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Resumen

En esta tesis se evallan diferentes arquitecturas de redes neuronales
convolucionales para resolver el problema de clasificacion del tipo de tuberculosis

utilizando imagenes de tomografias computarizadas (CT).

La tuberculosis es una enfermedad infecciosa, provocada por un bacilo, que se
transmite a través del aire y que se caracteriza por la formacion de tubérculos o
nodulos en los tejidos infectados; puede afectar a diferentes érganos del cuerpo,
en especial a los pulmones, produciendo tos seca, fiebre, expectoraciones
sanguinolentas y pérdida de peso. Los desplazamientos de poblacién (viajeros,
refugiados, personas sin hogar en paises industrializados) han contribuido
significativamente en los ultimos 40 afios a la propagacion de la enfermedad en el

planeta.

En el trabajo se evallan cinco arquitecturas de redes neuronales convolucionales
comparando su desempefio en la tarea de clasificacién utilizando una base de
imagenes publica. Los resultados de las diferentes arquitecturas y estrategias de
evaluacion se presentardn en tablas que muestren el desempefio de cada

arquitectura.

Los resultados experimentales muestran que es posible alcanzar hasta un 70 por
ciento de clasificacion del tipo de tuberculosis cuando se utiliza una estrategia
simple de reduccion de dominio que analiza solo las imagenes centrales de la

tomografia de los pacientes.

Segun la Organizacion Mundial de la Salud , cada dia mueren casi 4,500 personas
a causa de la TB y aproximadamente 30,000 personas contraen esta enfermedad
prevenible y curable. No obstante, reconoce que los esfuerzos por luchar contra
la TB han salvado 54 millones de vidas desde el afio 2000 y han reducido la tasa

de mortalidad en un 42%.
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En tanto, el Centro Nacional de Programas Preventivos y Control de
Enfermedades (CENAPRECE) reporta que en el afio 2016 se registraron 21,184
nuevos casos de tuberculosis a nivel nacional. De acuerdo con la Secretaria de
Salud (SSA), en México “mas de la mitad de todos los municipios notifica casos
de tuberculosis cada afio; sin embargo, las entidades federativas de mayor
namero de nuevos casos y muertes por esta causa son: Baja California, Veracruz,
Guerrero, Sonora, Tamaulipas, Chiapas, Nuevo Leén y Tabasco. Datos que
reflejan la importancia de la enfermedad y evidencian su aumento. [INSP19]
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Introduccioén

Segun estimaciones del informe anual sobre tuberculosis de la OMS [OMS16]
presentado en 2016, hubo 1,4 millones de muertes debidas a la tuberculosis en
2015. En 2015 la tuberculosis fue una de las 10 principales causas de muerte
[OMS16]. Otros 0.4 millones de tuberculosis produjeron muertes entre personas
VIH positivas. 10,4 millones de nuevos casos de tuberculosis se presentaron en
2015. De estos, 56% eran hombres, 34% mujeres y 10% eran nifios Los estudios
realizados antes de que estuviera disponible la medicacion mostraron que hasta

un 70% de las victimas de tuberculosis murieron en los préximos 10 afos.

Gracias a un diagnostico rapido y un tratamiento adecuado, la mayoria de los
casos de tuberculosis pueden curarse. Se informaron tasas de éxito de al menos

el 85% en los casos en que la tuberculosis no es farmacoldgicamente resistente.

Dado que la tuberculosis esta tan extendida y se puede tratar bien, se convirtié en
uno de los objetivos de Desarrollo (ODS) [Unil6] de 2030, emitidos por las
Naciones Unidas para poner fin la epidemia de la tuberculosis. Para cumplir con
este objetivo, la OMS desarroll6 la Estrategia de Fin de la TB que se documenta
en su Informe mundial sobre la tuberculosis [OMS16] de 2016. Su objetivo es

reducir las muertes causadas por la tuberculosis en un 90% del 2015 al 2030.

Una de las partes principales de esta misién es el diagnostico temprano de la
tuberculosis en muchas personas. Por lo tanto, es util desarrollar un método que
pueda realizar una clasificacion rapida de radiografias pulmonares en pulmones
sanos y presencia de rasgos distintivos de la enfermedad. Este programa puede
ser utilizado en examenes de rayos X méviles en areas muy afectadas por la
tuberculosis. Esto puede permitir a los pacientes recibir tratamiento en una etapa
mas temprana de la enfermedad, lo que aumenta la posibilidad de curar la

tuberculosis.
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En esta tesis se estudian cinco diferentes arquitecturas de Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) en la tarea de clasificacion de la tuberculosis pulmonar de
tomografias de térax. El objetivo es descubrir cuadl de estas arquitecturas
proporciona el mejor resultado en la tarea de clasificacion del tipo de tuberculosis
en radiografias de torax. Nuestro estudio se centra en la tuberculosis pulmonar,
pero existen diferentes formas, que afectan a otros organos ademas de los
pulmones. Estas formas se resumen en el término tuberculosis extrapulmonar
[OMS16].

La importancia de las CNN radica en el entrenamiento basado en ejemplos donde
el desarrollador no tiene la necesidad de extraer las caracteristicas mas
importantes para cada clase ya que las CNN son capaces de extraer dichas
caracteristicas aplicando diversos filtros de convolucion cuyos parametros se

ajustan en un proceso de optimizacion.

El aumento del poder de cémputo de los procesadores y las tarjetas graficas
modernas han permitido que estudiosos del area de inteligencia artificial sean
capaces de implementar redes cada vez mas complejas y eficientes; no es de
extrafiar que en la rama médica existan estudios basados en el uso de redes

neuronales convolucionales para la clasificacion y deteccién de enfermedades.

En cuando a su aplicacién en el @mbito general las CNN pueden ser usadas para
clasificar cualquier objeto e incluso ser entrenadas mediante algoritmos
sofisticados para detectar objetos en imagenes. Algunas aplicaciones interesantes

de las CNNSs son:

e Deteccion de caracteres en imagenes para transcripcion automatica de
textos

¢ Clasificaciéon y deteccién de objetos en imagenes médicas

e Clasificacion y deteccion para toma de decisiones en el ambito de la
industria alimenticia (seleccién y ordenamiento de productos)

e Sistemas de apoyo para la conduccion de vehiculos, etc.
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La motivacidn de esta tesis es la de aplicar el conocimiento de las CNN que estan
pre entrenadas en otros ambitos y poder incluirlas en una nueva herramienta para
que se puedan aplicar en areas como la medicina moderna con la intension de

brindar al usuario informacién mas certera.

Planteamiento del problema

El objetivo de esta tesis es evaluar arquitecturas de redes neuronales
convolucionales para clasificar inicialmente las tomografias de térax como
tomografias con pulmones sanos o con rastros de tuberculosis, basados
Unicamente en las imagenes de las tomografias. Ademas, de clasificar los
diferentes tipos de tuberculosis pulmonar en funcién de los datos disponibles en
una base de imagenes publica. Para lograr los mejores resultados posibles se

plantea entrenar y evaluar diferentes arquitecturas de aprendizaje automatico.

Enfoque metodoldgico.

El enfoque metodoldgico de esta tesis es aplicar un método simple de reduccién
de dominio previo a la utilizacion de redes convolucionales para obtener el mejor
resultado en términos de clasificacion de la tuberculosis en las tomografias de

torax.

Queremos evaluar el desempefio de los métodos recientes de aprendizaje
profundo en tareas de clasificacion con imagenes de tomografias de torax para

identificar uno de los 5 tipos de tuberculosis.

La informacién que describe la base de datos utilizada se puede ver en la seccién

3.2 del capitulo 3.
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Estructura del trabajo

En el capitulo 1 se presenta la motivacion del trabajo de tesis y se describe

brevemente la tuberculosis pulmonar.

El capitulo 2 cubre el estado actual de la técnica en ingenieria de caracteristicas
y enfoques de redes neuronales convolucionales. La mayoria de las publicaciones
discutidas tienen el mismo objetivo que esta tesis, a saber, la clasificacion de la

tuberculosis pulmonar utilizando iméagenes de torax.

En el capitulo 3, se puede encontrar una breve introduccion a los conjuntos de
datos importantes relevantes para esta tesis. Se describe el conjunto de datos de
TBC disponible para esta tesis para realizar la clasificacion. Ademas, describimos
el gran conjunto de datos ImageNet etiquetado que hizo posible utilizar redes

profundas pre-entrenadas con pequefios conjuntos de datos.

En el capitulo 4, se describen brevemente los conceptos necesarios para los tres
enfoques implementados de esta tesis. Se trata de las redes neuronales
convolucionales. Ademas, se describen algunas de las arquitecturas de redes

neuronales convolucionales mas populares y exitosas reportadas en la literatura.

En el capitulo 5 se describe la tecnologia de hardware y software utilizado en esta
tesis. Ademds, se explica la implementaciéon de tres estrategias basicas de
reduccion de informacién. Cada enfoque estd estructurado en los pasos de
preprocesamiento, entrenamiento y evaluacion de la clasificacion. Finalmente se

describen los resultados de los experimentos realizados.

En el capitulo 6, se presentan las conclusiones y el trabajo futuro de la tesis.
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Capitulo 1 TBC

1.1Tuberculosis pulmonar (TBC)

La tuberculosis es una enfermedad con un agente infeccioso [Leu99] causada por el
bacilo de la tuberculosis. También se Illama Mycobacterium tuberculosis. La
transferencia del bacilo se realiza por infeccion por gotitas de saliva a través del aire
gue se expectora al toser los pacientes. Un paciente con TB no tratado puede infectar
un promedio de 10 a 15 personas cada afio. La epidemia de TBC es mas frecuente en
los paises en desarrollo causada por las pobres condiciones sanitarias en comparacion

con los paises del primer mundo [Leu99].

Figura 1.1: Tomografias de tdérax que muestran un paciente sin TBC
(izquierda) y un paciente con TBC (derecha). En la radiografia

derecha, las manifestaciones de TBC son visibles en la parte

Péagina | 1



superior. Regidén del pulmdén derecho como opacidades nodulares

dentro del circulo.

Segun lo descrito por la OMS [OMS16] en 2015, el 60% de los nuevos incidentes de
TBC aparecieron en solo seis paises (India, Indonesia, China, Nigeria, Pakistan,
Sudafrica). Para diagnosticar TBC bacteriolégicamente existen las siguientes pruebas
[WHO16]:

* Microscopia de esputo: Se estan analizando muestras de esputo para detectar

bacterias bajo un microscopio. Esta prueba solo funciona para el TBC pulmonar.

* Prueba Molecular Rapida: La prueba molecular rapida da mejores resultados que la
microscopia de frotis de esputo. Esta prueba se recomienda por la OMS para nifios y
adultos para diagnosticar TBC pulmonar y algunos tipos de TBC extrapulmonares.

» Métodos de cultivo: La OMS define esta prueba como el estandar de referencia actual.
La desventaja, sin embargo, radica en la duracién de la evaluacion, que dura hasta 12

semanas.

También hay otras pruebas para detectar TBC farmacorresistente. Leung [Leu99]
describe que las radiografias de térax facilitan el diagnéstico de TBC activo o anterior.
Pero la diferencia de estas formas solo se puede diagnosticar con el paso del tiempo
de las radiografias. Si no hay cambios en las imagenes durante 4 a 6 meses, la infeccion
de TBC puede considerarse inactiva. Las radiografias de térax tienen la ventaja de que
estan disponibles rapidamente en comparacion con el estandar de referencia definido
por la OMS, que toma hasta 12 semanas para el analisis. Las manifestaciones de TBC

en las radiografias se pueden detectar a tiempo y se puede iniciar el tratamiento.

En su informe sobre sobre el TBC pulmonar, Leung [Leu99] describe las diferencias de
cuatro formas de TBC pulmonares en las radiografias de térax segun la edad, el estado

inmunoldgico y el TBC activo anterior.
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TBC primario

Las principales caracteristicas de la enfermedad primaria son los ganglios linfaticos
agrandados (linfadenopatia), que ocurren en el 83-96% de los casos en nifios. El
porcentaje disminuye para los pacientes mayores y puede llegar a un minimo del 10-
43%. La linfadenopatia puede ser visible en cualquier parte del pulmén, pero con mayor

frecuencia se manifiesta en las estaciones derecha paratraqueal e hilar.
TBC postprimaria

Las mas frecuentes y mas caracteristicas de la enfermedad posprimaria son las
opacidades parenquimatosas en los I6bulos pulmonares superiores en 83-85% y en la

parte superior de los l6bulos inferiores en 11-14%.

Los tuberculomas son lesiones redondas, bien separadas, con un tamafio de 0,5-4,0
cm, que aparecen en el 3-6% del parenquimatoso de pacientes con TBC postprimarias.
Las cavitaciones son visibles en un 40-45%. Los ganglios linfaticos calcificados y las
manifestaciones fibroticas con una tasa de aparicion del 20-40% indican la presencia
primaria de TBC.

TBC Miliar

En las radiografias, esta forma de TBC se manifiesta en muchos nédulos pequenios, de
1 a 3 mm, distribuidos en todo el pulmoén, que estan presentes en aproximadamente el

30% de los casos.
TBC en el sindrome de inmunodeficiencia adquirida

El progreso de la inmunosupresion de pacientes con VIH influye en las manifestaciones
de TBC. Si la funcién inmunitaria sigue siendo casi normal, parece similar a las
radiografias de TBC de pacientes sin VIH. En los pulmones de pacientes con VIH se

manifiestan mas linfadenopatias y menos cavitacion.
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Para prevenir la TBC, existe una vacuna [WHO16] que protege a los nifios de la
infeccion de algunas formas de TBC, la vacuna de Bacille-Calmette-Guérin, sin

embargo, no tiene efecto en los adultos.

El tratamiento de un TBC activo existente solo es posible con medicamentos. El
tratamiento actual recomendado por la OMS [WHO16] para el TBC que es susceptible
a la medicacién estdndar se fija en 6 meses. Otras formas de TBC que son resistentes
a una 0 mas sustancias activas requieren un tratamiento mas costoso, que toma

alrededor de 9-12 meses.

Péagina | 4



Péagina | 5



Capitulo 2

Estado del arte

Este capitulo proporciona una breve descripcion de la metodologia relevante en esta
tesis para identificar la tuberculosis en las tomografias de térax. Dado que se han
evaluado diferentes métodos, el capitulo esta estructurado de acuerdo con los métodos
utilizados. En primer lugar, se introduce la ingenieria de caracteristicas, cuyo objetivo
es proporcionar una perspectiva de la extraccion explicita de caracteristicas, como la
deteccion de bordes y la deteccion de formas. En otro paso, se examinaran diferentes
enfoques de aprendizaje profundo. La Ultima parte de este capitulo ofrecera una vision
general del desempefio humano. Esta informacidén nos permite hacer una comparacion
directa del rendimiento entre humanos experimentados y los diferentes métodos

presentados.

2.1 Ingenieria de caracteristicas

La mayoria de las publicaciones disponibles se concentran en areas individuales de las
radiografias de torax, por ejemplo [AGM98], [vGSL06], [DPU09]. Aparte de estos
trabajos, también hay algunas publicaciones que estan particularmente relacionadas

con la clasificacion de las TBC.

El método de Jaeger. [JKC14] comienza con la segmentacion del pulmén, utilizando
corte de grafos y un modelo de pulmén predefinido. Los campos pulmonares resultantes
se utilizan para la extraccion de caracteristicas en términos de intensidad, gradientes,
forma, bordes y otras caracteristicas. Luego, la clasificacién de las caracteristicas se
realiza mediante una Maquina de vectores de soporte (consulte la seccion 4.2.1). Al

clasificar, la precision esta entre 78-82,5%, segun el conjunto de datos utilizado.

Meléndez. [MvGM16] introdujo su enfoque sobre la clasificacién de TBC en radiografias
de torax utilizando una combinacién de aprendizaje de mudltiples instancias y

aprendizaje activo. Su enfoque comienza con la segmentacion pulmonar y la extraccion
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de caracteristicas de textura basadas en la distribucion de intensidad. Después de la
clasificacion inicial del conjunto de entrenamiento, las imagenes mas utiles en bolsas
positivas se separan en regiones de imagen, que luego son clasificadas por un experto.

Con su enfoque, alcanzan un area bajo la curva (AUC) de hasta el 88%.

La publicacion de Hogeweg. [HSM + 15] comienza con la segmentacion de los
pulmones como Jaeger. [JKC + 14] y Meléndez. [MvGM + 16]. En su enfoque, se
centran en el estudio den la irregularidad de las manifestaciones de TBC. Se utilizan
diferentes subsistemas, que clasifican las caracteristicas de forma y textura para
obtener diferentes puntuaciones. La combinacion de estos subsistemas para formar
una puntuacion total, es un intento de alcanzar una buena generalizacion. El mejor AUC

alcanzado por esta combinacion es del 86%.

2.2 Redes neuronales convolucionales

El avance de las CNN en la computacion visual fue en 2012 con la llamada AlexNet de
Krizhevsky. [KSG12]. Gand el desafio de reconocimiento visual a gran escala de
ImageNet 2012 (ILSVRC). Desde entonces, los investigadores intentaron desarrollar
diferentes métodos para hacer uso de las CNN. Ademas de la oportunidad de construir
Su propia red, es posible hacer uso de las arquitecturas existentes (consulte la seccién
4.2.2 para mas detalles). Esta seccion cubre los enfoques en redes no entrenadas, asi
como las redes entrenadas en el conjunto de datos de ImageNet (consulte la seccion
3.2) que se ajustaron 0 usaron como un extractor de caracteristicas fijas. Mas detalles
sobre estos meétodos estan disponibles en el Capitulo 4. Shin. [SRG + 16] comparé
algunas redes diferentes, principalmente AlexNet [KSG12] y GoogLeNet [SLJ + 15]
entre si en la tarea de deteccion de enfermedad pulmonar intersticial en tomografias
computarizadas. Se realizaron pruebas en las redes no entrenadas y el ajuste fino de
las redes pre-entrenadas. Los datos de entrenamiento consisten en 905 cortes de 120
pacientes. Lograron una precision del 74% en AlexNet y del 75% en GooglLeNet

entrenando los modelos desde cero con este conjunto de datos. Afirmaron que con un
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conjunto de datos tan pequefio es dificil entrenar grandes redes. Sus resultados
logrados en el ajuste de las redes pre-entrenadas fueron para AlexNet con 86,7% de
precision y para GoogLeNet 90,2%. Ademas, el ajuste fino se realiz6 en OverFeat de
Sermanet. [SEZ + 13] con una precision del 87,7% y en VGG16 de Simonyan. [SZ15]

con una precision del 90%.

El enfoque de Hwang. [HKJK16] también se basa en AlexNet [KSG12] para el objetivo
de la clasificacion de TBC en las radiografias de torax. También compararon la
capacitacién de la red no entrenada con el ajuste fino de la red pre-entrenada. Su
conjunto de datos consta de 10848 imagenes, de las cuales 7020 son normales y 3828
tienen manifestaciones de TBC. Los datos se aumentaron mediante el recorte aleatorio
de 520x520 imagenes a 500x500 de resolucion y aplicando la transformacion de reflejo.
AlexNet esta disefiado para recibir datos de entrada de tamafio 227x227, por lo que
Hwang agreg6 una capa convolucional adicional para la extraccioén de caracteristicas,
para hacer uso de su tamafio de entrada de 500x500. Al entrenar la arquitectura
AlexNet desde cero con pesos inicializados al azar, podrian alcanzar un AUC de 82,8%
y una precision de 78,8%. Con el ajuste fino, alcanzaron un AUC de 96,7% y una
precision de 90,5%. El papel de Lakhani. [LS17] vuelve a hacer una comparacion de
AlexNet [KSG12] y GoogLeNet [SLJ + 15], con pesos no entrenados y pesas pre
entrenadas, para la clasificacion de TBC en las radiografias de térax. Tenian 1007
imagenes, de las cuales 150 se usaron para las pruebas (75 TBC positivas, 75 sanas),
685 para entrenamiento y 172 para validacion. EI aumento de datos se realizd
cambiando el tamafio a 256x256, convirtiéndolo al formato de Graficos de red portatiles,
recorte aleatorio a tamafio 227x227, resta de la media y reflejo. Con aumento adicional
de rotaciones de 90°, 180°, 270° y en el contraste, la ecualizacién adaptativa limitada
del histograma pudo mejorar ain mas sus modelos sin entrenamiento. Sus mejores
resultados para redes no entrenadas fueron un AUC del 90% con AlexNet y un AUC de
88% con GoogLeNet. Un conjunto en la GoogLeNet y AlexNet mejor afinados y con

mejor rendimiento alcanzé un AUC del 99%.
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Otro método para hacer uso de las redes neuronales convolucionales es aplicar redes

ya capacitadas como extractores de caracteristicas fijas.

Shin [SRG16] utilizo este enfoque de redes pre-entrenadas utilizando AlexNet [KSG12].
Las caracteristicas extraidas podrian clasificarse con una precision del 76%. Razavian
[RASC14] uso la red OverFeat [SEZ13] pre-entrenada en ImageNet [JWS09] para sus
experimentos. Su conjunto de datos fue el conjunto de datos Pascal VOC 2007 [EEZ06],
gue consta de mas de 10000 imagenes y 20 clases, que se aumentaron mediante el
recorte y la rotacion. La salida de la primera capa se us6 como vector de caracteristicas
con dimensiébn de 4046 para la clasificacion. La clasificacion del vector de
caracteristicas se realiz6 utilizando una Maquina de vectores de soporte (consulte la
seccion 4.2.1). Su precision promedio para todas las clases fue de 73,9% sin aumento

de datos y 77,2% con aumento de datos.

La publicacion de Ginneken [vGSJC15] utiliza las caracteristicas extraidas de la red
OverFeat para la deteccion de nédulos pulmonares en las tomografias computarizadas.
Su conjunto de datos consta de 865 tomografias computarizadas con 1147 nddulos
pulmonares. Al principio se extrajeron los nédulos candidatos utilizando un Sistema de
deteccion de ndédulos de dltima generacion. Para cada candidato y para cada X, vy, el
eje z, las imagenes 2D se extrajeron de los escaneos y se redimensionaron a una
resolucién de 221x221. Estos parches se utilizaron como entrada para la red OverFeat
y el vector de caracteristicas dimensional resultante de 4096 se clasificO con una
Maquina de vectores de soporte (consulte la seccion 4.2.1). El sistema de deteccion de
nodulos de dltima generacién alcanz6 una sensibilidad del 68% y podria mejorarse con

el uso adicional de OverFeat como extractor de caracteristicas al 71%.

2.3 Rendimiento humano

Para comprender mejor la calidad del desempeiio de los diferentes enfoques de
aprendizaje automatico, presentamos los resultados del desempefio de humanos

capacitados para leer radiografias en esta seccion.
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Jaeger [JKC14] se presentan los resultados de clasificacion por dos radidlogos para
una segunda y tercera lectura de las radiografias. Ambos radiélogos conocian la tarea
de deteccion de TBC en las radiografias y leian las imagenes de forma independiente.
La clasificacion real de las imagenes se basé en datos clinicos y datos de pacientes, a
los que los radidlogos no tuvieron acceso. Después de la primera lectura de las
imagenes, los radidlogos coincidieron en el 84,8% de los casos. Para los casos en los
gue no estaban de acuerdo, decidieron sobre el estado del paciente juntos. Esta
colaboracioén resulté en la deteccion de todos los casos positivos de TBC, por lo tanto,

una sensibilidad del 100% y una especificidad del 68,8%.
Maduskar [MMAZ13] tenia 4 oficiales clinicos, que leian las radiografias de térax.

Estos oficiales clinicos tenian un diploma de 3 afios en medicina y estan capacitados
en la tarea de interpretar las radiografias de torax. No se proporciond informacion clinica

de los pacientes.

Las imagenes se clasificaron con un puntaje entre 0 y 100, donde el puntaje expresa la
confianza de los oficiales clinicos en el TBC activo. Una puntuacién mayor a 50 se
interpreté como una apariencia anormal. El AUC para los funcionarios clinicos fue del
89%, 90%, 91% y 92%, la sensibilidad del 86%, 85%, 83% y 96% Yy la especificidad del
88%, 76%, 85% y 46%.
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Capitulo 3

Datos

Este capitulo proporciona una descripcion general de los datos utilizados en esta tesis.
Primero se describe el conjunto de datos TBC. Ademas, se presenta el conjunto de
datos ImageNet [JWS09], porque es un conjunto de datos importante en términos de
redes neuronales convolucionales. Gracias al gran tamafio del conjunto de datos, es
posible entrenar adecuadamente las redes neuronales convolucionales. Estas redes se
pueden reutilizar en otras tareas, con menos datos disponibles, como se describe en la

seccion 4.2.2.

3.1 Conjunto de datos TBC

El conjunto de datos utilizado en este trabajo ha sido proporcionado por la pagina de

problemas para soluciones reales crowdAl.

Los datos se han anonimizado, por lo que del paciente Unicamente se puede conocer
la edad y el tipo de enfermedad para cada una de las tomografias presentes. Consiste
en 1008 tomografias digitales contenidas en archivos de formato .Nll. El conjunto de
datos utilizado en esta tarea incluye tomografias computarizadas de térax de pacientes
con tuberculosis junto con el tipo de tuberculosis. Algunos pacientes incluyen mas de
una exploracién. Todas las exploraciones que pertenecen al mismo paciente presentan

el mismo tipo de TB.

El tamafio de las imagenes es de 696 x 625 pixeles. El nimero de imagenes por
paciente varia de entre 110 imagenes a 140 para obtener en total por las 1008

tomografias se obtuvieron 131,794 imagenes distribuidas de la siguiente forma.
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Tipos Pacientes
Tipo 1 Infiltrativo 228 (376)
Tipo 2 Focal 210 (273)
Tipo 3 Tuberculoma 100 (154)
Tipo 4 Miliar 79 (106)
Tipo 5 Fibrocavernoso 60 (99)
Total, de pacientes 677 (1008)

Tabla 3.1. NuUmero de pacientes de cada tipo de neumonia y entre paréntesis el

numero de imagenes disponibles

3.2 ImageNet

£l X B A
2l & I n AT WAkl B b

animal —— domestic animal —» dog — workingdog —— sennenhund ——»  appenzeller

Figura 3.2: Las visualizaciones de una rama forman la raiz de la hoja de ImageNet.

Para cada categoria, se presentan 9 imagenes muestreadas al azar.

El conjunto de datos de ImageNet [JWS09] es importante en términos de redes

neuronales convolucionales.

Se compone de muchas imagenes naturales, que se utilizan para la formacién de

grandes redes neuronales convolucionales.

La estructura del conjunto de datos se basa en la estructura de WordNet [Fel98]. En la
publicacién de 2009 [JWS09] se afirma que el conjunto de datos consta de 3.2 millones
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de imagenes en 12 subarboles con 5247 categorias diferentes. Cada categoria tiene

600 imagenes en promedio.

Los numeros actuales de la pagina de inicio de ImageNet [JWSO09] indican que el

conjunto de datos contiene 14,197,122 imagenes en 21841 categorias.

Para obtener una mayor diversidad, los objetos etiquetados en las imadgenes se pueden
ocluir y las imagenes pueden incluir el desorden de fondo y mostrar diferentes

apariencias, posiciones, puntos de vista y poses.

La clasificacion de las imagenes fue realizada por humanos con el uso del servicio de
Amazon Mechanical Turk (AMT). Este servicio es una plataforma en linea, que paga a
los usuarios por la finalizacion de las tareas proporcionadas. La precision media en el

etiquetado de las imagenes es del 99,7%.

Con la creacion de este conjunto de datos, el desafio de reconocimiento visual a gran
escala de ImageNet (ILSVRC) se introdujo en 2010 y se ha realizado anualmente desde
entonces. Su objetivo es juzgar diferentes algoritmos para la localizacién de objetos y

la deteccion de objetos.

En esta tesis, no utilizamos los datos de la imagen en si, sino los pesos de las redes

neuronales convolucionales formadas en este conjunto de datos.

En la figura 3.2, una rama de ejemplo se visualiza con imagenes seleccionadas al azar.
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Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo describe los conceptos que son relevantes para esta tesis, comenzando
con la descripcion del método de ingenieria de caracteristicas y las caracteristicas

extraidas en este trabajo.

Posteriormente se presentan Maquinas de vectores de soporte como técnica de
clasificacion. Luego se explican las redes neuronales convolucionales, asi como
diferentes métodos sobre como aplicar dichas redes. Adicionalmente se introducen

diferentes arquitecturas conocidas.

Estas arquitecturas son AlexNet de Krizhevsky. [KSG12], GoogLeNet de Szegedy.
[SLJ15], VGGNet de Simonyan. [SZ15] y ResNet de He. [HZRS16].

4.1 Clasificacion

En esta seccidn se presentan dos enfoques para resolver el problema de clasificacion.

El problema de clasificacion es la tarea de encontrar la etiqueta correcta de un conjunto
predefinido de categorias a una imagen de entrada. Queremos encontrar una funcion
f : X ~Y.De tal manera que las imagenes de entrada x; € X,i =1, ..., N se asignen a

las etiquetas correspondientes y; € 1, ..., M.

En los siguientes parrafos se presentan la maquina de vectores de soporte y las redes
neuronales convolucionales. Ambos son enfoques supervisados para resolver el

problema de clasificacion.
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4.1.1 Maquinas de vectores soporte (SVM)

®

Figura 4.1: Conjunto de datos 2D separados por una linea que representa un
clasificador lineal. Los vectores de soporte se visualizan con un punto blanco en el

centro.

La Maquina de vectores de soporte [Bur98] es un algoritmo de aprendizaje supervisado

para la clasificacion de caracteristicas.

La SVM lineal resuelve el problema de clasificacion como una funcion lineal.

fx) =X x+b (4.1)

donde W es una matriz, conocida como ponderaciones, y b es un vector de sesgo. Para

un problema de clasificacion binaria, se aplica la funcion signo a la funcion lineal

y = f(x) =sgn(W -x+b)

gue conduce a un mapeo de la salida de 1 o —1. Esta salida puede interpretarse como

etiquetas de clase.

Los SVM estan buscando una separacion de los datos de tal manera que la distancia
entre las muestras de datos de las diferentes clases sea lo mas grande posible. Para
un SVM lineal, esto significa encontrar un hiperplano de separacion, para un SVM no

lineal el algoritmo esta buscando una superficie de decision.
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El nombre de la SVM proviene de los llamados vectores de soporte, que son puntos de
datos que influyen directamente en el limite de decision. Si se elimina un vector de
soporte, el limite de decision resultante sera diferente. Si todos los puntos de datos,
excepto los vectores de soporte, se eliminan, el limite permanece igual. Los vectores
de soporte tienen ademas la caracteristica de que son los puntos de datos mas

cercanos al plano o superficie de separacion.

Para obtener superficies de decision no lineales, se introduce una funcion del nucleo
[GBC16], que permite un calculo mas eficiente. Esto se hace reescribiendo la funcién

lineal como:

m
w -x+b=b+2aixTx(i)

i=1

Donde a es un vector de coeficientes con mayormente ceros. Resulta del aprendizaje
de qué muestras de entrenamiento contribuyen a la superficie de decisién. Luego se
reemplaza x con una funcién caracteristica ®(x). La funcién del kernel reemplaza el

producto de puntos.
k(x,x®) = ¢p(x) - p(x@)

lo que resulta en la funcion
f)=b+ Z ik (x, x D).
i

En la practica, los parametros para los SVM deben estar predefinidos. Para encontrar
los mejores parametros se puede utilizar el método de optimizacién Grid Search. Para
un conjunto dado de paradmetros, el algoritmo de busqueda de cuadricula prueba todas
las combinaciones posibles de parametros en el conjunto de datos. Estas
combinaciones se evalluan y se selecciona el mejor conjunto de parametros para la

clasificacion.
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4.1.2 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales [LKJ] son un tipo especial de redes neuronales.
Las redes neuronales consisten en capas apiladas, comenzando con una capa de
entrada, varias capas ocultas y una capa de salida. La figura 4.2 muestra una
visualizacion de esta estructura. La entrada es un solo vector. Una capa oculta esta
formada por mdltiples neuronas donde cada neurona de una capa esta conectada a
cada neurona de la capa anterior, pero no hay conexiones entre las neuronas dentro
de una capa. Una neurona tiene pesos y sesgos, como se ve en la funcién (4.1), que
pueden entrenarse. La capa de salida es una capa totalmente conectada y genera las

probabilidades de clase.

Las CNN suelen tomar imagenes RGB como entrada. Sin embargo, la entrada no
necesariamente debe ser una imagen, solo necesita ser una matriz. Para procesar esta
entrada, se utiliza la operacibn matemética de convolucién. La estructura totalmente
conectada de Redes neuronales esta disefiada para procesar un solo vector [GBC16]
y seria demasiado compleja para un enfoque en imagenes. Por lo tanto, las CNN tienen
interacciones dispersas entre las neuronas, al emplear nlcleos que son mas pequefios

que la entrada.

Al igual que las redes neuronales regulares, las CNN estan formadas por varias capas

apiladas.

(X
XX
£
08

)
:

output layer

)
®

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 4.2: Visualizaciones de la estructura de una red neuronal por Li. [LKJ].
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En la figura 4.3, se puede ver la arquitectura de la CNN llamada LeNet propuesta por
LeCun. [LBBH98]. El tipo de capa mas importante es la capa convolucional. En esta
capa se calcula la convolucién de la imagen de entrada con diferentes filtros. Una CNN
contiene multiples capas convolucionales, donde cada capa tiene filtros, cuya
complejidad depende de la ubicacion de la capa dentro de la red. Los filtros de las capas
tempranas detectan caracteristicas de bajo nivel como bordes y formas, mientras que
los filtros posteriores pueden detectar caracteristicas de alto nivel. Los resultados de
las convoluciones de estos filtros con la imagen de entrada se combinan para recibir la
salida de la red. La salida es un vector con probabilidades de clase, donde el tamafio

del vector depende del numero de clases.

Full connection Gaussian connections
Convolutiong Subsampling Comiolutione  Subsampling Full conmection

Figura 4.3: Visualizacién de la arquitectura LeNet por LeCun. [LBBH98].

Ademas de la capa convolucional existen varios tipos de capas con diferentes
propasitos. En el tutorial de la Universidad de Stanford por Li. [LKJ] se presentan cinco

tipos de capas:
» Capa de entrada

La capa de entrada de CNN es la entrada con estructura de matriz. En la mayoria de

las aplicaciones, las entradas son imagenes con canales de color RGB.

» Capa convolucional
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En esta capa se realiza la convolucién del volumen de entrada con los pesos de las
neuronas. Los pesos son parametros que se aprenden durante la fase de

entrenamiento de la red.
» Capa de unidad lineal rectificada (ReLU)

Por cada pixel se aplica una funcion de activacion. Por ejemplo, max (0, X) estableceria
las entradas negativas en cero. Como esta es una funcién fija, ReLu Layer no

proporciona parametros entrenables.
» Capa de agrupamiento / submuestreo

La capa de agrupacién es responsable de reducir el muestreo de la entrada en ancho
y alto, pero no en profundidad. Este paso es Util para suavizar la imagen y, por lo tanto,
reducir la influencia del ruido. Al igual que la capa ReLU, esta capa no tiene parametros

entrenables.
» Capa completamente conectada

La dltima capa de las CNN, es la capa totalmente conectada. Como se menciono
anteriormente, en el caso de las CNN, genera los puntajes de clase y cada neurona en
esta capa esta conectada con cada neurona de la capa anterior. Esta capa implementa

el calculo utilizando parametros entrenables.
Entrada — [[Conv — ReLU]*N — Pool?]*M — [FC — ReLU]*K — FC

El simbolo de ? significa agregar una capa opcionalmente y los medios para repetir el
término tan a menudo como se especifica. N, M y K se pueden elegir individualmente,

pero deben ser numeros naturales, incluido el 0.
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Entrenamiento de CNNs

Para entrenar una CNN se deben considerar varios blogques de construccion. Estos
bloques de construccion y el proceso de entrenamiento en si se describiran en los

siguientes parrafos.

Una CNN es una funcion de puntuacion f (x) que obtiene a partir de las imagenes de

entrada la probabilidad de que esa imagen pertenezca a una clase.

La funcién tiene un conjunto de parametros, que se pueden controlar, o en términos de
CNN, se pueden adaptar. El objetivo es adaptar los pesos de modo que las
probabilidades de la clase coincidan con las etiquetas verdaderas lo mas posible.

Para obtener esto, se necesita la funcién de pérdida. Su tarea es determinar qué tan
buena es la prediccion con respecto a la clase verdadera de cada ejemplo de
entrenamiento. Una pérdida alta indica una clasificacidon pobre, mientras que una

pérdida baja muestra una clasificacion acertada.

La funcion de pérdida mas popular utilizada con CNN es la pérdida de entropia cruzada

gue se calcula con la expresion:

N
L= =) (nlogay)
i=0

donde g se estima utilizando la funcion Softmax. La funcion Softmax genera las

probabilidades de clase entre 0y 1, que suman 1.

El proceso, de encontrar los pesos, que minimiza la funcion de pérdida es un problema

de optimizacion.

El gradiente de la funcion de pérdida indica la mejor direccién para cambiar los pesos.
El gradiente descendente es el proceso de realizar regularmente una actualizacién de

pardmetros mediante el calculo y la evaluacion de la perdida.
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El problema con los gradientes es que no sabemos qué tan lejos tenemos que ir en la
direccion especificada por el gradiente. Para avanzar, tenemos que establecer un
tamafo de paso, que utilizamos para actualizar cuidadosamente los parametros. Este
tamafo de paso a menudo se conoce como tasa de aprendizaje. Si elegimos un tamafio
de paso que es demasiado pequefio, solo se realiza un pequefio progreso. Si es

demasiado grande, podriamos superar el 6ptimo.

Para un mejor rendimiento, el descenso de gradiente y la actualizacion de parametros
no se realizan para cada muestra de entrenamiento. Solo se realiza para lotes de

muestras de entrenamiento.

La propagacion hacia atras es el proceso de calcular los gradientes mediante el uso

recursivo de la regla de la cadena capa por capa de una CNN.

Antes de la capacitacion de una CNN, los datos de la capacitaciébn deben procesarse
previamente. El preprocesamiento de los datos de entrada consiste en la
estandarizacion para obtener el mismo rango para cada muestra de datos. Ademas,
como las CNN estan capacitadas para un tamafio de entrada explicito, la entrada debe

redimensionarse o recortarse a ese tamafo especifico.

El aumento de datos es tan importante como el paso de preprocesamiento. Ayuda a
encontrar un modelo, que proporciona una buena generalizacién para los datos de
entrada. EI aumento sélo se aplica en el conjunto de entrenamiento. El conjunto de

prueba permanece sin cambios, excepto para el preprocesamiento.
Los aumentos comunes de la entrada son recorte, traslaciones, rotaciones y giros.

Si se realiza el recorte de laimagen, una ventana del tamafio que se toma como entrada
de cada red se recorta de una imagen mas grande y se usa para entrenamiento. La
Figura 4.4 muestra un ejemplo de como recortar 5 imagenes diferentes de una imagen

mas grande.

El proceso de formacion de una CNN sigue un pipeline.
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Un lote de muestras de entrenamiento se pasa a través de la red para obtener

probabilidades de clase.

Con estas probabilidades y las etiquetas de las imagenes, se calcula la pérdida. La
propagacion hacia atrds se utiliza para calcular el gradiente de la pérdida v,
posteriormente, se realiza la actualizacion del parametro. Estos pasos se repiten hasta

obtener los resultados deseados.

Existen diferentes técnicas para aplicar CNN para una tarea especifica. La siguiente
subseccion describe el uso de redes no entrenadas, también conocido como

capacitacién desde cero.

Posteriormente se presentan diferentes métodos de transferencia de aprendizaje.
Ademas, se presentan algunas de las arquitecturas CNN més populares.

Entrenamiento desde cero

Los pardametros de una CNN se inicializan usando una distribucion gaussiana con una
media de 0 y una desviacidn estandar de 0.01. Entrenar una red no entrenada desde
cero puede ser una tarea dificil. Para el entrenamiento de redes profundas como
InceptionV3 (ver seccidn 4.2.2) se requiere un gran conjunto de datos. Un conjunto de
datos que es lo suficientemente grande como para entrenar redes profundas es
ImageNet (consulte la seccion 3.2). La capacitacion de una CNN profunda en ImageNet
lleva semanas en varias GPU [LKJ]. Pero no todas las tareas de clasificacion son
similares a las imagenes de ImageNet. Si el nuevo conjunto de datos diferente no es lo
suficientemente grande como para entrenar una red desde cero, puede ser beneficioso
utilizar modelos de CNN pre-entrenados y transferir el aprendizaje de un conjunto de
datos a un conjunto de datos nuevo y diferente. Este método se describe en la siguiente

seccion.
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Transferencia de aprendizaje

El aprendizaje por transferencia [YCBL14] se logra mediante el uso de redes pre-
entrenadas. Su objetivo es utilizar los parametros entrenados de una tarea para otra
tarea nueva y diferente. Para las arquitecturas mas conocidas (ver seccion 4.1.2), los
pesos de las CNN, entrenados en diferentes conjuntos de datos, estdn disponibles
publicamente. Estas redes se denominan redes pre-entrenadas. La mayoria de los
pesos disponibles se han calculado entrenando en ImageNet (ver seccion 3.2). El
aprendizaje por transferencia es util debido al hecho de que las CNN aprenden
caracteristicas mas generales y de bajo nivel como bordes y formas en las capas
iniciales y las funciones més especificas de la tarea en las capas posteriores.

Para resolver el nuevo problema de clasificacion, una opcion es intercambiar la Ultima
capa completamente conectada de la red utilizada con una capa correspondiente al

namero de clases, requerido para la nueva tarea.

Esta nueva capa totalmente conectada debe ser entrenada utilizando el nuevo conjunto

de imégenes del problema de interés.

Otra posibilidad es eliminar completamente la Gltima capa totalmente conectada, luego
extraer las caracteristicas de todos los datos y, al final, clasificar estos vectores de
caracteristicas con una SVM (consulte la seccion 4.2.1).

CNNs de ajuste fino

El ajuste fino de las redes significa entrenar nuevamente los pesos de una red pre-
entrenada, pero con una tasa de aprendizaje mas baja para clasificar un conjunto de
datos diferente. Se ha demostrado que las caracteristicas mas generales, como los
bordes y las formas, se pueden reutilizar de las redes y estas se encuentran en las

capas iniciales [YCBL14].
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Los valores de todas las capas se pueden ajustar o solo la ultima capa completamente
conectada, esto depende de la similitud del nuevo conjunto de datos con el conjunto de

datos de entrenamiento inicial.
Arquitecturas CNN

Existe una amplia variedad de diferentes arquitecturas CNN con diferentes
caracteristicas. Esta seccion proporciona una breve descripcion de las arquitecturas
utilizadas en esta tesis en términos de clasificacion de un conjunto de datos en

imagenes saludables y de TBC.

La arquitectura AlexNet de Krizhevsky [KSG12], fue el ganador del desafio de
reconocimiento visual a gran escala de ImageNet 2012 (ILSVRC12) y se visualiza en la

figura 4.5.

Este modelo consta de cinco capas convolucionales y tres totalmente conectadas con

un total de 60 millones de parametros.

La arquitectura GoogLeNet de Szegedy [SLJ + 15]. gandé el ILSVRC14. En esta
arquitectura se desarroll6 un médulo llamado ‘Inception’ que representa una pequefa
red dentro de otra red. El modulo Inception podria reducir la cantidad de parametros a
12 veces menos que AlexNet. La arquitectura consta de varios médulos de inicio
apilados. GoogLeNet tiene 22 capas de profundidad. Varias mejoras resultaron en
varias versiones después de GooglLeNet. La versidbn mejorada de GooglLeNet es
InceptionV3 de Szegedy [SVI + 15]. La arquitectura de InceptionV3 se puede ver en la

figura 4.6.

La VGGNet por Simonyan. [SZ15] es otro enfoque, que intenta aumentar el rendimiento

al aumentar la profundidad de la red.

Como se menciond anteriormente, las caracteristicas de bajo nivel se pueden encontrar
en capas anteriores y las caracteristicas especificas en capas posteriores. Esto significa

que al aumentar la profundidad se pueden aprender caracteristicas aiun mas complejas.
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La red participé en el ILSVRC14, al igual que GoogLeNet, que pudo superar a la
VGGNet. La VGGNet resulté de pruebas en profundidad creciente entre 11y 19 capas.
Se publicaron los modelos con mejor rendimiento, VGG16 con 16 capas y VGG19 con
19 capas. Con los modelos mas profundos, el nUumero de parametros aumentd a 138

millones de parametros en VGG16 y a 144 millones de parametros en VGG109.
La arquitectura de ResNet por He. [HZRS16] gané el primer lugar en el ILSVRC15.

A medida que la complejidad aumenta con la profundidad de la red, He. Intentaba
mejorar el aprendizaje introduciendo conexiones de salto y construyendo modelos mas
profundos. Con una profundidad de hasta 152 capas, es 8 veces mas profundo que
VGG19. Afirman que su red es menos compleja y que pueden obtener precision a partir
de la mayor profundidad. En esta tesis utilizamos ResNet50 con una profundidad de 50

capas y en la figura 4.8 se visualiza ResNet34 con 34 capas.

Network Depth Size Parameters (Millions) Image Input Size
alexnet 8 227 MB 61.0 227-by-227
vgglh 16 515MB 138 224-by-224
vgglo 19 535 MB 144 224-by-224
squeezenet 18 46 MB 124 227-by-227
googlenet 22 27 MB 7.0 224-by-224
inceptionv3 48 89 MB 239 299-by-299
densenet201 201 77MB 20.0 224-by-224
mobilenetv2 53 13 MB 35 224-by-224
resnet18 18 44 MB 1.7 224-by-224
resnet50 50 96 MB 2586 224-by-224
resnet101 101 167 MB 446 224-by-224
xception 1 85 MB 228 299-by-299
inceptionresnetv2 164 209 MB 559 299-by-299
shufflenet 50 6.3 MB 14 224-by-224
nasnetmobile * 20 MB 53 224-by-224
nasnetlarge 360 MB 889 331-by-331

Figura 4.4.1 Redes pre entrenadas contenidas en

Matlab, profundidad, tamafo,

imagenes utilizadas en millones y tamafio de imagen de entrada. [PrtCNN]
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Figure 4.5: Arquitectura de AlexNet visualizada por Cohen [Coh].
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Figura 4.6: Arquitectura de InceptionV3 visualizada por Shlens [Shl].
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Figura 4.7: Arquitectura de VGG19 visualizada por He [HZRS16].

Figura 4.8: Arquitectura de ResNet34 visualizada por He [HZRS16].
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Capitulo 5 Implementacion

5.1 Obtencién de imagenes y preprocesamiento

En el momento de la obtencion de imagenes de las tomografias que estan en el formato
NIl se utiliz6 como preprocesamiento el siguiente codigo. Resaltando que la libreria
para poder hacer manipulacion de dichos formatos fue Niftiread contenida dentro de
Matlab.

1. function convert

2.

3. directory = dir('*.nii'");

4. SizeDir = size(directory,1);

5.

6. for j = 1:SizeDir

7.

8. aux = strrep(directory(j) .name,'.nii',"'");
9. V = niftiread (aux) ;

10.

11. NumSlides = size (V,3);

12. figure (1) ;

13.

14.

15. mkdir (['C:\Users\User\Documents\Task2 TBT TrainingSet\',aux]);
16.

17. for k = 1:NumSlides

18.

19. k1l = num2str (k) ;

20. imshow (V(:, :, k), [])

21. drawnow

22. s = strcat(aux,'/nii tbt',kl,'.jpg');
23. frame = getframe(1l);

24. im = frame2im (frame) ;

25. [imind,cm] = rgb2ind(im,256) ;
26. [Y,newmap] = imresize (imind,cm, [32 32]);
27. imwrite (Y, newmap,s, 'jpeg’)

28.

29. pause (.1)

30. end

31.

32. end

Posterior a realizar el proceso, se obtuvieron las 1008 carpetas correspondientes a

cada uno de los pacientes de las tomografias previamente proporcionadas. Un dato
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importante por destacar es el costo computacional en tiempo, el ejecutar esta

instruccion llevo un tiempo aproximado de 13 horas.

Posterior a esto se encontré el siguiente problema, las CNN admiten para su
entrenamiento y validacion una Unica imagen, al obtener toda la informacion acerca de
las tomografias se obtiene entre 90 y 140 imé&genes por paciente. El nuevo reto fue en
compactar todas las imagenes para poder obtener una sola que recabara toda la
informacion de cada paciente y cumpliera los requisitos para poder procesarlas e

incluirlas en los algoritmos de procesamiento.

Después de contemplar varios paradigmas y por no desviarse del tema principal de esta
tesis se utilizé el algoritmo Fuse, que compacta la informacion de dos imagenes y
resalta la informacion no repetitiva creando una nueva imagen sintética, la primera
carpeta de imagenes a entrenar fue recabada en escala de grises de la misma forma

en que fueron retomadas con el algoritmo anterior.

1. close all;

2. directory = dir();

3. SizeDir = size(directory,1):;

4.,

5. for i=3:SizeDir

6. D=directory (i) .name;

7. directory nii = dir(fullfile(D, 'nii*.jpg'));

8. SizeDir nii = size(directory nii,1);

9.

10. A = imread(fullfile(D,directory nii(1l) .name));

11. B = imread(fullfile(D,directory nii(2) .name));

12. C = imfuse(A,B, 'blend', 'Scaling', 'joint");

13.

14.

15. for j = 1:SizeDir nii

16. A = imread(fullfile(D,directory nii(j) .name)) :;

17. C = imfuse(A,C, 'blend', 'Scaling', 'joint');

18.

19. end

20. figure (1) ;

21. imshow (C) ;

22.

23. $imwrite (C, 'Imagen final.jpg');

24. imwrite (C,fullfile ('C:\Users\user\Documents\MATLAB\Task2 TBT Tra
iningSet\img to train', [num2str(i-2),'.jpg']l));

25.

26. end
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La segunda propuesta para obtener una comparativa es la de dividir en tres regiones
iguales a las imagenes recabadas y cada una ingresarla dentro del espacio de cada
color utilizando RGB como base, todas las CNN estan pre entrenadas con imagenes
RGB por lo que utilizando esa filosofia se contempla obtener resultados diferentes a los
recabador con el primer algoritmo para cada CNN.

1. close all;
2. directory = dir();
3. SizeDir = size(directory,l);
4.
5. for i=3:SizeDir
6. D=directory (i) .name;
7. directory nii = dir(fullfile(D, 'nii*.jpg'));
8. SizeDir nii = size(directory nii,1);
9.
10. R =
rgb2gray ( imread(['.\' directory(i).name '\' directory nii (1) .namel));
11. G =
rgb2gray (imread (['.\' directory(i).name '\' directory nii (round(SizeDi
r nii/3)) .name]l));
12. B =
rgb2gray (imread (['.\' directory(i).name '\' directory nii (round(2*Size
Dir nii/3)) .name]));
13.
14.
15. for j = 2:round(SizeDir nii/3)-1
16. R1 =
rgb2gray (imread (['.\' directory(i).name '\' directory nii(j).name]));
17. R = imfuse (R,R1l, 'blend', 'Scaling', 'joint");
18. end
19. for j = l+round(SizeDir nii/3) :round(2*SizeDir nii/3)-1
20. Gl =
rgb2gray (imread (['.\' directory(i).name '\' directory nii(Jj) .name]));
21. G = imfuse(G,Gl, 'blend', 'Scaling', 'joint"');
22. end
23.
24 . for j = l+round(2*SizeDir nii/3): SizeDir nii
25. Bl =
rgb2gray (imread (['.\' directory(i).name '\' directory nii(Jj).name]));
26. B = imfuse (B,Bl, 'blend', 'Scaling', 'joint"') ;
27. end
28.
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29. RGB(:,:,1)=R;

30. RGB(:,:,2)=G;

31. RGB(:,:,3)=B;

32. figure (1) ;

33. imshow (RGB) ;

34.

35. imwrite (RGB, fullfile ('C:\Users\user\Documents\MATLAB\Task2 TBT T
rainingSet\img to train rgb', [num2str (i-2),'.Jjpg'l));

36.

37. end

Como tercer método se prueba se propuso considerar no aplicar ningin método de
compactacion en las imagenes Unicamente utilizar todas las imagenes extraidas de las
tomografias de cada paciente y asignarlas a cada tipo de TBT que tienen cada uno, la
primera prueba se utilizaron 20 pacientes por cada tipo haciendo un total de 12 445

imagenes distribuidas en 5 carpetas. Con imagenes obtenidas de la siguiente manera.
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Figura 5.1 Collage representativo de la extraccion de imagenes de cada paciente.
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5.2 Implementacion de las CNN

En este capitulo se procedera a implementar cada una de las CNN descritas y verificar

después del proceso de reentrenamiento los resultados en el problema de clasificacion.

El algoritmo utilizado para reentrenar las redes, fue el mismo para todas las redes

utilizando las mismas configuraciones.

R © o0 Jo Ul Wi

11,
12
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39,
40.

net

net =

net
net
Fnet

alexnet;
googlenet;
= vggl6;
= vggl9;
resnetl8 () ;

analyzeNetwork (net) ;

directory = uigetdir;

image dataset =

imageDatastore (directory, 'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'folde
rnames') ;

[imdsTrain, imdsValidation] = splitEachLabel (image dataset,0.7);
net.Layers (1)
inputSize = net.Layers(l) .InputSize;

if isa(net, 'SeriesNetwork')
lgraph = layerGraph (net.Layers) ;

else
lgraph = layerGraph (net);
end
[learnablelayer,classLayer] = findLayersToReplace (lgraph);
numClasses = numel (categories (imdsTrain.Labels)) ;

if isa(learnablelayer, 'nnet.cnn.layer.FullyConnectedLayer')
newlLearnablelayer = fullyConnectedLayer (numClasses,
'Name', 'new fc',
'WeightLearnRateFactor',10,
'BiasLearnRateFactor',10) ;

elseif isa(learnablelayer, 'nnet.cnn.layer.Convolution2DLayer")
newlLearnablelLayer = convolution2dLayer (1,numClasses,
'Name', 'new conv', .
'WeightLearnRateFactor',10,
'BiasLearnRateFactor',10) ;
end

lgraph =

replacelayer (lgraph, learnablelayer.Name, newLearnablelayer) ;

Péagina | 35


http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/techdoc/ref/isa.html
http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/techdoc/ref/isa.html
http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/techdoc/ref/isa.html

41.

42 . newClassLayer = classificationLayer ('Name', 'new classoutput');

43. lgraph = replacelayer (lgraph,classlLayer.Name,newClassLayer) ;

44 .

45. layers = lgraph.Layers;

46. connections = lgraph.Connections;

47 .

48. layers (1:10) = freezeWeights(layers(1:10)) ;

49. lgraph = createlLgraphUsingConnections (layers,connections) ;

50.

51. pixelRange = [-30 30];

52. scaleRange = [0.9 1.1];

53. imageAugmenter = imageDataAugmenter (

54. 'RandXReflection', true,

55. 'RandXTranslation',pixelRange,

56. 'RandYTranslation',pixelRange,

57. 'RandXScale', scaleRange,

58. 'Rand¥Scale', scaleRange) ;

59, augimdsTrain =
augmentedImageDatastore (inputSize (1:2),imdsTrain,

60. 'DataAugmentation', imageAugmenter) ;

61.

62. augimdsValidation =
augmentedImageDatastore (inputSize (1:2),imdsValidation) ;

63.

64. miniBatchSize = 10;

65. valFrequency = floor (numel (augimdsTrain.Files)/miniBatchSize) ;

66. options = trainingOptions ('sgdm',

67. 'MiniBatchSize',miniBatchSize,

68. 'MaxEpochs', 6, .

69. 'InitiallLearnRate', 3e-4,

70. 'Shuffle', 'every-epoch',

71. 'ValidationData', augimdsValidation,

72. 'ValidationFrequency',valFrequency,

73. 'Verbose', false,

74. 'Plots', '"training-progress') ;

75.

76. net = trainNetwork (augimdsTrain, lgraph,options) ;

77 .

78. [YPred, probs] = classify(net,augimdsValidation) ;

79. accuracy = mean (YPred == imdsValidation.Labels) ;

80.

81. idx = randperm (numel (imdsValidation.Files) , 4);

82. figure

83. for i = 1:4

84. subplot (2,2,1)

85. I = readimage (imdsValidation,idx(i));

86. imshow (I)

87. label = YPred(idx(i));

88. title(string(label) + ", "
+ num2str (100*max (probs (idx (i), :)),3) + "s");

89. end
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Cabe destacar que al principio se encuentran comentadas todas las CNN utilizadas y

como primer elemento de prueba Alexnet. Y a continuacion las pruebas realizadas y

resultados obtenidos.

Alexnet:

e Profundidad: 8 capas

e Tamarfio en memoria: 227 MB

e Parametros: 61 M

e Tamafo de imagen de entrada: 227 x 227 px

4\ Deep Leaming Network Analyzer

net
Analysis date: 30-Sep-2019 18:25:39

® data
1

® convl
1

® relut

1

® nom1
1

 poalt
!

® conv2
Y

o relu2
Y
 norm2
Y
 pool2
!

® conv3
Y

® relu3
f

@ convd
Y

® relud
Y

® convs
Y
 relus
Y

* pools
Y

°ics

Y
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Y

® drops
f

(354
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Y

o dropT
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®ic8

ANALYSIS RESULT

Name

data

227x227x3 images with ‘zerocenter’ normalization

convi

96 11x11x3 convolutions with stride [4 4] and padding [0.0 0 0
relut
RelU
norm1
cross channel normalization with 5 channels per element

3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]

conv2
2 groups of 128

%48 convolutions with stride

relu2
ReLU
norm2
cross channel normalization with 5 channels per element

pool2
3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]

conv3
384 3x3x256

wolutions with stride [11] and padding [1 111

relud
ReLU

convd
2 groups of 192 3

ride [11] and padding [1111

relu4
ReLU

convs
2 groups of 128 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1111

relus
RelU

5
3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]

connected layer

Figura 5.2.1.1 CNN analizada por Matlab.

ype

Image Input
Convolutien

RelU

Cross Channel Nor
Max Pooling
Grouped Convolution
ReLU

Cross Channel Nor
Max Pooling
Convolution

ReLU

Grouped Convolution
ReLU

Grouped Convolution
RelU

Max Pooling

Fully Connected
RelU

Dropout

258
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55x55x96
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13x13x256
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Weigh
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a X
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3x%3x192%192..
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1x1x128x2

4096%9216
4696x1
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Utilizando el primer algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados.

4\ Training Progress (30-Sep-2019 18:26:17) - [m]
Training Progress (30-Sep-2019 18:26:17)

Resuilts
Validation accuracy: 46.53%
100 - Training finished: Reached final iteration
90 - Training Time
80 - Start time: 30-Sep-2019 18:26:17
Elapsed time: 8 min 15 sec
g Training Cycle
= Epoch: Gof6
£ Hteration: 420 of 420
5]
&’ lterations per epoch: 70
Maximum iterations: 420
Validation
Frequency: 70 iterations
0> Patience: Inf
Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6
0 ; : L L L ! ; : Other Information
9 & oy 1EY 200 . ZE R0 =0 4y Hardware resource: Single CPU
Iteration
Learning rate schedule: Constant
0 e ot A nnng
6~ Accuracy
5 H Training (smoothed)
4 Training
4 - - -@ - - Validation
=}
a3
2| Loss
; Final Training (smoothed)
Epoch 1 ‘ Epoch 2 Epoch3 . Epoch4 Epoch 5 ,Epoch 6 ‘ Training
0 - - -
0 50 100 150 200 250 300 350 400 @ - - Valdation

Iteration

Figura 5.2.1.2 Resultados de la ejecucién de Alexnet con banco de imagenes del

Algoritmo 1 obteniendo una validacion de 46.52% en un tiempo de 8 min 15 segq.

Tipo 1, 39.9% Tipo 1, 37.2%

Tipo 2, 55.2%

Figura 5.2.1.3 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacién de banco de

imagenes 1.
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Utilizando el segundo algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados.

4 Training Progress (21-Sep-2019 16:41:22)

Training Progress (21-Sep-2019 16:41:22)

Results

Validation accuracy;

46.04%

100 |- Training finished: Reached final iteration
0 - Training Time
80 | Start time: 21-Sep-2019 16:41:22
Elapsed time: 14 min 25 sec
£ Training Cycle
z Epoch 6of6
g Iteration: 480 of 480
3
g Iterations per epoch: 80
Maximum iterations: 480
Validation
Frequency: 6 iterations
Patience: Inf
poch |1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6
0 . . ’ . ’ ! . ’ Other Information
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 )
i Hardware resource: Single CPU
Iteration
Learning rate schedule: Constant
D .
6
Accuracy
2 Training (smoothed)
4 Training
2 - - -® - - Validation
o3F
S
2% Loss
s o
L e eseco 20450000000 000. Sevesee 69863 Final Tralning (smoothed)
0 Epoch1 Epoch 2 Epoch 3, Epoch 4 ) Epoch 5 Epoch6 ) Training
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 == ~® - - Validation
S Iteration

Figura 5.2.1.4 Resultados de la ejecucién de Alexnet con banco de imagenes del

Algoritmo 2 con una eficiencia de 46.06% con un tiempo de 14 min 25 seg.

Tipo 2, 55.5% Tipo 2,72.1%

Tipo 2, 28.8% Tipo 2, 54.1%

Figura 5.2.1.5 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacién de banco de

imagenes 2.
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Aplicando la prueba de colocar todas las imagenes de 20 pacientes se obtuvo el

siguiente resultado.

-« Training Progress (21-Oct-2019 19:24:31) - a
Training Progress (21-Oct-2019 19:24:31)
Results
Validation accuracy: 87.75%
100 Training finished: Reached final iteration

% P) Final Training Time

80 Start time: 21-Oct-2019 19:24:31
Elapsed time: 91 min 9 sec

70
60

” “M ”‘ Hll
40
|

“\'\ b
\\Hl

ZD‘ ‘
ol

Accuracy (%)

Training Cycle

Epoch: 6of6
lteration: 5970 of 5970
lterations per epoch: 995
Maximum iterations: 5970
Validation

Frequency: 995 iterations
Patience: Inf

Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6
0 , L . : . : Other Information
Y iy 2000 o0 . SO OO0 LY Hardware resource: Single CPU
Iteration
Learning rate schedule: Constant
e e AAANS
B
Accuracy
4 Training (smoothed)
Training
2 & = = =@ - - Validation
=
2 Loss
1 Training (smoothed)
‘Epoch 2 y ®) Final Training
0 i—— || ___e-- -
3000 4000 5000 6000 @ - - Validation

0 1000 2000

Itaration

Figura 5.2.1.6 Resultados de la ejecucion de Alexnet con banco de imagenes de

20 pacientes con una eficiencia de 87.75% y con un tiempo de 91 min 9 seg.

Tipo 4, 100% Tipo 2, 99.8%

Tipo 1, 100% Tipo 3, 78.5%

Figura 5.2.1.7 Ejemplos

imagenes.
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Googlenet:

e Profundidad: 22 capas
e Tamarfio en memoria: 27 MB

e Parametros: 7 M

e Tamafo de imagen de entrada: 244 x 244 px

4\ Deep Learning Network Analyzer

net
Analysis date: 30-Sep-2019 17:51:12

“ | ANALYSIS RESULT

B ae Name
\ i data
® convi-7x7_s2 224x224x3 images with ‘zerocenter’ normalization
1 2 convi-Tx7_s2
® convi-elu_ 64 7xTx3 convolutions with stride [2 2] and padding [3 33 3]
1
® oooll- 3 convirelu_7x7
’ pool1-3x3_s2 comy
@ pool-norm 1 4 | pool1-3x3_s2
' 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 10 1]
® conv2-3x3_.. 5 pool1-norm1
\ cross channel normalization with 5 channels per element
9 convz-relu_. conv2-3x3_reduce
1 64 1x1xB4 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0]
® conv2-3x3
' 7 | comv2-relu_3x3_reduce
® conv2-relu_ Rety
| 8  conv2-3x3
® convZ-norm? 192 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [111 1]
| o convarelu_3x3
2.p002-3x3_s2 RelU
X

10| conv2-norm2

7‘””"“”*3 :‘"CE""“U :'“te"”"“j "‘“e""““} cross channel normalization with 5 channels per element
# inception_3. @ inception_3._# inception_3_# inception_3 1 pool2-3x3_s2
' 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 10 1]
® inception_3_# inception_3 # inception_3 12| inception_3a-1x1
1 1 1 64 1x1x192 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0]
@ inception_3_® incaption_3_J 13 inception_3arelu_1x1
N RelU
{ception_3
— N — 14| inception_3a-3x3_reduce
6 Tons with str ing [00 00
o iiaption 3.9 imception 3 inception - inception_3 96 1x1x192 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0]
' 1 ' 15 | inception_3a-relu_3x3_reduce
# inception 3.8 inception_3.® inception_3_# inception_3 RelU
o o ! 16 |inception_3a-3x3
® inception_3..# inception_3..# inception_3. 128 3x3x96 convolutions with stride [1 1] and padding [111 1]
1 Y
. 17 | inception_3a-relu_3x3
. L L
\nfepl\nn_,ﬁi # inception_3_» e
wiinception_3 18 inception_3a-5x5_reduce
' - 16 1x1x192 convolufions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0]
#-pool3-3x3_s2 19| inception_3a-relu_5x5_reduce
AT RelU
w-inception_4..@ inception_4."® inception_4-® inception_4
# incepton_t.¢ incaption_4..9 incopion 19 inception . 20 inception 326k

Type

Image Input

Convolution

RelU

Max Pooling

Cross Channel Nor...

Convolution

RelU

Convolution

RelU

Cross Channel Nor.

Max Pooling

Convolution

RelU

Convolution

RelU

Convolution

RelU

Convolution

RelU

Convolution

14418

Activations

228x224%3
112x112%64
112x112x64
56x56x64
56x56x64
56x56x64
56x56x64
56x56x192
56x56x192
56x56x192
28x28x192
28x28x64
28x28x64
28x28%96
28x28x96
28x28x128
28x28x128
28x28x16
28%28x16

28%28x32

0

Leamables
UWeights
Bias

Weights
Bias

Weights
Bias

UWeights
Bias

UWeights
Bias

Weights
Bias

UWeights
Bias

Weights

oo

TxTx3x64
1x1x64

1x1x64x64
1x1x64

3x3x64x192
1x1x192

1x1%192%64
1x1x64

1x1%192%96
1x1x96

3x3x96x128
1x1%128

1x1x192x16
1x1x16

5x5x16x32 -

Figura 5.2.2.1 CNN analizada por Matlab.
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Utilizando el primer algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados.

[# Train ng Progress (30-Sep-2019 17:02:06 — O
Training Progress (30-Sep-2019 17:02:06)
Results
Validation accuracy: 46.20%
100 - Training finished: Reached final iteration
90 - Training Time
80 - Start time: 30-Sep-2019 17:02:06
Elapsed time: 12 min 59 sec
g Training Cycle
& Epoch: 60of6
@
3 Final lteration 420 of 420
&’ lterations per epoch: 70
Maximum iterations: 420
Validation
Frequency: 70 iterations
0 Patience: Inf
Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6
0 . L ! ; : ! ; . Other Information
g = e i 2y . 2 £l e wE Hardware resource: Single CPU
Iteration
Leamning rate schedule: Constant
0 s s A nnna
4~
Accuracy
Training (smoothed)
Training
- - -@ - - Validation
Loss
Training (smoothed)
Epoch 1 ‘ Epoch ? Epoch 3 ‘ Epoch 4 ‘ Epcgh 5 ‘ Epoch 6 ‘ Training
- & P
0 50 100 150 200 250 300 350 400 @ - - Validation
Iteration

Figura 5.2.2.2 Resultados de la ejecucion de Googlenet con banco de imagenes

del Algoritmo 1 con una eficiencia de 46.20% y un tiempo de 12 min 59 seg.

Tipo 2, 33.8%

Tipo 1, 76.3% ‘

Tipo 1, 84.2%

Figura 5.2.2.3 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacién de banco de

imagenes 1.
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Utilizando el segundo algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados.

I Training Progress (01-Oct-2019 20:30:24)

Training Progress (01-Oct-2019 20:30:24)

100 -

90 -

Accuracy (%)
1]
o

""""" @ Final

30
20
10 |-
Epoch 1 ‘ Epoch ? E[I:och 3 ‘ Epoch 4 | Epor‘:h 5 ‘ Epoch 6 ‘
0
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Iteration
sk

0 Epoch 1 ) Epoch 2 Epoch 3 __Epoch4

Epoch 5 Epoch 6 )

0 50 100 150 200 250
Itaration

300 350 400

Results

Validation accuracy:

Training finished:

Training Time
Start time:
Elapsed time:

Training Cycle
Epoch:
lteration

lterations per epoch:

Maximum iterations:

Validation
Freqguency:
Patience:

Other Information

Hardware resource:

40.92%
Reached final iteration

01-Oct-2019 20:30:24
22 min 16 sec

6of6

420 of 420
70

420

70 iterations

Inf

Single CPU

Learning rate schedule: Constant

1) e ot

Accuracy

— - -
Loss

- - -

nanna

Training (smoothed)
Training

Validation

Training (smoothed)
Training

Validation

Figura 5.2.2.4 Resultados de la ejecucion de Googlenet con banco de imagenes

del Algoritmo 2 con una validacion de 40.92% y un tiempo de 22 min 16 seg.

Tipo 2, 80.2%

Tipo 1, 53.2%

Tipo 2, 78.8%

Tipo 2, 61.3%

Figura 5.2.2.5 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacién de banco de

imagenes 2.
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Utilizando el banco de imagenes de 20 pacientes.

4. Training Progress (21-Oct-2019 21:37:20)
Training Progress (21-Oct-2019 21:37:20)

UL Lot
| l
i

Accuracy (%)

‘Epoch 4 ‘Epoch 5

‘Epoch 6

Results
Validation accuracy:
Training finished
| | “ € Final Tt Tmr
I Start time:
Elapsed time:

Training Cycle
Epoch

lteration:

Iterations per epoch:
Maximum iterations:

Validation
Frequency:

Patience:

3000
Iteration

4000

‘Epoch 2 Ep

5000

Iteration

| T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Other Information

6000

Hardware resource:

Learning rate schedule:

90.04%

Reached final iteration

21-Oct-2019 21:37-20
214 min 12 sec

Bof 6

5970 of 5970
995

5970

995 iterations
Inf

Single CPU
Constant

nnnns

Accuracy
Training (smoothed)
Training
= - -® - - Validation
Loss
Training (smoothed)
( Training
6000 = - -@ - - Vvalidation

Figura 5.2.2.6 Resultados de la ejecucion de Googlenet con banco de imagenes de

20 pacientes con una validacién 90.04% y un tiempo 214 min y 12 seg.

Tipo 3, 93.8%

Tipo 4, 90.4%

Figura 5.2.7 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacién de banco de

imagenes.
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Vgg 16:

e Profundidad: 16 capas

e Tamafio en memoria: 515 MB

e Parametros: 130 M

e Tamafio de imagen de entrada: 224 x 224 px

4\ Deep Leamning Network Analyzer - X

net 418 0 00

Analysis date: 30-Sep-2019 20:10:13

“ | ANALYSIS RESULT

, input Name .Typz Activations .LEEHVB\J\E!
1 input Image Input 224x224x3 - N

® convi_1 224x224x3 images with ‘zerocenter normalization
) 2 convi_t Convolution 224x224x64 Weights 3x3x3x64
@ relut_1 64 3x3x3 convolutions with stride [11] and padding [111 1] Bias 1x1x64
1
. 3 relui_t RelU 228x224x64 -
? convi_2 o
o relu1_2 4 convi_2 Convolution 224x224x64 Weights 3x3x64x64
1 64 343464 convolutions with stride [1 1] and padding [1111] Bias  1x1x64
$ pooll 5 |relul_2 RelU 228%224%64 -
1 RelU
.
! conv2_t & |pooll Max Pooling 112x112x64 -

252 max pooling with siride [2 2] and padding [00 0 0]
o relu_1
1 7 convz_1 Convolution 112x112x128 Weights 3x3x64x128
o conv2 2 128 3x3x64 convlutions with stride [1 1] and padding [1111] Bias  1x1x128
1 g relu2_1 RelU 112x112x128 -
® reluz_2 RelU
) 9 conv2 2 Convolution 112x112x128 Weights 3x3x128x128
$ pool2 128 3x3x128 convolutions with stride (1 1] and padding [1 11 1) Bias 1x1x128
1
® conv3_1 0 |relu2_2 RelU 112x112x128 -
! - ReLU
® relu3_1 1| pool2 Max Pooling 56x56x128 -
1 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0.0 0 0]
® conv3_2 12 v3_1 Convolution 56x56x256 Weights 3x3x128x256
1 256 3x3x128 convolutions with stride [11] and padding [1 11 1] Bias  1x1x256
o relu3 2
1 13 [relud_1 RelU 56x56x256 -

RelU
® conv3_3
1 4 |convd_2 Gonvolution 56x56x256 Weights 3x3x256x256
oreli3 3 266 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [111 1] Bias  1x1x256
! 15 relud 2 RelU 56x56%256 -
® pooi3 ReLU
| 16 |conv3_3 Convolution 56x56x256 Weights 3x3x256x256
® convd_1 256 3%3%256 convolutions with stride [11] and padding [1111] Bias 1x1x256
Y
o relud 1 17 |relu3 3 RelU 56x56%256 -
1 RelU
o convd_2 18 |pool3 Max Pooling 28x28%256 -
1 252 max pooling with siride [2 2] and padding [00 0 0]
9 relud 2 19 | conva_1 Convolution 28428x512 leights 3x3x256x512
1 512 3x3x256 convalutions with stride [11] and padding [111 1] Bias  1x1x512
® convd_3 - = -
i 20 lrelud 1 RelU 28x28x512 -

Figura 5.2.3.1 CNN analizada por Matlab
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Utilizando el primer algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados.

"4 Training Progress (30-Sep-2019 20:10:47)

Training Progress (30-Sep-2019 20:10:47)

100 |-

90 -

80 -

Accuracy (%)

|Epach 1 Epoch 2 Epoch 3 | Epochd4

Epoch 5

(Epoch6

0 50 100 150 200 250
Iteration

300

350 400

Results
Validation accuracy:
Training finished:

Training Time
Start time:
Elapsed time:

Training Cycle
Epoch:

Iteration

Iterations per epoch:

Maximum iterations:

Validation
Frequency.
Patience:

Other Information
Hardware resource:

Learning rate schedule:

50.17%
Reached final iteration

30-Sep-2019 20:10:47
62 min 55 sec

Bof6

420 of 420
70

420

70 iterations
Inf

Single CPU
Constant

annna

Accuracy
Training (smoothed)
Training
= - -® - - Validation
Loss
Training (smoothed)
Epoch 1 ) Epach? Epoch 3 ) Epoch 4 ) Epo(];h 5 ) Epoch 6 ) Training
- | ___g--
0 50 100 150 200 250 300 350 400 o Validation
Iteration

Figura 5.2.3.2 Resultados de la ejecucion de Vggl6 con banco de imagenes del

Algoritmo 1 con una validacién de 50.17% y un tiempo de 62 min 55 seg.

Tipo 2, 55.1%

Tipo 3, 38.2%

Tipo 1, 27.2%

Figura 5.2.3.3 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacién de banco de

imagenes 1.
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Utilizando el segundo algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados.

Accuracy (%)

- Training Progress (01-Oct-2019 21:04:11)

Training Progress (01-Oct-2019 21:04:11)

Results

ltaration

Validation accuracy:

37.29%

100 - Training finished: Reached final iteration
90 - Training Time
80 - Start time: 01-Oct-2019 21:04:11
Elapsed time: 62 min 41 sec
70 -
Training Cycle
Epoch: 6of6
Iteration: 420 of 420
lterations per epoch 70
Maximum iterations: 420
Validation
Frequency: 70 iterations
10 — i i Patience: Inf
Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6
0 L L : . L L L Other Information
0 50 100 150 200 . 250 300 350 400 Hardware resource. Single CPU
Iteration
Learning rate schedule: Constant
0 i =i A Anns
10
Accuracy
8 Training (smoothed)
~ Training
6 - - -@ - - Validation
@ Loss
2 Training (smoothed)
Final Traini
Epoch 1 . Epoch 2 Epoch 3 . Epoch4 Epogh 5 Epoch 6 ‘ raining
& __ -
0 50 100 150 200 250 300 350 400 @ - - Validation

Figura 5.2.3.4 Resultados de la ejecucion de Vggl6 con banco de imagenes del

Algoritmo 2 con una validacion de 37.29% y un tiempo de 62 min 41 seg.

Tipo 1, 41.2% Tipo 1, 40.6%

Tipo 1, 40.6% Tipo 1, 41.5%

Figura 5.2.3.5 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacién de banco de

imagenes 2.
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Utilizando banco de imagenes de 20 pacientes.

100
90
80 -
70 -
60 [~
50

Accuracy (%)

40

30

20
10 b \“

4 Training Progress (22-Oct-2019 10:34:33)

Training Progress (22-Oct-2019 10:34:33)

) Final

3000 4000

Itaration

pogh 1 ‘Epoch 2 IEpoch 3 ‘Epoch4 ‘Epoch 5 ‘Epoch 6 ‘

0

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Iteration

.

61~
N
N
~ ~
3

Results
Validation accuracy:
Training finished

Training Time
Start ime:
Elapsed time:

Training Cycle

91.84%
Reached final iteration

22-0ct-2019 10:34:33
791 min 45 sec

Epoch 6of6
Iteration: 5970 of 5970
Iterations per epoch: 995
Maximum iterations: 5970
Validation

Frequency 995 iterations
Patience: Inf

©Other Information

Hardware resource: Single CPU
Learning rate schedule: Constant

Accuracy

- - -
Loss

- - -

Training (smoothed)

Training
Validation

Training (smoothed)
Training

Validation

Figura 5.2.3.6 Resultados de la ejecucion de Vggl6 con banco de imagenes de

pacientes con una validacién de 91.84% 79 y con un tiempo de 791 min 45 seg.

Tipo 3, 37.2%

Tipo 5, 100%

Tipo 3, 97.2%

Tipo 2, 97.6%

20

Figura 5.2.3.7 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacion de banco de

imagenes.
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Vgglo:

e Profundidad: 19 capas
e Tamarfo en memoria: 539mb
e Parametros: 144 M

e Tamafo de imagen de entrada: 244 x 244 px

net 47 8 0 00

Analysis date: 30-Sep-2019 22:11:05

“ | ANALYSIS RESULT

@ [input Name Type Activations Learnables

1 input Image Input 224x224x3 E
® convi_1 224x224x3 images with "zerocenter’ normalization
Y 2 convi_1 Convolution 224%224x%64 Weights 3x3x3x64
® relut_t 64 3x3x3 convolutions with stride [1 1] and padding [1111] Bias  lxlx64
Y
® convl 2 3 relu_1 RelU 224x224x64 -
! ReLU
® relul_2 4 convi_2 Convolution 224%224x%64 Weights 3x3x64x64
' 64 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [111 1] Bias 1x1x64
® pooll 5 |relul_2 RelU 224%228%64 -
\ RelU
.
i conv2_1 6 | poolt Max Poaling 112x112x64 -

2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]
® relu2_1
1 7 conv2_1 Convolution 112x112x128 Weights 3x3x64x128
® comv2_2 128 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [11 1 1] Bias 1x1x128
\ 8 |relu2_1 RelLU 112x112x128 -
® relu2_2 RelLU
Y 9 conv2 2 Convolution 112x112x128 Weights 3x3x128x128
® pooi2 128 3x3x128 convolutions with siride [1 1] and padding 111 1] Bias 1x1x128
Y
® conv3 1 0 relu2_2 RelU 112x112x128 -
! RelU
® relu3_1 1 |pool2 Max Pooling 56x56x128 -
Y 242 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]
® conv3_2 12 conv3_1 Convolution 56x56x256 Weights 3x3x128x256
\ 256 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding [111 1] Bias 1x1x256
 elu3 2
7 3 [relud_1 RelU 56x56%256 B
RelLU

¢ conv3_ 3
Y 4 conva_2 Convoldtion 56x56x256 UWeights 3x3x256x256
® relu3 3 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [11 1 1] Bias 1x1%256
Y 15 relu3_2 RelU 56x56x256 -
® conv3_4 RelLU
1 % | convd_3 Convoldtion 56x56x256 Weights 3x3x256x256
:’S‘UU 256 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 11 1] Bias  1x1x256
© pool3 7 relu3_3 ReLU 56x56x256 -
Y RelU
® convd_1 18 conv3 4 Convolution 56%x56%256 Weights 3x3x256x%256
Y 256 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 11 1] Bias  1x1x256
§ retua 1 19 rela_4 ReLU 56x56x256 -
Y RelU
® convi 2 - .
- pool3 Max Poolina 28x28%256 -

Figura 5.2.4.1 CNN Analizada por Matlab
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Utilizando el primer algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados.

"4 Training Progress (02-Oct-2019 19:15:44) - ]
Training Progress (02-Oct-2019 19:15:44)

Results
Validation accuracy: 42.90%
100 - Training finished: Reached final iteration
90 - Training Time
80 - Start time: 02-0ct-2019 19:15:44
Elapsed time: 75 min 47 sec
0
3 Training Cycle
& Epoch: 60f6
@
5 Iteration 420 of 420
o
&’ Iterations per epoch: 70
Maximum iterations: 420
Validation
Jd I Frequency: 70 iterations
10 |- i = Patience: Inf
Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6
0 . . . L L . . . Other Information
3 < ey 20 200 . 250 S0 =0 oy Hardware resource: Single CPU
Iteration
Learning rate schedule: Constant
0 m A nnng
8l Accuracy
Training (smoothed)
611 Training
§ - = -® - - Validation
4
Loss
21 Training (smoothed)
= Final Traini
Epoch 1 ‘ Epoch 2 Epoch 3 . Epoch4 Epogh 5 (Epoch6 faining
0 50 100 150 200 250 300 350 400 == ~® -~ Validaton
lteration

Figura 5.2.4.2 Resultados de la ejecucion de Vggl9 con banco de imagenes del

Algoritmo 1 con una validacién de 42.90%con un tiempo de 75 min 47 seq.

Tipo 2, 54.2% Tipo 1, 68.4%

Tipo 2, 64.5%

Figura 5.2.4.3 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacién de banco de

imagenes 1.
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Utilizando el segundo algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados

4 Training Progress (02-Oct-2019 12:25:13)
Training Progress (02-Oct-2019 12:25:13)

Results
100 Training finished

90 Training Time

Start time:
Elapsed time:

80

70

Training Cycle
Epoch:

lteration:

Accuracy (%)

lterations per epoch

Maximum iterations:

Validation
Frequency:
Patience:
Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6
0 ! L L L : 1 L Other Information
0 50 100 150 200 250 300 350 400 .
B Hardware resource:
Iteration

Learning rate schedule:

Validation accuracy:

42.57%
Reached final iteration

02-Oct-2019 12:25:13
82 min 34 sec

6of6

420 of 420
70

420

70 iterations
Inf

Single CPU
Constant

A AN

Accuracy
Training (smoothed)
Training
= = -® - - Validation
Loss
Training (smoothed)
Epoch 1 Epoch ? EPOCh 3 ) Epoch 4 ) Epogh 5 ] Epoch 6 ) Training
e | e _e-= " "
0 50 100 150 200 250 300 350 400 Ld Validation
lteration

Figura 5.2.4.4 Resultados de la ejecucion de Vggl9 con banco de imagenes del

Algoritmo 2 con una validacion 42.57% y un tiempo de 82 min 34 seg.

Tipo 1, 66.3% Tipo 1, 86.3%

Tipo 1, 84%

Tipo 2, 32.6%

Figura 5.2.4.5 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacién de banco de

imagenes 2.
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Utilizando banco de imagenes de 20 pacientes.

I Training Progress (23-Oct-2019 10:09:50) - O
Training Progress (23-Oct-2019 10:09:50)
Results
Validation accuracy: 96.95%
100 | | " ‘ ‘ i . ® Final Training finished: Reached final iteration
20 || ‘ Training Time
80 [ Start time: 23-Oct-2019 10:09:50
H | Elapsed time: 895 min 28 sec
70 ] 5 .

Training Cycle

£
< 60
& Epoch: 6of6
@
5 50 lteration: 5970 of 5970
Q
g 40 lterations per epoch: 995
Maximum iterations: 5970
30
Validation
20 .
Frequency: 995 iterations
| Patience: Inf
Epoch |2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6
0 L L ' : ; : Other Information
0 1000 2000 3000 ) 4000 5000 6000 Hardware resource: Single CPU
Iteration
Learning rate schedule: Constant
T A nan
Accuracy
4 Training (smoothed)
3 Training
8 - - -® - - Validation
=

Training (smoothed)

Training

0 1000 2000 3000 4000 5000 000

- - -@® - - \Validation

Itaration

Figura 5.2.4.6 Resultados de la ejecucion de Vggl9 con banco de imagenes del

Algoritmo con una validacién de 96.95% y un tiempo de 895 min y 29 seg.

Tipo 1, 98.3% Tipo 3, 99.9%

Tipo 1, 96.3%

Figura 5.2.4.7 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacion de banco de

imagenes.
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Resnetl18:

e Profundidad: 18 capas

e Tamarfo en memoria: 44 MB

e Parametros: 11.7 M

e Tamafo de imagen de entrada: 224 x 224 px

4\ Deep Learning Network Analyzer

net
Analysis date: 30-Sep-2019 19:45:11

® data

T

® preprocessing
T

 convl

T

# bn_convt

T

o convi_relu

1
# poolt

®7es2a_branch2a
® bn2a_branch2a
Y
® res2a_branchza_relu |
® res2a_branch2b
Y
®.bn2a_branch2b
*ies2a
T
o res2a_relu
®7es2b_branch2a
Y
® bn2b_branch2a
Y

® resdb branch2a_relu |

® res2b_branch2b

Y
®.bn2b_branch2b

®res2b

Y

®.es2b_relu
¢ fes3a_branch2a » res3a_branchi

1

# bnda_branch2a # bn3a_branchi
\i

® res3a_branch2a_relu

“ | ANALYSIS RESULT

Name

data
224x224x3 images

preprocessing
Preprocessing for ResNet-18

convt
64 7x7x3 convalutions with stride [2.2] and padding [3 3.3 3]
bn_conv

1
Batch normalization with 64 channels

convi_relu
ReLU

pool1

3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [1 11 1]
res2a_branch2a

64 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1111]

bn2a_branch2a
Batch normalization with 64 channels.

res2a_branch2a_relu
RelU

res2a_branch2b

64 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [111 1]

bn2a_branchzb
Batch normalization with 64 channels

res2a

Element-wise addition of 2 inputs

res2a_relu

RelLU

res2b_branch2a

64 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1 11 1]

bn2b_branch2a
Batch normalization with 64 channels

res2b_branch2a_relu

RelU

res2b_branch2b

64 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [111 1]

bn2b_branch2b
Batch normalization with 64 channels

res2b
Element-wise addition of 2 inputs
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Batch Normalization
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Batch Normalization
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Bias 1x1x64

56x56x64 Offset 1x1x64
Scale 1x1x64

56x56x64 -

Figura 5.2.5.1 CNN analizada por Matlab
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Utilizando el primer algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados

[@] Train ng Progress (30-Sep-2019 19:47:56 - m]

Training Progress (30-Sep-2019 19:47:56)

Results
Validation accuracy: 44.22%
100 - Training finished: Reached final iteration
80 - Training Time
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Elapsed time: 13 min 15 sec
70
§ 8ol Training Cycle
& Epoch Bof6
@
S S0y el e T I N e T Y e LY - lteration: 420 of 420
Q =4 - I .
é:’ PO ) ERIY R AR A | PRI o L LI K L S, /iy dhlaatinlh (T @ Final lterations per epoch: 70
il Maximum iterations: 420
30
Validation
20 I3
requency: 70 iterations
10 Patience: Inf
Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6
0 : : ! ; . : : . Other Information
2 £0 iy e 2oy R 2 U & 2y Hardware resource: Single CPU
Iteration
Learning rate schedule: Constant
I e o e A nnno
ar Accuracy
Training (smoothed)
<)
Training
0 L N T L T @ - - Validation
92 = g
Eah o MR S W L U VY A Ry Y S
""""" ® Final Loss
1 Training (smoothed)
Epoch 1 ‘ Epoch 2 Epoch 3 __Epoch4 Epogh 5  Epoch 6 ‘ Training
- ———————— || e -- -~
0 50 100 150 200 250 300 350 400 . Validation
Iteration

Figura 5.2.5.2 Resultados de la ejecucién de Resnet18 con banco de imagenes del

Algoritmo 1 con una validacion 44.22% y un tiempo de 13 min 15 seg.

Tipo 2, 76.5% Tipo 5,91%

Tipo 1, 52.5%

Figura 5.2.5.3 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacién de banco de

imagenes 1.
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Utilizando el segundo algoritmo se obtuvieron los siguientes resultados

- Training Progress (02-Oct-2019 14:24:12)

Training Progress (02-Oct-2019 14:24:12)

Accuracy (%)

Epoch 1 Epoch ? EFoch 3 | Epoch 4 ‘

IEpoch 6 ‘

_________ @ Final

0 50 100 150 200 250
Iteration

Epoch 1
q p

Epoch ? Epoch 3 . Epoch 4 .

350 400

IEpo(:h 6 ‘

------- ~® Final

0 50 100 150 200 250

Itaration

Figura 5.2.5.4 Resultados de la ejecucion de Resnetl8 con banco de imagenes del

350 400

Results

Validation accuracy:

Training finished:

Training Time
Start time:
Elapsed time:

Training Cycle
Epoch:

lteration

lterations per epoch:
Maximum iterations:

Validation
Frequency:
Patience:

Other Information

Hardware resource:

46.563%
Reached final iteration

02-Oct-2019 14:24:12
12 min 3 sec

6of 6

420 of 420
70

420

70 iterations
Inf

Single CPU

Learning rate schedule: Constant

| e o

Accuracy

- - -
Loss

- - -

Algoritmo 2 con una validacién de 46.53% y un tiempo de 12 min 3 seg.

Tipo 1, 99.4%

Tipo 2, 74%

Tipo 2, 66.3%

Tipo 2, 84.9%

nnnna

Training (smoothed)
Training

Validation

Training (smoothed)
Training

Validation

Figura 5.2.5.5 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacion de banco de

imagenes 2.
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Utilizando banco de imagenes de 20 pacientes con todas las

tomografias.

imagenes de las

« Training Progress (23-Oct-2019 00:30:11)

Accuracy (%)

~
=}

Training Progress (23-Oct-2019 00:30:11)

| l B Final

LI
ol LU Ll A
| |

| ‘l ‘”‘ | ‘}H‘l'
it !

[Epoch 2 [Epoch3

[Epoch 4 Epoch 5

Epoch 6

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Iteration

I i . i . o 3 s il W PR NS ir
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

teratinn

Results
Validation accuracy:
Training finished:

Training Time
Start time:
Elapsed time:

Training Cycle
Epoch:

lteration:

Iterations per epoch:

Maximum iterations:

Validation
Frequency:
Patience:

Other Information

Hardware resource:

96.87%
Reached final iteration

23-Oct-2019 00:30:11
156 min 28 sec

6of6

5970 of 5970
995

5970

995 iterations
Inf

Single CPU

Learning rate schedule: Constant

| s o

Accuracy

- - -
Loss

-y --

nnnna

Training (smoothed)
Training

Validation

Training (smoothed)
Training

Validation

Figura 5.2.5.6 Resultados de la ejecucién de Resnet con banco de imagenes del

Algoritmo con una validacién 96.87% y un tiempo de 156 min y 28 seg.

Tipo 3, 97.3% Tipo 1, 99.9%

Tipo 4, 100% Tipo 1, 100%

Figura 5.2.5.7 Ejemplos aleatorios por tipo y porcentaje de validacién de banco de

imagenes.
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5.3 Implementacion de pruebas

Tomando como referencia la arquitectura Resnet que obtiene el mejor resultado, se
propuso hacer una prueba adicional. Se eliminan aproximadamente entre 15% y 20%
de las imagenes con informacion no relevante para las CNN y dejar solamente las
imagenes centrales de la tomografia donde esta contenida la informacion mas relevante

de la Tuberculosis, como lo muestra en la representacion de la figura 5.3.

Figura 5.3 Representacion de un paciente y en tonalidad amarilla las imdgenes con

informacion no relevante que fueron omitidas.
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La figura 5.3.1 muestra el resultado del reentrenamiento de la red Resnet al eliminar
entre el 15y el 20 por ciento de las imagenes por pacientes. Asi en lugar de tener

12,445 imagenes en la primera prueba se utilizan Unicamente 9,589 en esta nueva

-« Training Progress (27-Oct-2019 21:11:38) - [m]
Training Progress (27-Oct-2019 21:11:38)
Results
Validation accuracy: 98.07%
100 [~ I i I Lkl i ! |I i@ Final Training finished: Reached final iteration
| I Il byl
90 - ml 1ot AN ||\ WA g g Training Time
80 d ik | | AL R | Ll “ Start time: 27-0ct-2019 21:11:38
| “ “ | ‘ Elapsed time: 134 min 36 sec
70 1
= Training Cycle
< 60 &
=) Epoch: Bof6
©
5 50 teration: 4602 of 4602
o
&’ 40 lterations per epoch: 767
Maximum iterations: 4602
30
| Validation
20 Frequency: 767 iterations
10 Patience: Inf
Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 6
0 L ; ; ; L : ; L Other Information
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 Hardware resource: Single CPU
Iteration i
Learning rate schedule: Constant
| nnno
Accuracy
Training (smoothed)
Training
— - -® - - Validation
Loss
Training (smoothed)
Training
Nl I ANALANRBNAAVAS, ;o
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 == -® - - Validation

Figura 5.3.1 Resnet aplicando una reduccion de iméagenes del 15 al 20% por cada

paciente con una validacion de 98.07% y un tiempo de 134 min y 36 seg.

Aplicando esta prueba se lleg6 al resultado de 98.07% en 134 minutos y 36 segundos,
lo que representa el mejor resultado de las pruebas realizadas. Visto desde otro punto
de vista el ingresar a la CNN los cortes de las imagenes intermedias facilita a la red
neuronal el procesamiento de las mismas mejorando los indices de clasificacion y con

menos costoso computacional.

Matriz de confusion
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Una matriz de confusion es una tabla que se usa para describir el rendimiento de un
modelo de clasificacion (o "clasificador") en un conjunto de datos de prueba para los

gue se conocen los valores verdaderos.

Para obtener la matriz de confusion y evaluar el clasificador con datos no utilizados en
las pruebas de entrenamiento y evaluacion anteriores, se tomaron como referencia de
entrada un nuevo conjunto de imagenes, tomando 10 nuevos pacientes por cada tipo

obteniendo la siguiente tabla generada por la funcién confusionchart de MatLab.

En la figura 5.3.2, se muestra la matriz de confusion clasificando todas las imagenes

de las tomografias de 10 pacientes por tipo de tuberculosis.

1 26 44
2 43 32
w
w
o
Qg3 39 29
@
=
l_
4 34 11
5 18 6
1 2 %) 4 )
Predicted Class

Figura 5.3.2 Matriz de confusion obtenida al evaluar el clasificador con todas las
imagenes de 10 nuevos pacientes, el niamero indicado por fila representa al tipo
de cada TBT y por columna el resultado del clasificador. En la prueba se utilizaron

179,161,172,170y 190 imagenes por tipo de tuberculosis de | al V respectivamente.

En la figura 5.3.2, ademas, se puede observar que a pesar de que el clasificador tiene

una validacion de 98.07% (ver figura 5.3.1) al evaluar de forma individual cada una de
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las imagenes de las tomografias de los nuevos pacientes esta no puede obtener un

resultado elevado de aciertos ya que se generan muchos falsos positivos.

En la practica seria mejor reportar el tipo de tuberculosis por paciente. En la figura 5.3.3
se muestra la matriz de confusion por paciente. Para obtener el tipo de tuberculosis de
cada paciente se clasifican cada una de las imagenes de la tomografia y se obtiene el
tipo de tuberculosis determinada por la CNN y se reporta el tipo con mayor nimero de

imagenes clasificadas.

1 2 2 1 4 1
2 2 3 3 2

w

w

=

O3 2 1

@

=

|_
4 2 1

1 2 &) 4 (&
Predicted Class

Figura 5.3.3 Matriz de confusion de los 10 nuevos pacientes ingresados al
clasificador. La diagonal representa el niumero de pacientes correctamente
clasificados. Cada etiqueta de las filas corresponde al tipo de TBT y en las

columnas se muestra el resultado del clasificador.

Al analizar los resultados de esta Ultima prueba se concluye que la CNN tiene
problemas para clasificar correctamente los tipos | y Il de tuberculosis. Esto se podria
deber a que las imagenes asociadas a estos tipos de tuberculosis no son muy distintos
en relacion a los otros tipos de tuberculosis. Sin embargo, los ultimos tipos de

tuberculosis son mejor clasificados por la CNN.
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Esto hace evidente la necesidad de realizar en un futuro otras pruebas validacion del
clasificador ya que las pruebas de rendimiento son las que hacen evidentes los

resultados reales de los clasificadores.

Al obtener todas las graficas de los algoritmos utilizados y de todas las CNN entrenadas
con los mismos se obtuvo la siguiente tabla comparativa, resaltando los mejores

resultados para cada una.

Alexnet 46.53% 8 min 15 seg 48.18% 7 min 46 seg 87.75% 91 min 9 seg

Googlenet 46.20% 12 min 59 seg 40.92% 22 min 16 seg 90.04% 214 min 12 seg
Vggl6 50.17% 62 min 53 seg 37.29% 62 min 41 seg 91.84% 791 min 45 seg
Vgg19 42.90% 75 min 47 seg 42.57% 82 min 34 seg 96.87% 895 min 28 seg
Resnet 44.22% 13 min 25 seg 46.53% 12 min 3 seg 96.95% 156 min 28 seg

Figura 5.3.4 Tabla comparativa entre algoritmo 1 y algoritmo 2 aplicando cada una
de las CNN

La informacion visualizada nos refleja que el mayor porcentaje de clasificacién se
obtiene por Resnet pero en costo computacional fue de los mas altos. El algoritmo 1
Vgg16 fue la que mejor rendimiento mostré a pesar de que es la predecesora de las
demas redes junto con Googlenet. Para el algoritmo 2 el que mayor porcentaje tuvo fue
Alexnet. En la prueba con 20 pacientes Resnet alcanzo el mejor resultado si no

consideramos el costo computacional.

5.4 Conclusiones y Trabajo Futuro.

En este documento se ha demostrado la utilidad de las CNN para la clasificacion de
imagenes de tomografias con el fin de desarrollar una herramienta de apoyo para el
diagnéstico de los 5 tipos de tuberculosis, ademas, se han alcanzado los siguientes

objetivos:
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e Implementar una red neuronal convolucional para la clasificacién de cinco tipos
(Infiltrativo, Focal, Tuberculoma, Miliar, Fibrocavernoso) de tuberculosis

mediante el uso de técnicas de aprendizaje profundo.

Se ha logrado implementar cinco CNN para la clasificacion de cinco clases
mediante el uso de la técnica de transferencia de conocimiento y
reentrenamiento de las ultimas 3 capas, siendo el mejor resultado de 96.95%
de precision del proceso de toma de 20 pacientes por tipo de TBT bajo la
arquitectura Resnet, también se pueden tomar como resultados interesantes
los vistos en el algoritmo 2 bajo la arquitectura Alexnet teniendo el mejor
rendimiento de 7 min 46 seg, tomando en cuenta que el nUmero de imagenes

de muestra fueron de 1008 imagenes.

e Experimentar los resultados de utilizar imagenes en escala de grises obtenidas
directamente de los datos contenidos en las tomografias y los que al aplicar un
tratamiento para obtener una imagen sintética en RGB variaron totalmente en
las pruebas con la misma CNN, siendo la mas evidente VGG16 con 50.17% para
el algoritmo 1y 37.29% para el algoritmo 2.

e Comparar los resultados obtenidos del clasificador con los resultados vistos en
algunos articulos similares. Ya que estos hablan sobre radiografias vistas
frontalmente y a los datos obtenidos de tomografias con una cantidad mayor de
informacion para procesar, ya sean generando imagenes sintéticas o tomado por

volimenes de imagenes.
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Alexnet 46.53 48.18 87.75
Googlenet 46.20 40.92 90.04
Vggl16 50.17 37.29 91.84
Vggl19 42.90 42.57 96.87
ResNet 44.22 46.53 96.95
Alexnet Sermanet. [SEZ + 13] 86.70
Googlenet Selrg;anet. [SEZ + 90.20
Vggl6 Simonyan. [SZ15] 90.00
Alexnet Hwang. [HKJK16] 78.80
Alexnet Shin. [SRG + 16] 76
Googlenet Pascal VOC 2007 73.9
[EEZ + 06] '

Figura 5.4 Tabla comparativa entre representaciones de autores sobre radiografias

y resultados obtenidos por tomografias.

Cabe mencionar que en la siguiente tabla los valores analizados son tomados
de los articulos que hablan sobre radiografias las cuales, aunque representan el
mismo problema a desarrollar es visto desde un enfoque diferente en el cual la

informacion esta contenida en una sola imagen.

Por ultimo, al realizar la comparativa entre los 2 algoritmos propuestos y una tercer
propuesta que es utilizar Unicamente las imagenes del volumen central de las
tomografias los resultados fueron notablemente superiores, las CNN trabajan con
mayor certeza con grandes cantidades de informacion y desechando las imagenes con

caracteristicas similares.

Como trabajo futuro seria interesante estudiar técnicas avanzadas de tratamiento de
imagenes para resaltar ain mas las caracteristicas principales de cada enfermedad
para mejorar las imagenes que se procesan por la CNN con la finalidad de reducir el
porcentaje de error que actualmente se obtiene. Ademas, se podria profundizar en la
evaluacion del clasificador utilizando otras bases de imagenes que incluyan tomagrafias
de sujetos sanos, porque en la practica se sabe que una red debe ser entrenada y

evaluada con miles de imagenes.
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