cada
pixel de la imagen contiene 6 caracteristicas. En la quinta capa tendran la forma de 192x16x16.
Es decir, las imagenes tendran un tamafio de 16x16, pero en cambio tendran un total de 192
caracteristicas, lo que se puede traducir en que una imagen esta compuesta por 192 imagenes

de caracteristicas. Al principio tenemos la informacion repartida de manera espacial y conforme
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vamos aplicando capas de pooling conseguimos aumentar el valor semantico de cada pixel y

reducir la informacion espacial.

La fase expansiva de la red estd compuesta del mismo numero de capas que en la fase de
reduccion. El objetivo de esta parte de la red es transformar la representacion abstracta de los

datos y generar una mascara de segmentacion.

Para reconstruir la imagen y volver a aumentar su dimensionalidad, se realiza una operacién de
upsampling, en nuestro caso es una convolucién transpuesta 2x2, que aumenta la
dimensionalidad de la imagen. Posteriormente se aplican dos filtros de convoluciéon cada uno
seguido de una unidad lineal rectificada para transformar la informacion abstracta en

informacidn espacial de nuevo.

En la Figura 5 se observa como en cada capa de la ruta expansiva se toma informacién de
caracteristicas de la capa con misma profundidad de la ruta reductora. Cuando realizamos los
filtros de convolucion de la fase expansiva, tomamos como input no solo la imagen
recientemente aumentada, si no también el output de la capa equivalente de la fase reductora.
De esta manera, se consigue conservar gran parte de la informacién espacial de la imagen

ayudando asi a no perder el contexto de la imagen.
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4. Dataset:

En este apartado se expone el como y por qué de cada una de las fases de la obtencidn del dataset

y sus respectivas modificaciones para acomodarlo a nuestro problema.

4.1 Obtencion del dataset:

En esta fase necesitamos encontrar un dataset que contenga las suficientes radiografias de
pulmon con sus debidas mascaras. Para ello, usamos el dataset Kaggle[15] pensado trabajar en
la segmentacion de imagenes. El dataset contiene radiografias de torax de los hospitales de
Montgomery y Shenzhen[16] con sus respectivas mascaras realizadas por médicos de dichos

hospitales.

Una visualizacidn rapida de los datos nos permite observar varias cualidades de este dataset.
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Figura 6. Ejemplos del dataset descargado.

La primera es la nomenclatura, se distinguen entre “MCU” y “CHN” en funcidn de si pertenecen
al hospital de Montgomery o de China. Seguido de eso hay un indice de imagen lo cual nos servira
para llevar una asociacion entre las imagenes y su etiqueta. El dataset tiene un total de 800
radiografias y 706 mascaras. Una mdscara es una imagen que contiene los pixeles etiquetados en
su clase que correspondiente a una imagen de entrada. No todas las imagenes tienen mascara.
Esto es debido a que hay radiografias que se usardn como validacidn, no se usaran para el
entrenamiento, si no para realizar tests una vez entrenado el modelo. Lo que se busca es que el

modelo generalice correctamente, es decir, que sepa predecir datos con los que no ha entrenado.
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De esta forma veremos si el modelo es capaz de predecir datos que previamente no ha visto o si

por el contrario ha sobre-aprendido demasiado y no es capaz de hacerlo.

La siguiente es que todas las imagenes tienen una resolucién similar de unos 2000x2000 pixeles
y tienen todas una relacién de aspecto cercana a 1:1, dado que no son perfectas y no tienen todas
el mismo tamaiio. Que sean todas de dimensiones similares nos permite no preocuparnos en
exceso por la dimensionalidad de las imagenes. Podemos reducir todas las imagenes a un tamario
mas pequefio sin preocuparnos porque puedan deformarse en exceso o porque tengan un ratio

de compresion distinto.

Por ultimo, si realizamos un visualizado mas detenidamente, nos damos cuenta de que hay
pequeias diferencias a la hora de la creacidén de las mascaras. Esto se debe probablemente a que
varios médicos han trabajado en la creacion de las mascaras y por tanto cada uno tiene un criterio
propio que difiere minimamente del de otros. Esto a priori puede resultar desventajoso, pero
ayudard a que el modelo aprenda a generalizar mejor y no sobre-aprenda demasiado sobre los
bordes de los pulmones. Es decir, esto contribuye a aportar un efecto regularizador a nuestro

modelo.

Figura 7: Radiografias del dataset y sus diferencias en las mdscaras.

Como podemos observar en la Figura 7, en estas dos radiografias aparentemente similares se
han tomado dos criterios de segmentacion diferentes. En la primera radiografia se ha
segmentado los pulmones dejando fuera de la mascara otros drganos que se superponen en la
imagen. En cambio en la segunda radiografia el criterio ha sido el de introducir en la mascara la

zona donde se encuentra el pulmodn sin importar si también hay otros elementos en la imagen.
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4.2 Preprocesamiento de datos:

En esta fase, pasamos a explicar todo el pre-procesamiento de datos que ha sido necesario para

acomodar el dataset a las necesidades de nuestro proyecto.

Una vez hemos estudiado el dataset y hemos comprobado que hay suficientes muestras y que
estas tienen las caracteristicas que necesitamos, tenemos que trabajar en el preprocesamiento

de imagenes.

La primera tarea a realizar ha sido el transformar todas las imagenes a un formato en escala de
grises. Aunque todas las radiografias y sus mascaras estén en blanco y negro, no todas tienen
dicho formato, estando algunas en RGB, haciendo que ocupen un espacio extra innecesario y
teniendo un tratamiento distinto a la hora de cargarlas. El problema de tener imagenes
codificadas de distinta forma reside en que las imagenes RGB tienen 3 canales de informacion,
una para cada color, y las imagenes en escala de grises solo tienen un canal. Por tanto todas las
imagenes las hemos cargado, transformado en imagenes de un solo canal de intensidad por pixel

y guardadas de nuevo.

La siguiente tarea consiste en igualar el tamafio de las imagenes para poder trabajar con ellas. El
modelo que hemos entrenado tiene unas caracteristicas especificas que nos han hecho seguir el
siguiente criterio: Nuestro modelo consiste de varias capas en las cuales reduce la altura y la
anchura de la imagen en un factor de 2 y en cambio multiplica los filtros de caracteristicas por 2.
Esto hace que el procesamiento de cada imagen sea muy costoso, por tanto no podemos
empezar con un tamafio demasiado grande. Ademas, al elegir el tamafio de imagen que usamos
es conveniente que pueda ser facilmente divisible entre 2, de no ser asi podriamos tener

problemas de dimensionalidad en una o varias de las capas con los cuales habria que lidiar.

Es por ello que hemos decidido que el tamano de imagen sea de 256x256. Es un tamafio lo
suficientemente pequeiio para que el costo computacional de procesar una imagen no sea muy

alto y ademas las dimensiones son potencia de 2.

En la siguiente tarea del pre-procesamiento hemos trabajado en hacer coincidir las imagenes con

sus respectivas mascaras. Debido a que no hay el mismo nimero de imagenes que de madscaras,
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tenemos que mover las imagenes de validacion a otra carpeta separada para que haya una
correspondencia 1 a 1 de imagen y mascara. Para esta tarea hemos programado un script que
compara el indice Unico de cada una de las imagenes con el indice de las mascaras y las introduce
en una carpeta de train y test en caso de haber encontrado su mascara o en una carpeta de
validacion en caso de que esta no exista. Una vez hecho esto, podemos observar en la Figura 8

como las imagenes y las mdscaras se corresponden en un pequefio test realizado.

Figura 8. Comprobacién de la asociacion imagen-madscara.

Como Uultima tarea a realizar para tener el dataset listo, hemos creado un Dataset propio en
PyTorch, que nos permite cargar los datos por lotes de manera eficiente. De esta manera
podemos recorrer el dataset sin necesidad de que esté cargado entero en la memoria, realizando
esta carga en segundo plano y de manera casi automatica. También hemos configurado nuestro
Dataset para que en cada iteracion, devuelva un conjunto aleatorio de train y test, de manera
gue cada vez que entrenamos el modelo, tenemos datos de train y test distintos. La division de
los datos originales en los conjuntos de train y test que hemos escogido ha sido 80% train, 20%

test.

Tras todos estos pasos, ya tenemos el dataset preparado para empezar a trabajar con estos datos

e implementar el modelo.
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5. Implementacion:

En este apartado se expone la implementacion del modelo, asi como los problemas y decisiones

que hemos tomado.

5.1 Por qué PyTorch:

Para trabajar con modelos de machine learning hemos usado la libreria PyTorch de Python.
PyTorch es una libreria disefiada para realizar calculos numéricos haciendo uso de la
programacion de tensores. Un tensor es un objeto algebraico que describe una relacién lineal
entre conjuntos de objetos algebraicos relacionados en un espacio vectorial. Nosotros los usamos
como matrices multidimensionales que nos permiten manejar los datos en bloque de manera

rapida y eficiente.

Ademas, PyTorch dispone de soporte para realizar los calculos matematicos en los tensores en
GPU (Tarjeta Gréfica). Poder trabajar con la GPU es conveniente debido a que una CPU, por
potente que sea, tiene un niumero bastante limitado de nucleos. Los nucleos de una CPU son

altamente complejos y pueden desempefiar tareas muy costosas en un solo ciclo.

En cambio, en machine learning los calculos matemadticos a realizar son muy abundantes pero
facilmente paralelizables. Es por esto por lo que usar una CPU es ineficiente, realizamos pocos
calculos por ciclo (tantos como nucleos tenga nuestra CPU), y aunque ocupemos la CPU en su

totalidad para esta tarea, se desaprovecha toda la potencia que tiene.

Las tarjetas graficas en contrapartida tienen miles de nucleos centrados en el calculo de
operaciones en coma flotante. Cada nucleo es muy sencillo, pero en un solo ciclo podemos
realizar miles de operaciones de manera simultanea. Este tipo de arquitectura es necesaria
debido a la gran cantidad de operaciones que tienen que realizar para renderizar entornos en

tres dimensiones y mostrarlos por pantalla.

Para ello, Nvidia desarrollé la plataforma CUDA (Compute Unified Device Architecture), una
plataforma de computacion paralela y un modelo de programacidn que permite la ejecucidon de

estas operaciones matematicas en los cientos de nucleos que tienen sus tarjetas graficas.[17]
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Dicha tecnologia esta implementada en PyTorch, todas las operaciones de PyTorch tienen una
version que hace uso de CUDA. Gracias a ello obtenemos un rendimiento muy superior
reduciendo considerablemente los tiempos de ejecuciéon que obtendriamos si usasemos otras

librerias que trabajasen en CPU como numpy.

5.2 Implementacion de U-Net:
La U-Net que hemos decidido implementar tiene la siguiente arquitectura: En la fase reductora
tiene 4 bloques de reduccidon y en la fase expansiva tiene 4 bloques de expansion, hemos

escogido un numero de filtros de caracteristica inicial de 6.

Esto ultimo es debido a que el tamaio del modelo aumenta exponencialmente con el nUmero de
filtros de caracteristicas y nUmeros mas grandes causaban que el modelo fuese imposible de

cargarse en la memoria de la maquina de la que disponemos para el entrenamiento.

En cada una de estos bloques de la fase reductora se realiza una convolucién, que multiplica el
numero de filtros de caracteristicas por 2 y se reduce la dimensionalidad aplicando funciones de
“pooling”. Las imagenes, que originalmente tienen un tamano de 256x256, pasan a tener la

siguiente forma a lo largo de las capas: [numero de filtros, altura, anchura]

- Capal:[6,128, 128]
- Capa2:[12, 64, 64]
- Capa3:[24,32,32]
- Capa4:[48, 16, 16]
- CapaFinal: [92, 8, 8]

En la fase expansiva se revierte este proceso, realizando operaciones de convolucion inversa y
ampliacién, volviendo a aumentar el tamafio de la imagen y reduciendo el numero de filtros de

caracteristicas.

La arquitectura U-Net combina la informacién de decodificacién de cada bloque de la fase
expansiva con informacion de codificacién del respectivo bloque de profundidad de la fase
reductora. Al realizar tantas operaciones de filtros de convolucién, reduccién y ampliacion de

imagen es facil pensar que mantener la informacién espacial va a ser complicado. Pero como
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podemos observar en la Figura 9, al procesar una radiografia a través de la U-Net sin entrenar, es
decir, con todos los filtros configurados de manera aleatoria, en vez de obtener una imagen llena
de ruido, hemos obtenido una imagen que se parece bastante a una radiografia y que guarda

cierta relacion espacial con la imagen original.

100 100

150 150

200 200

250

0 50 100 150 200 250
Figura 9. Izquierda: Imagen original. Derecha: Salida de la U-Net sin entrenar.

Esto demuestra que desde un principio la U-Net tiene en cuenta la informacién espacial de Ia

imagen original, haciendo que la obtencion de una mdscara tenga un buen punto de partida.

5.3 Funcion de optimizacion:

Para entrenar nuestro modelo necesitamos un método de optimizacién. En PyTorch tenemos
distintos optimizadores implementados. Todos estos optimizadores se basan en el algoritmo de
descenso por gradiente, implementando mejoras que dan como resultado una mejor velocidad
de convergencia del modelo. Nosotros decidimos usar el optimizador Adam. Funciona de manera
similar al descenso por gradiente, calculando el gradiente de la funcién de coste para actualizar

los parametros, con la diferencia de que su tasa de aprendizaje es adaptativa.

Mientras que el descenso de gradiente estocdstico mantiene una Unica tasa de aprendizaje para
todas las actualizaciones de peso y se mantiene constante durante todo el entrenamiento. El

optimizador Adam adapta la tasa de aprendizaje para todos los parametros. El algoritmo calcula
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un promedio del gradiente y del gradiente al cuadrado y utiliza dos parametros ajustables para

controlar la tasa de descenso de estos promedios. En funcion de esta tasa de descenso el

algoritmo calcula la tasa de aprendizaje actualizada.

El algoritmo usa los siguientes elementos:

a: Tasa de aprendizaje.

B1, B2 € [0, 1): Tasa de descenso, se recomienda usar valores cercanos a 1.
f(W): Funcion objetivo a minimizar.

W: Vector de parametros.

m: vector de inercia.

v: vector de inercia con gradiente al cuadrado.

€: épsilon, valor pequeno para eliminar la posibilidad de dividir por 0.

t: instante de tiempo.

Calcula los nuevos parametros de esta manera:

Para un instante de tiempo t:

gt < Vi ft(W;_1): Obtenemos los gradientes.
my < f1 - mg_g + (1 — B1) - g Actualizamos el primer vector de inercia.

v« Py - Ve_q + (1 — By) - gZ: Actualizamos el segundo vector de inercia.

mg

Me < @ ph

: Suavizamos el primer vector de inercia con el bias.

v . . . .
Vy « a tﬁt): Suavizamos el segundo vector de inercia con el bias.
~ P2
m . 7
Wy Wi — a - \/v_ie: Actualizamos los parametros.
t

5.4 Funcidén de Coste:

Las funciones de coste son utilizadas por el optimizado para calcular el gradiente, esta serd la

funcién a minimizar para encontrar la mejor solucion. La funcidn de coste es esencial para la

resolucion del problema, debido a que la propia funcion de coste es lo que define el

entrenamiento del modelo.
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PyTorch nos proporciona una gran diversidad de funciones de coste, pero nosotros vamos a

implementar una funcién de coste que no viene implementada por defecto, llamada Diceloss.

La funcion Diceloss estd basada en el coeficiente de similitud Dice [18, 19], el cual evalla la
superposicidon existente entre dos muestras segmentadas. El valor del coeficiente de similitud
esta comprendido entre 0y 1. Un valor O significa que las muestras son completamente opuestas.
Cuanto mas cercano a 1 sea el coeficiente, mas se pareceran las muestras y 1 significa que las

muestras son completamente iguales.

Podemos observar en la Ecuacion 5, la férmula empleada para obtener dicho coeficiente:

214N B

DICE = ————
|Al + |B|

Ecuacién 5. Calculo del coeficiente Dice.

Se calcula el doble de la interseccion entre ambos conjuntos y se divide por la suma de elementos
de cada conjunto. Una vez obtenido este coeficiente, debemos usar una funcién que transforme
el valor en un coste valido. Esto se debe a que el coste es una funcién a minimizar y el coeficiente
Dice es una funciéon que devuelve un mayor valor cuanto mejor es la solucion. Ademas,

calcularemos la media del coste para el lote de muestras que tengamos.
Por tanto, se realiza la operacion descrita en la Ecuacién 6, para obtener la funcién de coste:

N .(1-=DICE)
N

DicelLoss =

Ecuacién 6. Funcién de coste Diceloss.

5.5 Funciones de Pooling:
En este apartado, se explica la implementacion de una variedad de funciones de pooling para

encontrar sus diferencias en los resultados de entrenamiento.

5.5.1 MaxPool:
MaxPool es la funcion por defecto usada en la U-Net, viene implementada ya en la libreria

PyTorch.
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MaxPool(x, ..., X,) = max{xy, ..., X}
Ecuacion 7. Funcidn de agregacion MaxPool.

Como podemos observar en la Ecuacién 7, MaxPool es una funcién sencilla que funciona

agregando el maximo de los valores de cada ventana.

5.5.2 Normalizacién y desnormalizacion:

A la hora de implementar nuestras propias funciones de pooling tenemos un problema, estas
funciones estdn hechas para trabajar sobre un dominio de valores: [0, 1]. Asi que antes de aplicar
la funcidn de agregacion tenemos que aplicar una normalizacion para pasar del intervalo original
[a, b] al intervalo [0, 1]. Después de aplicar la funcién de agregacidon tenemos que devolver el

valor generado del intervalo [0, 1] al intervalo [a, b].

Dada una funcién de agregacion g : [0,1]™ — [0,1] y un isomorfismo f : [a, b] = [0, 1], se

puede emplear la Ecuacidn 8 para operar con un conjunto de valores x € [a, b]".

g*(x) = f_l(g(f(xl),f(xz), lf(xn)))

Ecuacidén 8. Funcionamiento de normalizacién, agregacién y des normalizacidn.

xX—a

Nosotros hemos decidido aplicar una transformacion lineal: f(x) =

S

a

Debido a que el tensor no esta acotado en ningun intervalo especifico, hemos tomando como

intervalo [a, b] el minimo y el maximo elemento, respectivamente, del tensor de entrada.

5.5.3 Funciones de agregacion implementadas:
Una vez implementado el modelo usando el maximo, hemos decidido implementar las funciones
de grouping descritas en la Tabla 1. Como podemos observar, algunas de las funciones tienen un

parametro adicional "€". Como el algoritmo de “backpropagation” requiere calcular las derivadas

. . a 1 .. _ ~
de estas funciones y la derivada de ax/f = o anadimos "€", que es un valor muy pequeiio

para evitar divisiones por cero en la derivada cuando x = 0.
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GMA(xq, ..., xn) = (max{xy, ..., x, D?

—n
GS(xg,yxp) = 1 — (1— x)P
1 =1

4

—n

(1 — xl-)p + €
=1

4 4;=

GMP(xq,...,xp) = 1 — n\j

GB(xq, ..,xp) =1 — n\/(l_[n (1-x)) min{1 —xq,...,1— x,} -

max{xq, ..., Xp}

max{xy, ..., %} + VL, (1— x) + €

GU(xy, ., Xxp) =

Tabla 1. Funciones de grouping implementadas.
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6. Experimentacion y resultados:

En esta seccién exponemos las diferentes fases de experimentacién, las pruebas que hemos

realizado, los resultados que hemos obtenido y las conclusiones a las que hemos llegado.

6.1 Métricas de entrenamiento y rendimiento:

En este apartado expondremos los resultados tras entrenar varios modelos usando distintas
funciones de agregacion. Hemos implementado una “pipeline” para ejecutar cada
entrenamiento con diferentes particiones de train y test, las diferentes funciones de agregacién
y la hemos ejecutado repetidas veces para obtener una media de los resultados. Hemos
entrenado todos los modelos 12 veces con un total de 30 épocas. Una época consiste en una

pasada sobre todos los ejemplos del conjunto de entrenamiento.
Hemos valorado los resultados obtenidos en base a las siguientes métricas:

- Observando su Diceloss, para ver como converge el modelo a lo largo de las iteraciones.
- Observando su Accuracy Score, que se calcula como el porcentaje de los pixeles acertados

de laimagen.
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6.1.1 MaxPool:
En la Figura 10 podemos observar la gréfica de convergencia del modelo para la funcién de

agregacion MaxPool.

Como podemos apreciar, el modelo converge rapidamente, llega a converger en unas 7

iteraciones y a partir de ahi el entrenamiento se estanca.

MaxPool - DicelLoss
0.68
0.66
0.64
0.62
0.6
0.58

0.56 P A '/\ -

0.54

0.52
05

048
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Train Validacion

Figura 10. Grafica de evolucidon de DicelLoss para la funcion MaxPool.
Accuracy de los resultados obtenidos:

- Train Accuracy: 97,68%
- Validation Accuracy: 97,41%

6.1.2 GMA:
En la Figura 11 podemos observar la gréfica de convergencia del modelo para la funcién de

agregacion GMA.

Este modelo tarda en converger algo mas, podemos observar que también llega rdpidamente al

estancamiento en unas 8 iteraciones.
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GMA - Diceloss
0.64

0.62
0.6

0.58

~_/\
i, - -

-

0.54
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0.5
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

e TrIN Validacion

Figura 11. Grafica de evolucion de DicelLoss para la funcion GMA.
Accuracy de los resultados obtenidos:

- Train Accuracy: 97,37%
- Validation Accuracy: 97.01%

6.1.3 GS:
En la Figura 12 podemos observar la gréfica de convergencia del modelo para la funcién de

agregacion GS.

Este modelo parece converger rapido en train, en las primeras 10 iteraciones, sin embargo,
podemos observar que le lleva unas 20 iteraciones llegar a los valores de los modelos MaxPool o
GMA. Podemos observar que su DicelLoss en Validacién no desciende de la misma manera, sino
gue lo hace de forma menos pronunciada y mas erratica. Lo cual podria indicar que este modelo

tiende mas al over-fitting que los mencionados anteriormente.
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GS - Diceloss
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Figura 12. Grafica de evolucidon de DicelLoss para la funcion GS.
Accuracy de los resultados obtenidos:

- Train Accuracy: 95,94%
- Validation Accuracy: 95,86%

6.1.4 GMP:
En la Figura 13 podemos observar la gréfica de convergencia del modelo para la funcién de

agregacion GMP.

Este modelo al igual que GS, converge rdpido en Train pero le cuesta alcanzar los valores de
DiceLoss de GMA o MaxPool. Podemos observar que, al igual que en GS, el descenso en

Validacién tiene una varianza todavia mayor y es menos pronunciado que en GS.

37



Eduardo Gémez Girdn

GMP - Diceloss
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Figura 13. Grafica de evolucion de Diceloss para la funcion GMP.
Accuracy de los resultados obtenidos:

- Train Accuracy: 95,34%
- Validation Accuracy: 94,92%

6.1.5 GB:
En la Figura 14 podemos observar la gréfica de convergencia del modelo para la funcién de

agregacion GB.

Este modelo al igual que GS y GMP, converge rapido en Train pero le cuesta alcanzar los valores
de DiceLoss de GMA o MaxPool, en este caso podriamos hacer notar que el entrenamiento se
estanca antes, pero tarda mads que los anteriores en alcanzar los mismos valores. Respecto a los
valores de Diceloss de validacién, podemos observar que su descenso es algo mas estable que

GMP y se acerca mas a la métrica de train.
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Figura 14. Grafica de evolucidn de DicelLoss para la funciéon GB.
Accuracy de los resultados obtenidos:

- Train Accuracy: 96,36%
- Validation Accuracy: 96,16%

6.1.6 GU:

En la figura 15 podemos observar la grafica de convergencia del modelo para la funcién de

agregacion GU.

Este modelo converge de una manera muy similar a GB, se estanca rapido y los valores de la
DicelLoss en validacién se acercan mas a los valores de train que en otros modelos. Podemos

intuir que el modelo tiende menos al over-fitting que GMP, pero a niveles similares de GB o GS.
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Figura 15. Grafica de evolucion de DicelLoss para la funcion GU.
Accuracy de los resultados obtenidos:

- Train Accuracy: 95,92%
- Validation Accuracy: 94.93%

6.1.7 Resumen de resultados:

Train - Val Accuracies

MaxPool GMA GS GMP GB GU

98
975
97
96.5
96
95.5
9

w

945
94

935

Figura 16. Comparativa de accuracies de train y validacion de los modelos.
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Todos los modelos convergen de manera similar, no parece que a partir de las 10 iteraciones
haya demasiada diferencia en los valores de DiceLoss. Hemos dividido los resultados en los 3

siguientes grupos:

MaxPool y GMA son las dos funciones que mejores resultados dan a priori, tiene sentido que
estos resultados se parezcan tanto ya que ambas funciones de agregacion se parecen en su
funcionamiento. Tienen una convergencia tanto en train como validacion estable y sin mucha

separacion ni varianza.

Las funciones de agregacion GS, GB y GU dan unos resultados similares entre si, no llegan a los
mismos valores de Accuracy que el grupo comentado anteriormente. Su convergencia en train
es estable, pero el descenso en validacidén tiene una varianza mas alta y hay una diferencia mayor

respecto al descenso de train.

La funcién de agregacion GMP es la que peor resultados nos da. Su Accuracy es menor en
comparacion con todas las demas funciones y su descenso en el Loss de validacion tiene una

varianza muy alta, pudiendo ser este un signo de que generaliza peor que el resto.

6.2 Resultados de entrenamiento:

Para obtener una mejor visualizacion de estos resultados y observar las diferencias en la practica
hemos predicho varias radiografias de la carpeta de validacidon con cada uno de los modelos
entrenados. Al ser imagenes con las que los modelos no han entrenado podemos comprobar lo

bien o mal que generaliza cada modelo.

La ilustracién 8 muestra una comparativa de las predicciones de validacion que hemos realizado.
Cada columna pertenece a un ejemplo distinto, la primera fila corresponde a las imagenes de
entrada que los modelos han tenido que predecir y las siguientes filas corresponden a los

diferentes modelos entrenados etiquetados por su funcion de agregacién.

En las mascaras obtenidas, las zonas en verde representan los pulmones y las zonas de la imagen

en azul oscuro representan el fondo.
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Figura 17. Prueba de prediccidon de validacién. En la fila 1 las radiografias de input

en el resto las predicciones de los distintos modelos.
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Las observaciones basadas en nuestra experimentacion y la Figura 17 nos hacen sacar el siguiente

analisis respecto al entrenamiento de los clasificadores:

Como podemos observar en la Figura 17, todos los modelos han dado unos resultados lo
suficientemente correctos para segmentar las imagenes y guardar una buena correlacion
entre los pulmones de las imagenes de entrada y de las mascaras. En todos los casos
podemos ver el fondo y los pulmones claramente diferenciados en las mdscaras. Esto

respalda las métricas obtenidas en el apartado anterior.

Podemos ver como los diferentes modelos realizan distintas segmentaciones:

MaxPool: Fijandonos en Figura 17, podemos llegar a la conclusion de que la funcion de
agregacion MaxPool realiza una segmentacién con las siguientes caracteristicas: Las
mascaras obtenidas tienen los bordes irregulares, por lo que podemos intuir que intenta
sobre-aprender los bordes. Podemos observar también que hay pequefias manchas en el
fondo clasificadas como pulmdn, ya sea entre los pulmones y cerca de ellos o incluso
alejadas de ellos como es el caso de la ultima muestra.

GMA: Fijandonos en la Figura 17, podemos llegar a la conclusién de que la funcidn de
agregacion GMA realiza una segmentacidn con las siguientes caracteristicas: Tal y como
esperabamos, los resultados obtenidos se parecen bastante a los devueltos cuando
usamos la funcidn MaxPool. Las mdscaras obtenidas tienen los bordes irregulares.
Podemos observar que al igual que en el caso anterior, hay pequefias manchas en el fondo
clasificadas como pulmdn, pero en este caso dichas manchas estdn mas cerca, o incluso
pegadas al pulmén mientras que no parece haber manchas clasificadas como pulmén
lejos de este, como se observa en la Ultima muestra.

GS: Fijdndonos en la Figura 17, podemos llegar a la conclusion de que la funcién de
agregacion GS realiza una segmentacion con las siguientes caracteristicas: Como
esperabamos, este clasificador nos ha dado resultados peores que los dos anteriores.
Podemos observar como hay pequefias zonas de los pulmones que estan clasificadas
como fondo en la parte superior de los pulmones en casi todas las muestras. También

podemos observar como los bordes son mas irregulares que en los casos anteriores y
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como hay alguna zona del fondo clasificada como pulmén. Estas carencias son mas
aparentes en la primeray la ultima imagen.

- GMP: Fijandonos en la Figura 17, podemos llegar a la conclusién de que la funcion de
agregacion GMP realiza una segmentacién con las siguientes caracteristicas:
Esperdbamos que este modelo devolviera los peores resultados basandonos en las
métricas devueltas, con un porcentaje de acierto en validaciéon bastante bajo. Sin
embargo, hemos obtenido resultados igualmente interesantes. Es quiza el modelo que
menos ha aprendido, sus bordes son poco organicos, es decir, son estan redondeados.
Podemos observar como este modelo ha clasificado zonas mas alla de los pulmones como
pulmon, es interesante ver como los anteriores modelos han intentado clasificar la
interseccion entre corazén y pulmoén como fondo y en cambio este modelo ha optado por
considerarla parte de los pulmones. No hay grandes manchas clasificadas como pulmon
alejadas de estos, pero en cambio podemos observar como en la quinta muestra la zona
de los pulmones se alarga excesivamente hacia abajo.

- GB: Fijandonos en la Figura 17, podemos llegar a la conclusion de que la funcién de
agregacion GU realiza una segmentacion con las siguientes caracteristicas: Segun las
métricas esperabamos obtener unos resultados similares al maximo, pero algo peores.
Como podemos ver en las imagenes, los bordes son irregulares, llegando a verse
pequefias manchas que conforman los bordes de los pulmones. No hay grandes fallos en
la clasificacién aunque si podemos observar pequefias manchas alejadas de nuevo en la
ultima muestra evaluada.

- GU: Fijandonos en la Figura 17, podemos llegar a la conclusién de que la funcién de
agregacion GU realiza una segmentacion con las siguientes caracteristicas: No
esperabamos los mejores resultados debido a sus valores de Loss en validacion. Sin
embargo, al igual que en GMP, se ha realizado una segmentacion interesante. De la
misma forma que ocurria en GMP los bordes son bastante redondeados y poco precisos,
con la diferencia de que GMP tiende a “expandir” la zona de pulmdn mas alld de los

pulmones y en cambio GU tiende a tener una zona de pulmén mas reducida. Como se
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puede ver, no hay muchas zonas fuera de los pulmones que hayan sido clasificadas como

tal. También hay una pequefia mancha alejada de los pulmones en la muestra 5.

6.3 Generalizacion del modelo:

Basandonos en los resultados obtenidos, podemos concluir que el modelo entrenado con la
funciéon maximo segmenta las imagenes de mejor forma que cualquiera de las demas funciones.
Para comprobar si la implementacion de nuestro modelo generaliza bien, hemos probado a
predecir muestras de otro dataset completamente distinto. El dataset “covid_gr” es un dataset
gue contiene radiografias de térax de personas con coronavirus y personas sanas. Las imagenes
de este dataset tienen una relacidon de aspecto y resolucion distintos al dataset utilizado para

entrenamiento. Ademas de que las imdgenes tienen un encuadre diferente, no estando tan

igualmente centradas en los pulmones.

Figura 18. Prueba de validacion con dataset covid_gr. Pacientes covid negativo.

En la Figura 18 podemos observar los resultados de predecir una serie de muestras con nuestro
modelo. Podemos apreciar como la segmentacidon ha empeorado considerablemente, se sigue
manteniendo una forma bastante clara de los pulmones. Sin embargo los bordes ya no son tan
precisos, clasificando erroneamente las areas cercanas a estos. También apreciamos un claro

incremento de las manchas en el fondo, alejadas de los pulmones, consideradas como pulmones.
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Una vez hemos visto los resultados que arroja en pacientes sanos, vamos a probar con pacientes
con una sintomatologia de covid-19 presente. Esta clasificacién supone un reto extra ya que la
neumonia aparece en forma de manchas de alta intensidad en las radiografias, similares a las de
otros tejidos del cuerpo, por lo que intuimos que esto puede confundir al modelo y hacer que

clasifique dicha parte de los pulmones como fondo.

Figura 19. Prueba de validacion con dataset covid_gr. Pacientes covid positivo.

En la Figura 19 podemos observar las predicciones realizadas por el modelo en radiografias de
pacientes con covid-19. A simple vista podemos ver como la segmentacion es algo peor. Hay
imagenes en las que el modelo se ajusta mejor a los pulmones, sin embargo, las radiografias en
las que la neumonia es muy grave, puede verse como deja zonas de estos sin clasificar. Podemos

destacar también que en la ultima radiografia los pulmones no estdan completamente dentro de
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la imagen, pero el modelo redondea el borde superior como si ahi acabasen. Esto se debe
claramente a que el modelo tiene sobre aprendidas ciertas zonas donde deberian estar los
pulmones y por tanto tiende a clasificarlas mas como tal. Lo cual nos indica que el encuadre y la
forma que tengan las radiografias si que es algo a tener en cuenta a la hora de configurar y

entrenar nuestro modelo.
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7. Conclusion:

Tras los resultados obtenidos en nuestra experimentacién podemos llegar a varias conclusiones:

- La primera conclusion es que la arquitectura U-Net funciona realmente bien
segmentando radiografias de pulmdn. También comprobamos que la mejor funcion de
agregacion a la hora de implementar el grouping es el maximo. Aun asi, cabe destacar que
otras funciones de grouping aportan resultados interesantes.

- Lasiguiente conclusion a la que podemos llegar es que al verse reflejada la neumonia en
las radiografias, en forma de manchas blancas, ésta es facilmente confundible con otros
tejidos del cuerpo. Resulta complicado para un modelo, que ha entrenado con muestras

sanas, segmentar las imagenes de un paciente enfermo.

Cabe destacar que los objetivos del trabajo de fin de grado han sido alcanzados con éxito, ya que
hemos conseguido segmentar las imagenes del dataset original con un porcentaje de acierto
notablemente alto con todas las funciones de agregacién implementadas, demostrando que

pueden usarse otras funciones mas alla del maximo.

En cuanto a lineas futuras, podriamos intentar que el modelo generalizase mejor utilizando un
dataset mas variado, con radiografias en distintos encuadres, tamafos y orientaciones. También
podriamos intentar mejorar la segmentacion de radiografias en pacientes positivos utilizando un
dataset que incluya tanto radiografias como mascaras con pacientes positivos y probar con mas

funciones de pooling que quiza ofrezcan mejores resultados.

También nos hubiese gustado utilizar esta segmentacidon de radiografias para, mas adelante,
entrenar un modelo que clasifique las imagenes de pacientes enfermos de covid-19 en diferentes

grados de gravedad de neumonia.
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