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Resumen

Las imagenes médicas digitalizadas permiten la deteccion, diagnostico y tratamiento de
enfermedades. Las imagenes médicas macroscopicas son aquellas imagenes obtenidas por
medio de radiacidon ionizada o magnetismo, las cuales permiten la identificacion de organos,
y estructuras del cuerpo.

En los tltimos afios la aplicacion de diversas herramientas computacionales como: bases de
datos, procesamiento distribuido, procesamiento digital de imagenes y reconocimiento de
patrones en imagenes médicas digitales han contribuido en la creacion de Diagnosticos
Asistidos por Computadora o también conocidos como CAD (Computer Aided Diagnosis), los
cuales sirven como una herramienta auxiliar en el cuidado de la salud. Esta tesis plantea utilizar
diversas arquitecturas basadas en Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en
inglés) para la identificacion automatica de enfermedades en imagenes médicas.

En este trabajo se describen tres arquitecturas de CNN para resolver igual nimero de
problemas de clasificacion o deteccion de patrones asociados con enfermedades, se utilizan
diferentes tipos de imagenes médicas como: imagenes de resonancias magnéticas del cerebro
para identificar tumores cerebrales, tomografias del térax para la identificacion de tipos de
tuberculosis y radiografias del térax para la deteccion de neumonia. Finalmente se propone
un algoritmo de registro automatico de las regiones que corresponden al torax que identifica
intrinsecamente la traslacion, escala y rotacion que alinean las regiones del torax en imagenes

de rayos X.



Introduccion

Las imagenes médicas que contienen una representacion del cuerpo humano o partes de ¢€l,
permiten a través de su analisis la deteccion, diagndstico y tratamiento de enfermedades. El
uso de imagenes médicas puede permitir mejorar los diagndsticos que son realizadas por
médicos especialistas altamente capacitados, aun cuando la confirmacién es a través del
historial clinico, signos vitales y examenes de laboratorio. Desgraciadamente factores como la
posicion del paciente, la mala calidad de la imagen o la falta de pericia del médico encargado
de capturar o interpretar la informacion, puede desembocar en un diagndstico erroneo,
provocando hasta la muerte del paciente.

En los ultimos afios las imagenes digitales han permitido, a través del reconocimiento de
patrones, el desarrollo de sistemas para el diagndstico asistido por computadora, los cuales
sirven como una herramienta auxiliar en el area de la medicina, reduciendo de esta manera,
costos y haciendo eficiente la deteccion de enfermedades. Existen sistemas capaces de detectar
automaticamente la presencia de enfermedades especificas en las imagenes médicas, estos
utilizan diferentes algoritmos sofisticados para extraer patrones significativos asociados a las
enfermedades algunos de los algoritmos mas comunmente utilizados son los métodos de
segmentacion como el de Cuenca [28], el uso de técnicas de procesamiento de imagenes como
el Laplaciano del Gaussian (LoG) y el patrén binario local (LBP) [29] por mencionar algunos.
Uno de los enfoques mas exitosos para el analisis de imagenes médicas en este momento es
una clase de modelos de aprendizaje profundo llamados redes neuronales convolucionales
(CNN). Esta tesis plantea la utilizacion de diversas arquitecturas de red neuronal convolucional
enfocada a la identificacion automatica de enfermedades en imagenes médicas, también
propone una arquitectura de pre procesamiento la cual realiza un proceso de registro de
imagenes utilizando redes neuronales. Las CNN pueden alcanzar hasta un 96 por ciento de
verosimilitud (por esta razon son utilizadas actualmente por Google y Facebook), de tal manera
que entender una red neuronal convolucional puede contribuir a la automatizacion, reduccion
en tiempo y costo de procesamiento, asi como también agregar etapas de pre procesamiento
hacen que se pongan a la vanguardia los métodos de aprendizaje automatico y los sistemas de
diagnosticos asistidos por computadora.

El trabajo describe los componentes cldsicos de una arquitectura de CNN y un analisis de como
algunas variaciones en los parametros inciden en el desempefio de la tarea de identificacion de
enfermedades. El uso de herramientas computacionales, asi como la implementacion de

métodos matematicos los cuales permiten el analisis, reconocimiento y clasificacion de



patrones, de tal manera que al llevar estos métodos a la identificacion de enfermedades por
medio de un analisis de imagenes médicas macroscopicas se mejora la capacidad de deteccion.
Esta tesis se divide en tres capitulos, el primero presenta una breve introduccion a las imagenes
médicas y al procesamiento digital de imagenes. El segundo capitulo revisa el funcionamiento
y arquitectura de las redes neuronales. Por ultimo, el tercer capitulo aplica dos modelos de
arquitecturas de redes neuronales convolucionales para resolver un problema de clasificacion
de tumores en imagenes de resonancia magnética del cerebro, y otro modelo se aplica para la
clasificacion de tuberculosis utilizando tomografias de los pulmones. Ademas, se propone el
uso de una arquitectura de CNN para realizar el registro en imagenes de rayos X de torax.

Finalmente se presentan las conclusiones del trabajo y algunas propuestas de trabajo futuro.



Capitulo 1. Imagenes médicas digitales

1.1 Imagenes médicas
Las imagenes médicas se pueden clasificar en dos tipos: microscopicas y macroscopicas. A

continuacion, la descripcion de estas.

1.1.1 Imagenes microscopicas

Las imagenes microscopicas permiten la observacion de células, organismo bdsico que
contiene todo ser vivo. Estas imagenes son de interés para un diagnostico mas preciso, no se
requiere el uso de radiacion, y por lo general la adquisicion de este tipo de imagenes se da por

medio del uso de microscopios opticos o electronicos.

1.1.2 Imagenes macroscopicas

Las imagenes macroscopicas permiten la observacion de organos del cuerpo como lo son el
corazdn o el cerebro. Estas imagenes son adquiridas por medio de tomografias, radiacion o
resonancias magnéticas. La extraccion de estas imagenes médicas permite la observacion de
la estructura del 6rgano; el medio como se adquiere permite mejorar la calidad de imagen, asi
como también una representacion en 2 o 3 dimensiones. A continuacion, los tipos de imagenes

médicas y sus principales aplicaciones en la tabla 1.

Tabla 1. Tipos de imagenes médicas y ejemplos de sus principales aplicaciones.

Rayos X pecho(mama), pulmoén, huesos

MR (Resonancias magnéticas) | tejido suave, cerebro

US (Ultrasonido) fetos, cambios patologicos, 6rganos internos.

Estas modalidades generan representaciones visuales del cuerpo humano, en forma de cortes o
capturas generalizadas de los 6rganos [1].

Durante el desarrollo de esta tesis solo se trabaja con imagenes macroscopicas.



1.1.3 Extraccion de las imagenes médicas

Las imdgenes son generadas por aparatos especializados los cuales utilizan radiaciéon o
magnetismo. Dependiendo del 6rgano del cual se desea extraer informacion es el proceso que
se realiza. En las dos secciones siguientes se describe a grandes rasgos el proceso de generacion
de imagenes de resonancia magnética y rayos X para la obtencién de imagenes médicas

macroscopicas.

1.1.3.1 Resonancia magnética
Una resonancia magnética (RM) del cerebro es un examen imagenologico que utiliza imanes
y ondas de radio potentes para crear imagenes del cerebro y de los tejidos nerviosos

circundantes (ver figura 1). Esta técnica no emplea radiacion [2].

La resonancia
magnética

Fig. 1. El escéner de resonancia magnética.

Una RM del cerebro puede usarse para diagnosticar y vigilar enfermedades y trastornos que

afectan dicho 6rgano, como:

e Anomalia congénita

e Sangrado en el cerebro (hemorragia subaracnoidea o intracraneal)

e Historia familiar de aneurismas

e Infeccion, como absceso cerebral

e Tumores (cancerigenos y no cancerigenos)

o Trastornos hormonales (tales como acromegalia, galactorrea y sindrome de Cushing)
e Esclerosis multiple

e Accidente cerebrovascular

La RM genera iméagenes de cortes bidimensionales del organo, el corte se compone de

elementos de volumen (3 mm aprox.). El conjunto de imégenes que se genera por paciente



varia desde 50 hasta 150 cortes, dependiendo de la distancia de corte, asi como también de la

edad del paciente [3].

1.1.3.2 Rayos X

Los rayos X son un tipo de radiacion llamada ondas electromagnéticas. Las imagenes de rayos
X muestran el interior del cuerpo en diferentes tonos de blanco y negro. Esto es debido a que
diferentes tejidos absorben diferentes cantidades de radiacion. El calcio en los huesos absorbe
la mayoria de los rayos X, por lo que los huesos se ven blancos; la grasa y otros tejidos blandos
absorben menos, y se ven de color gris; el aire absorbe la menor cantidad, por lo que los

pulmones se ven negros [4].
La radiografia de torax se realiza para evaluar los pulmones, el corazén y la pared toracica.

Los médicos utilizan el examen para ayudar a diagnosticar o controlar el tratamiento de

condiciones tales como:

neumonia

e insuficiencia cardiaca u otros problemas cardiacos

o enfisema

e cancer de pulmon

e colocacion de aparatos médicos

e acumulacion de liquido o aire alrededor de los pulmones

otras enfermedades clinicas [5].

1.1.4 Formato de las imagenes

La imagen digital es una representacion bidimensional de una imagen que utiliza hardware y
software especializado. A partir de las imagenes digitales se pueden solucionar diversos
problemas, sobre estas es posible aplicar compresion, optimizacion, filtrado, entre otros
procesos con la finalidad de mejorar y extraer informacion. Existen dos modos principales para
manipular la informacion que integra una imagen digital: imégenes de mapa de bits y las
imagenes vectoriales. Esta tesis utiliza imagenes en mapas de bits que se encuentran formadas
por una rejilla de celdas, cada una de estas celdas se le denomina pixel, el cual tiene asignado
un valor de color y luminancia propios.

Se han desarrollado diferentes técnicas de compresion debido a que los archivos de imagen

pueden ocupar mucho espacio. Estas técnicas tratan de reducir, mediante algoritmos
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matematicos, el volumen del archivo para disminuir los recursos de computo y reducir el
tiempo transferencia. Existen dos técnicas de compresion: sin pérdida y con pérdida; lo que se
refiere a la informacion de la imagen que se pierde al ser comprimida. La compresion con
pérdida es utilizada para reducir las cadenas del cddigo, desechando informacion redundante
de la imagen. Asi, los archivos comprimidos con este método pierden parte de los datos de la
imagen, pero se vuelve mas eficiente el procesamiento de una gran cantidad de imagenes [6].

A continuacion, se describen los formatos de las imagenes con las que trabaja esta tesis, asi

como la técnica de comprension con la cuentan.

TIF El formato TIF (Tag Image File Format) se utiliza para imagenes de mapa de bits y es
admitido practicamente por todas las aplicaciones de autoedicion y tratamiento de imagenes.
Este formato fue desarrollado por Aldus Corporation. Su uso es de los mas extendidos en la

industria grafica por la calidad de imagen y de impresion que presenta.

DICOM La imagen digital y las comunicaciones en medicina (DICOM, por sus siglas en
inglés) es el estandar para la comunicacion y el manejo de la informacion de imagenes médicas
y los datos relacionados. DICOM se usa mas comUnmente para almacenar y transmitir
imagenes médicas, lo que permite la integracion de dispositivos de imagenes médicas, como
escaneres, servidores, estaciones de trabajo, impresoras, hardware de red y sistemas de

comunicacion y archivo de imagenes (PACS) de varios fabricantes [6].

Minc El formato de archivo Minc se desarroll6 en el Instituto Neurologico de Montreal (MNI)
a partir de 1992 para proporcionar un formato de datos flexible para imagenes médicas. El
formato es utilizado principalmente por las herramientas de software desarrolladas por el MNI
Brain Imaging Center, es decir, un visor y una biblioteca de software de procesamiento de

imagenes [7].

JPG o JPEG Se utiliza usualmente para almacenar fotografias y otras imagenes de tono
continuo. Utiliza un sistema de compresion que de forma eficiente reduce el tamafio de los
archivos. Compensan esta pérdida con técnicas que suavizan los bordes y areas que tienen un

color similar, haciendo que la disminucién de informacion sea invisible a simple vista [6].

Las imagenes digitales con las que se trabaja esta tesis son generadas por aparatos

especializados descritos en la seccion anterior, estas imagenes vienen en formatos como
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BMPEI, DICOM, o TIF, la tesis convierte los formatos anteriormente mencionados a imagenes

en formato JPG, debido al tamafio de la base de imagenes utilizada.

1.2 Modelos para el procesamiento de imagenes médicas.
El andlisis e interpretacion de las imagenes médicas requiere una serie de pasos que permita la

extraccion de caracteristicas, para posteriormente clasificarlas.

Formacion de la
imagen.

Imagenes

A 4

Procesamiento de bajo nivel, pre
procesamiento, filtrado,
segmentacion

Caracteristicas

A 4

Procesamiento de alto
nivel, clasificacion,
prediccion de salida

La descripcion de cada uno de los pasos es la siguiente:

Formacion de la imagen. - Se refiere al método que se utiliza para la creacion y extraccion de
la imagen médica.

Procesamiento de bajo nivel. - Esta parte se refiere al procesamiento digital de imagenes, para
resaltar las caracteristicas.

Procesamiento de alto nivel. - Se utilizan algoritmos que trabajen con las caracteristicas de las

imagenes para clasificarlas y posteriormente predecir a qué grupo pertenecen.

1.3 Diagndsticos asistidos por computadora.
Los sistemas de diagnoésticos asistidos por computadora se pueden implementar tanto en
hardware como en software, las caracteristicas mas importantes que deben contener son:

e Coleccion de datos provenientes de sensores bioldgicos.

e Extraccion de las caracteristicas relevantes para la clasificacion.

e Pre procesamiento de los datos.

e Seleccion relevante de las caracteristicas.

e Agrupacion de las caracteristicas y propiedades en grupos basados en sus similares.
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e Interpretacion de los resultados obtenidos basados en ideas o conceptos [1].

1.4 Enfermedades detectables en imagenes médicas
Las enfermedades o tumores pueden ser percibidas por la existencia de anomalias o rasgos no
comunes en las imagenes médicas, en el caso de esta tesis, se trabajan tres tipos de

enfermedades: los tumores cerebrales, la tuberculosis y la neumonia.

1.4.1 Tumores cerebrales

Un tumor cerebral es un crecimiento de células anormales en el tejido del cerebro. Los tumores
pueden ser benignos (sin células de cancer) o malignos (con células cancerigenas que crecen
muy rapido). Algunos son primarios, o sea, que comienzan en el cerebro. Otros son
metastasicos, es decir, que comenzaron en alguna otra parte del cuerpo y llegan al cerebro [7].
A continuacion, se observan imagenes de resonancias magnéticas con y sin presencia de tejido

tumoral.

Fig. 2. Ejemplo de resonancias magnéticas utilizada para la tesis.

Las imagenes que se utilizan para esta tesis se encuentran en formato MINC, se realiza una
conversion para extraer las resonancias en imagenes con extension JPG, las imagenes cuentan
con una dimension de 86x 136 pixeles y en escala de gris. La presencia del tejido tumoral se
observa en la imagen de la derecha la cual es una anomalia comparada con la imagen de la

izquierda.

1.4.2 Tuberculosis

La tuberculosis es una enfermedad infecciosa causada por una bacteria llamada Bacillus micro-
bacterium tuberculosis. Con una alta tasa de mortalidad en el mundo, esta enfermedad fue una
de las diez principales causas de muerte en el mundo en 2015. Diagnosticar esta enfermedad
de manera rapida y precisa es un objetivo vital que limitaria su invasion y dafio. Uno de los
principales problemas de esta enfermedad es que las pruebas tradicionales producen resultados

imprecisos o demasiado tardados. Por estas razones, los investigadores han estado interesados
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en el diagnostico de esta enfermedad [8]. Las iméagenes digitales que se utilizan para el analisis
de la deteccion de tuberculosis tienen un corte axial. En la figura 3 se observa como es este

tipo de captura.

Fig. 3. Muestra la imagen tipica de un corte axial en una resonancia magnética.

Las imagenes que se utilizaron para esta tesis se encuentran en formato JPG y cuentan con una
dimension de 512x 1512 pixeles y en escala de gris. La presencia de tuberculosis se puede

observar como una anomalia en las imagenes capturadas.

1.4.3 Neumonia

Diagnosticar con precision la neumonia es una tarea dificil, requiere la revision de una
radiografia de térax (CXR) por especialistas altamente capacitados y la confirmacion a través
de la historia clinica, los signos vitales y los examenes de laboratorio. La neumonia
generalmente se manifiesta como un area o areas de mayor opacidad [9] en CXR. Sin embargo,
el diagnostico de neumonia en CXR es complicado debido a otras afecciones en los pulmones,
como sobrecarga de liquidos (edema pulmonar), hemorragia, pérdida de volumen (atelectasia
o colapso), cancer de pulmdn o cambios posteriores a la radiacion o quirargicos. Fuera de los
pulmones, el liquido en el espacio pleural (derrame pleural) también aparece como una mayor
opacidad en CXR. Cuando estd disponible, la comparacion de CXR tomada en diferentes
puntos de tiempo y la correlacion con los sintomas clinicos y la historia son ttiles para hacer
el diagndstico. Como se menciona anteriormente en una imagen digital la neumonia se puede
apreciar como un area con mayor opacidad, en la imagen de la figura 4 se muestra imagenes

tipicas con presencia de neumonia.
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Fig. 4. Muestra de imagenes con neumonia.

Las imagenes originalmente se encontraban en el formato DICOM, se realiza una conversion

al formato JPG, obteniendo una resolucion de 1024 x1024 pixeles, en RGB.

1.5 Procesamiento digital de imagenes.

El procesamiento de imagenes tiene como objetivo mejorar el aspecto de las imagenes y hacer
mas evidentes ciertos detalles que se desean hacer notar. La imagen puede haber sido generada
de muchas maneras, por ejemplo, fotograficamente, o electronicamente, por medio de
dispositivos especializados. El procesamiento de las imagenes se puede hacer por medio de
métodos Opticos, o bien por medio de métodos digitales, en una computadora [10]. El
procesamiento digital en el caso de las imagenes médicas permite quitar ruido, cambiar el

formato en el que se encuentran las imagenes o redimensionar.
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Capitulo 2. Clasificacion y registro de imagenes

Este capitulo se centra en explicar desde los fundamentos de los clasificadores, hasta las
arquitecturas de redes neuronales convolucionales y los modelos pre-entrenados. Las redes
neuronales convolucionales son clasificadores que se centran en agrupar y por ende es
necesario explicar parametros que se utilizan como métricas para evaluar y mejorar su

aprendizaje.

2.1 Algoritmos de clasificacion de imagenes

La clasificacion de imagenes es la tarea de asignar una etiqueta a una imagen de un conjunto
fijo de categorias, este es un problema central de la vision por computadora, porque a partir de
la solucion de este problema se pueden solucionar situaciones como deteccion y segmentacion
de objetos. La tarea de conocer un objeto visualmente es trivial para el ser humano, pero desde
la perspectiva de un algoritmo computacional existe una lista compleja de desafios que deben
ser solucionados como lo son: variaciéon del punto de vista, deformaciones, oclusiones,
iluminacidn, fondo, etc.

Los algoritmos que pretendan resolver el problema de clasificacion deben ser invariantes, es
decir que puedan solucionar el problema independientemente de los casos anteriormente
descritos. Un enfoque que permite la solucion de este tipo de problemas es aquel que se basa
en los datos, es decir, a partir de un conjunto este reconoce patrones y se entrena para poder
clasificar correctamente las imagenes.

Existen diversos algoritmos los cuales permiten la clasificacion y aunque son poco utilizados
en la practica nos permiten tener una visualizacion de qué tan compleja es la tarea de
clasificacion y deteccion de patrones en imagenes, estos algoritmos son: El clasificador del
vecino mas cercano (KNN por sus siglas en ingles), clasificador lineal (LR,NN), maquinas de
soporte vectorial, etc. Para realizar el proceso de segmentacion que tiene la finalidad de reducir
el area de interés en el analisis de imagenes médicas comunmente se utilizan los siguientes
algoritmos: el algoritmo de Cuenca [28] o procesamiento de imagenes como el Laplaciano de
Gaussian (LoG) y el patron binario local (LBP) [29]. La desventaja de utilizar este tipo de
algoritmos se centra en el costo computacional, pues la extraccion y clasificacion de los
patrones varia con el tipo de algoritmo y la dificultad adicional de encontrar los pardmetros

apropiados.
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2.2 Métodos de entrenamiento y evaluacion.

Independientemente de la técnica de aprendizaje que se empleé para resolver problema de
clasificacion, todas ellas tienen algo en comun. El resultado del proceso de aprendizaje serd un
modelo que permite aproximarse a la solucion.

Para obtener el modelo es necesario disponer de una gran cantidad de datos (suficientes casos
representativos que permitan la generalizacion a partir de ejemplos concretos), se utilizan estos
datos para construir un modelo mediante un proceso de entrenamiento, dando como resultado
un modelo aplicable a datos diferentes de los utilizados en su entrenamiento. Si las
conclusiones derivadas del modelo aprendido no vienen avaladas por ejemplos suficientes,
entonces es inevitable la existencia de errores y ruido en los datos de entrenamiento, el cual no
resultaria fiable en la practica.

Una vez construido un modelo a partir de un conjunto de datos de entrenamiento, es necesario
evaluar su calidad. Para ello, en la literatura se estudian dos aspectos complementarios:

Las métricas de evaluacion: CoOmo medir la calidad de un modelo obtenido mediante el uso
de técnicas de aprendizaje automatico.

Los métodos de evaluacion: Como realizar una estimacion fiable de las métricas que indica

la calidad de un modelo.

2.2.1 Métricas de evaluacion

Se toma como ejemplo el caso mas habitual y sencillo: un problema de clasificacion binaria.
Al construir un modelo de clasificacion que permita discriminar entre dos clases diferentes. A
la primera de ellas, que corresponde a los ejemplos que se desea identificar, se denomina clase
positiva (P). Los demas ejemplos seran la clase negativa (N). Al aplicar un modelo de
clasificacion a un conjunto de datos previamente etiquetado, se observa como etiqueta los
diferentes ejemplos el clasificador. S6lo existen cuatro posibilidades, que podemos representar
en una matriz de contingencia, también llamada matriz de confusion:

Tabla. 2. Matriz de confusion para un problema de clasificacion binaria.

P N
P TP FN
N FP TN

Verdaderos positivos [TP: True Positive]: Los ejemplos de la clase positiva que el clasificador

es capaz de clasificar correctamente.
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Falsos positivos [FP: False Positive]: Los ejemplos que, aun no siendo de la clase positiva,

nuestro clasificador predice que si lo son.

Falsos negativos [FN: False Negative]: Los errores que comete el clasificador en sentido

contrario, diciéndonos que no son de la clase positiva cuando en realidad si lo son.

Verdaderos negativos [TN: True Negative]: Los ejemplos de la clase negativa que el

clasificador clasifica correctamente.

En un problema de clasificaciéon con multiples clases, la matriz de confusion tendria una
dimension de K x K, donde K es el numero de clases del problema. Las filas y columnas de
esa matriz permiten ver donde acierta y donde se equivoca el modelo de clasificacion, lo que
indica posibles problemas y sugiere lo que se debe cambiar. El modelo de clasificacion permite
disponer de medidas numéricas que resumen el contenido de la matriz de confusion y comparar

modelos de clasificacion alternativos. Estas métricas se definiran a continuacion.

2.2.2 Precision y tasa de error

La métrica utilizada para resumir el rendimiento de un modelo de aprendizaje supervisado es, la
precisiéon [accuracy]. La precision indica la proporcién de ejemplos que un clasificador es capaz de
clasificar correctamente, indicada habitualmente en forma de tanto por ciento.

TP + TN
TP + TN + FP + FN

precisiébn = accuracy =

De forma alternativa, se pueden contabilizar los fallos del clasificador y resumir su

rendimiento mediante una simple tasa de error [50].:

FP 4+ FN __errores
n N n

error =

Estos conceptos seran utilizados posteriormente en la evaluacion y pruebas del capitulo tres de

esta tesis.

2.3 Funciones de pérdida y de puntuacion
Como antes se menciono la tarea de clasificacion consiste en asignar una etiqueta a una imagen
de un conjunto fijo de categorias, para que un clasificador resuelva correctamente esta tarea se

encontrard basado en dos componentes principales: una funcion de puntuacion que asigna los
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datos en bruto a las puntuaciones de la clase, y una funcion de pérdida que cuantifica el
acuerdo entre las puntuaciones pronosticadas y las etiquetas reales, mostrando que tan certera
es la clasificacion.

Para explicar a detalle la funcidon de puntuacion se pone de ejemplo un clasificador lineal:

f(xi, W, b)=Wx; +b

Donde:
X; Es una imagen la cual serd evaluada.
w Una matriz de tamafio K x D, donde K son las categorias para clasificar y D son
las dimensiones de las imagenes.
B Es un vector de tamafio K x1 que representa el desplazamiento de los
hiperplanos con respecto al origen.

Para entender esta notacion colocamos la siguiente imagen:

Imagen representada en una sola columna de pixeles

'

56
(1ED (s 2.1 0.0 231 + 3.2 _ | 4379 Puntaje sin
neumonia
‘ | 0 025| 0.2 | -0.3 24 -1.2 61.95 | Puntaje con
Imagen entrante nedmon
W 2 b f(zi; W, b)
Li

Fig. 5. Visualizacion del proceso de evaluacion en un clasificador lineal.

Como se puede observar en esta imagen, la funcidén de puntuacion, asigna un valor el cual nos
muestra que la clasificacion es correcta por el algoritmo de entrenamiento. En esta imagen los

valores de W fueron obtenidos por un entrenamiento previo.

2.3.1 Funcion de pérdida
Como anteriormente se definié contamos con una funcion de valores de los pixeles a las

puntuaciones de clases que fue parametrizada por un conjunto de pesos W, los valores de esta
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matriz pueden ser modificados de tal manera que se clasifiquen correctamente los objetos a las
clases a las que pertenecen. Para modificar los valores de la puntuacion es necesario medir las
diferencias entre el mejor puntaje y el puntaje obtenido, este proceso se lleva a cabo en el
entrenamiento. La funcion de pérdida también es conocida como funcion de costos u objetivo.
Existen diferentes algoritmos para definir la funcion de pérdida e ir reajustando W, como lo
son Softmax o Maquinas de Soporte Vectorial multiclase (SVM). El clasificador Softmax
proporciona "probabilidades" para cada clase. A diferencia de la SVM que calcula
puntuaciones no calibradas y no féciles de interpretar para todas las clases, el clasificador

Softmax nos permite calcular las "probabilidades" para todas las etiquetas.

2.3.2 Optimizacion

La optimizacién es el proceso de encontrar el conjunto de pardmetros W que minimizan la

funcion de pérdida.

Regularizacion de pérdidas

t [ Funcion de

puntuacion — 1 4

f( :I: z ,W) I Pérdida de datos> L

| L]

Yy

Fig. 6. Visualizacion del flujo de la funcion de optimizacion.

El conjunto de datos de pares de (x, y) se conoce y es fijo. Los pesos comienzan como numeros

aleatorios y pueden cambiar. Durante el paso hacia adelante, la funcion de puntuacion calcula

las puntuaciones de clase, almacenadas en el vector f. La funcion de pérdida contiene dos

componentes: la pérdida de datos calcula la compatibilidad entre las puntuaciones f'y las
etiquetas y. La regularizacion de la perdida es s6lo una funcion de pesos. Durante el gradiente
descendente se calculan los pesos (y opcionalmente en los datos si se desea) y se usa para
realizar una actualizacidon de parametros [11].

La funcidon de puntuacion y la regularizacion de las pérdidas son fundamentales durante el

entrenamiento supervisado de las redes neuronales y las redes neuronales convolucionales.
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2.4 Redes neuronales

Para explicar el funcionamiento de las redes neuronales convolucionales primero es necesario
analizar el funcionamiento de una neurona. Haciendo una analogia con las neuronas del
cerebro, se observa que la estructura basica estd compuesta de 4 partes: dendritas, cuerpo de la

neurona, axon y terminaciones nerviosas, como se observa en la figura 7.

Zo wo
Sinapsis
. Axon de una Hapst

neurona wowo
DENDRITAS

cell body

i (Zw;z; + b>
Zwiwi +b '

Salida axon

CUERPO NEURONAL

AXON

Funcion de

activacion

Fig. 7. Representacion bésica de una neurona.

Cada neurona se encuentra conectada entre si por medio de las dendritas, por las cuales se
intercambia informacion, entre mas interconexiones mas inteligentes. Cada neurona
basicamente acumula la energia que entra por las dendritas, y esta es ponderada. Esta
ponderacion es lo que provoca que una red neuronal se encuentre entrenada. Haciendo una
analogia simple, un ser humano toma decisiones escuchando consejos de personas las cuales
considera importantes, e ignora consejos de personas que no conoce, esto es ponderar las
entradas, y el resultado es tomar decisiones “correctas” gracias a los consejos. Cuando se
acumula toda la energia en la neurona, se suma todo y pasa a lo que se conoce como una
“funcion de activacion”. Esta funcion de activacion es nula si se encuentra por debajo de la

funcion del umbral, pero si es superior se “dispara”.

a= hardlim(n)

Fig. 8. Funcion de transferencia escalon.
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En la figura 6 podemos observar la funcion escalon que no es derivable por lo cual
normalmente se utiliza la funcidon sigmoide, que se puede ver en la figura 9.

- sigmoid

Fig. 9. Funcion de transferencia sigmoide.

La interpretacion geométrica de una neurona es la de una linea que separa el espacio en dos
clases. Cuando entrenamos una neurona el objetivo es lograr que esa linea separe correctamente
los grupos. Tomando como ejemplo la compuerta l6gica OR la cual ejecuta la suma logica de
las variables de entrada, dando como resultado una variable de salida como se observa en la
tabla 3.

Tabla 3. Compuerta logica OR

Entrada Salida
A B
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 0 1

— 9

0 05
Fig. 10. Ejemplo de un clasificador lineal basado en la compuerta OR
Donde la linea que separa los dos grupos (puntos negros y punto blanco) es la representacion

gréafica de una neurona entrenada.
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Una sola neurona tiene la capacidad de ser entrenada para poder resolver el problema de
clasificar bits y representa las funciones de compuertas l6gicas como AND y OR (ver figura
10). Sin embargo, si consideramos la compuerta XOR la cual ejecuta una suma légica de
variables de entrada dando como resultado una variable de salida como se muestra en la tabla
4.

Tabla 4. Compuerta logica XOR

Entrada Salida
A B
0 0 1
0 1 0
1 0 0
1 1 1

El problema se complica, pues como se muestra en la figura 11, la clasificacion no se puede

resolver correctamente con una sola neurona.

x2
1,1
® 0( )
(0,1 (1 0
—Q & xl

0 (0,0 1 (1,0)

Fig.11. Compuerta logica XOR
Para resolver el problema es necesario colocar otra neurona, lo que provoca que exista una
segunda linea que logra clasificar en dos grupos (puntos negros y puntos blancos).
Con este ejemplo se puede observar que, al agregar mas neuronas, se crean redes neuronales
propiciando la solucion de problemas no solo lineales, sino también de problemas de orden
cuadratico permitiendo que las neuronas solucionen el problema con elipses o circunferencias.

El cédigo ejemplo implementado en Python de una neurona es:

class Neurona (object) :
def adelante(self, inputs):
""" agsume que las entradas y los pesos son matrices numpy 1-D y el
sesgo es un numero """
neurona_sum = np.sum(inputs * self.weights) + self.sesgo
tasa apren= 1.0 / (1.0 + math.exp (-neurona_ sum) )
#Funcidén de activacidédn sigmoide
return tasa apren
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2.5 El algoritmo de propagacion de errores hacia atras (backpropagation)

El entrenamiento de una red neuronal se realiza con algoritmos como backpropagation. Este
algoritmo, de propagacion de errores hacia atrés, utiliza el error observado en la salida de una
red neuronal multicapa para ir ajustando paulatinamente los pardmetros que definen la
respuesta de la red ante una entrada dada, con la intencién de reducir el error cometido por la
red. Técnicamente, el término backpropagation se refiere al método mediante el cual se calcula
el gradiente necesario para ajustar los pardmetros de la red. Se aplica iterativamente un método
de optimizacion basado en el gradiente descendente para ir ajustando los pesos de la red
neuronal y conseguir entrenarla para cumplir una tarea. Para las neuronas de la capa de salida,
ese gradiente es facil de calcular. S6lo necesitamos definir una funcién de error, coste o pérdida
y calcular su derivada con respecto a los pesos de las neuronas de salida para poder ajustar

dichos pesos.

Para calcular el gradiente del error, primero se calcula la salida de la red a partir de un ejemplo
del conjunto de entrenamiento. Por este motivo, el algoritmo de aprendizaje basado en

backpropagation y gradiente descendente consta, de dos fases:

1. Una fase de propagacion hacia adelante, en la que se suministra a la red un patrén de
entrada y calcula la salida de la red para dicho patrén.

2. Una fase de propagacion hacia atras, de donde proviene el término backpropagation,
en la que se evalua el error cometido por la red y propaga dicho error hacia atras, capa
por capa, de forma que se pueda calcular eficientemente el gradiente del error para las

neuronas ocultas de la red.

En definitiva, backpropagation se encarga de evaluar de forma eficiente la contribucién de
cada neurona oculta al error observado en la capa de salida. Para ello, se aprovecha el que la

red neuronal estd organizada por capas [50].

2.5.1 Entropia cruzada

La entropia cruzada indica la cantidad de informacion que falta, en promedio, para predecir
correctamente los valores asociados a ejemplos reales dado el modelo predictivo. La entropia
cruzada, indica el namero de bits necesarios para codificar un dato cuando se utiliza una

distribucion equivocada en vez de la distribucion real. Cuando se construye un modelo se
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intenta que se aproxime lo maximo posible a la distribucion real.

La entropia cruzada se puede ver como una medida de sorpresa. El modelo se construye a partir
de un conjunto de datos de entrenamiento. Sin embargo, el modelo no es perfecto y sus
predicciones no seran correctas para todos los datos con los que se encuentre. La entropia
cruzada mide, en promedio, codmo de sorprendido quedara el modelo cuando descubra el valor
correcto correspondiente a un dato real. Si el valor es el predicho por el modelo, la sorpresa

serd nula. Cuando el valor no sea el esperado, la sorpresa sera alta [50].

2.6 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son similares a las redes neuronales ordinarias; tienen
pesos y sesgos que se pueden aprender. Cada neurona recibe algunas entradas, realiza un
producto punto y opcionalmente contiene capas de no linealidad. Toda la red atin expresa una
unica funcidn de puntuacion diferenciable: desde los pixeles de la imagen sin procesar en un
extremo hasta las puntuaciones de clase en el otro. Ademas, tienen una funcidn de pérdida (por
ejemplo, Softmax) en la ultima capa (totalmente conectada).

Las arquitecturas de redes neuronales convolucionales suponen explicitamente que las entradas
son imagenes, lo que permite codificar ciertas propiedades en la arquitectura. Esto hace que la
funcion de avance sea mas eficiente de implementar y reduzca enormemente la cantidad de

parametros en la red.

2.6.1 Arquitectura

Las redes neuronales reciben una entrada y la transforman a través de una serie de capas
ocultas. Cada capa oculta estd formada por un conjunto de neuronas, donde cada neurona esta
completamente conectada a todas las neuronas en la capa anterior, y donde las neuronas en una
sola capa funcionan de manera completamente independiente y no comparten ninguna
conexion. La ultima capa totalmente conectada se llama "capa de salida" y en la configuracion
de clasificacion representa las puntuaciones de clase.

Las redes neuronales regulares no se adaptan bien a las iméagenes, debido al tamafo y la
cantidad de datos que representa cada imagen en el manejo de datos debido a la informacion
procesada por cada pixel que sugiere una conectividad total, la cual es un desperdicio y la gran
cantidad de pardmetros conduciria rapidamente a un sobreajuste.

Volumenes 3D de neuronas. Las redes neuronales convolucionales aprovechan el hecho de que

la entrada consiste en imagenes y restringen la arquitectura de una manera mas sensible. En
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particular, a diferencia de una red neuronal regular, las capas de una red de conveccion tienen
neuronas dispuestas en 3 dimensiones: ancho, alto, profundidad (la profundidad se refiere a
la tercera dimension de un volumen de activacion, no a la profundidad de una red neuronal
completa, que puede referirse al nimero total de capas en una red). Por ejemplo, las imagenes
de entrada cuentan con un volumen de activaciones, y el volumen tiene dimensiones. Las
neuronas en una capa solo estaran conectadas a una pequefia region de la capa anterior, en lugar
de a todas las neuronas de una manera totalmente conectada. La figura 12 muestra una

arquitectura de red simple y una red convolucional:

A) B)

— Profundidad
I Altura
00000
- ~ Q000 ~ 7
OOOOOYA neho

X

3

Capa de salida

Capa de
entrada Capa oculta 1 Capa oculta 2

Fig. 12. Comparativa entre una red neuronal simple 4) y una red neuronal convolucional B).

A) Una red neuronal regular multicapas. B) Una red neuronal convolucional organiza sus
neuronas en tres dimensiones (ancho, alto, profundo), como se visualiza en una de las capas.
Cada capa transforma el volumen de entrada 3D en un volumen de salida 3D de activaciones
neuronales. En este ejemplo, la capa de entrada (primera capa) contiene la imagen, por lo que
su anchura y altura serian las dimensiones de la imagen y la profundidad seria 3 (canal rojo,
verde, azul) [12]. Las redes neuronales convolucionales son un modelo donde las neuronas
corresponden a campos receptivos de una manera muy similar a las neuronas de la corteza
visual primaria de un cerebro biologico. La red se compone de multiples capas. En el principio
se encuentra la fase de extraccion de caracteristicas compuesta de neuronas convolucionales y
de reduccion. Existen cuatro operaciones principales que conforman las redes
convolucionales. A continuacion, cada una de estas y sus funciones:

e Capa convolucional: Su principal proposito es extraer caracteristicas de una imagen.
Consiste de un conjunto de filtros entrenables que realizan la suma del producto punto
con los valores de la capa precedente. En la practica, los valores de los filtros son
aprendidos para su activacion al encontrar ciertas caracteristicas. Al ser colocados en

cascada se obtienen diferentes niveles de abstraccion.
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e Unidad de Rectificador Lineal: Es utilizado después de cada convolucional. Es una
operacion que reemplaza los valores negativos por cero y su proposito es agregar no
linealidad al modelo, eliminando la relacion proporcional entre la entrada y salida.

e Pooling: Algoritmo utilizado para reducir las dimensiones mediante submuestreo, con
el objetivo de disminuir los tiempos de procesado reteniendo la informacion maés
importante.

e Capa totalmente conectada (Dense Layer): Realiza la clasificacion basada en las
caracteristicas extraidas por las capas de convolucion y las reducidas por pooling. En
esta capa todos los nodos estdn conectados con la capa precedente. En la figura 13 se

muestra el diagrama general de las etapas de una red neuronal convolucional.
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Fig. 13. Etapas de procesamiento en una red neuronal convolucional

Las capas de convolucion y las de pooling se encargan de extraer caracteristicas mientras que
la capa totalmente conectada actiia como clasificador. Para el funcionamiento de este modelo
debemos proceder al entrenamiento. Esto implica:

1) Inicializar todos los parametros o pesos con valores aleatorios.

2) Utilizar una imagen de entrenamiento y utilizarla en el modelo.

3) Calcular el error total de las probabilidades resultantes del modelo.

4) Propagar hacia atrés para calcular el error de gradiente de todos los pesos en la red y utilizar
gradiente descendente para actualizar estos valores y minimizar el error de salida [13].
Haciendo una analogia al cerebro, cada entrada en el volumen de salida 3D también puede

interpretarse como una salida de una neurona que mira s6lo una pequefia region en la entrada
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y comparte parametros con todas las neuronas de la izquierda y derecho espacial (ya que todos
estos numeros resultan de aplicar el mismo filtro). Ahora analizamos los detalles de las
conectividades neuronales, su disposicion en el espacio y su esquema de intercambio de
parametros.

Conectividad local. Cuando se trata de entradas de alta dimension, como imagenes, no es
practico conectar todas las neuronas en el volumen anterior. En su lugar, conectaremos cada
neurona solo a una region local del volumen de entrada. La extension espacial de esta
conectividad es un hiperpardmetro llamado campo receptivo de la neurona (equivalentemente,
este es el tamafio del filtro). La extension de la conectividad a lo largo del eje de profundidad
es siempre igual a la profundidad del volumen de entrada.
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Fig. 14. Comparativa entre neuronas: A) una neuronal convolucional y B) una neurona.

A) un ejemplo de volumen de entrada en rojo (por ejemplo, una imagen de 32x32x3), y un
ejemplo de volumen de neuronas en la primera capa convolucional. Cada neurona en la capa
convolucional esta conectada solo a una region local en el volumen de entrada espacialmente,
pero a la profundidad completa (es decir, todos los canales de color). B) las neuronas de la red
neuronal permanecen sin cambios: alin computan un producto puntual de sus pesos con la
entrada seguida de una no linealidad, pero su conectividad ahora esta restringida a ser local

espacialmente [11].

2.6.2 Implementacion de modelos de redes neuronales convolucionales.

Actualmente la implementacion de modelos de redes neuronales convolucionales se da en
lenguajes de programacion como Python, Java o MatLab. Para la implementacion de esta tesis
se utilizo Python, por su gran cantidad de bibliotecas populares con las que cuenta. A

continuacion, se detallaran las herramientas.
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2.6.2.1 Herramientas y librerias

Python es un gran lenguaje de programacion de propdsito general, pero con la ayuda de algunas
librerias populares (numpy, scipy, matplotlib) se convierte en un entorno poderoso para la
computacion cientifica. A continuacion, se describe brevemente librerias que se utilizan para

la implementacion de esta tesis.

Keras es una biblioteca de Redes Neuronales de Codigo Abierto escrita en Python. Es capaz
de ejecutarse sobre TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit o Theano. Esta especialmente
disefiada para posibilitar la experimentacion en mds o menos poco tiempo con redes de
Aprendizaje Profundo. Sus fuertes se centran en ser amigable para el usuario, modular y

extensible [51].

TensorFlow es una biblioteca de cddigo abierto para aprendizaje automatico a través de un
rango de tareas, y desarrollado por Google para satisfacer sus necesidades de sistemas capaces
de construir y entrenar redes neuronales para detectar y descifrar patrones y correlaciones,

analogos al aprendizaje y razonamiento usados por los humanos [13].

2.6.2.2 Implementacion de un modelo de red neuronal convolucional en Keras

La programacion de una red neuronal convolucional de arquitectura simple se puede crear en
Python con la libreria de Keras. A continuacién, una implementacion simple de una
arquitectura de red neuronal convolucional: consiste en una convolucion seguida de un max-
pooling. Aplicando 32 filtros usando una ventana de 5x5 para la capa convolucional y una
ventana de 2x2 para la capa de pooling seguida de la funcion de activacion ReLU. Procesa un
tensor de entrada de tamano (28, 28, 1) y lo especificamos mediante el valor del argumento

input_shape=(28, 28,1) en nuestra primera capa:

from keras import layers
from keras import models

model = models.Sequential ()
model.add(layers.Conv2D (32, (5,5),activation="relu', input shape=(28,
28,1)))

model.add (layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.summary ()

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d 1 (Conv2D) (None, 24, 24, 32) 832
max pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 12, 12, 32) 0
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Total params: 832
Trainable params: 832
Non-trainable params: 0

El nimero de pardmetros de la capa conv2D corresponde a la matriz de pesos W de 5%5 y un
sesgo b para cada uno de los filtros es 832 parametros. El max-pooling no requiere parametros

puesto que es una operacion matematica de encontrar el maximo.

La implementacion simple de un modelo convolucional permite apilar varias capas como la
construida anteriormente. El ejemplo, crea un segundo grupo de capas que tendra 64 filtros con
una ventana de 5x5 en la capa convolucional y una de 2x2 en la capa de pooling. En este caso,
el niimero de canales de entrada tomara el valor de las 32 caracteristicas obtenidas de la capa

anterior, no hace falta especificarlo porque Keras lo deduce:

model = models.Sequential ()
model.add (layers.Conv2D (32, (5,5),activation="relu’', input shape=(28,28,1))

model.add (layers.MaxPooling2D( (2, 2)))
model.add (layers.Conv2D (64, (5, 5), activation='relu'))
model.add (layers.MaxPooling2D( (2, 2)))

Si se muestra la arquitectura del modelo con:

lmodel.summary()

Se puede ver:

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d 1 (Conv2D) (None, 24, 24, 32) 832

max pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 12, 12, 32) 0
conv2d 2 (Conv2D) (None, 8, 8, 064) 51264
max pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 64) 0

Total params: 52,096

Trainable params: 52,096

Non-trainable params: 0

El tamafio de la segunda capa de convolucion resultante es de 8x8 dado que parte de un espacio
de entrada de 12x12%32 y una ventana deslizante de 5x5. El nimero de pardmetros 51 264

corresponde a que la segunda capa tendra 64 filtros, especificado en el argumento, con 801
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parametros cada uno (1 corresponde al sesgo, y luego tenemos la matriz W de 5x5 para cada

una de las 32 entradas (((5%5%32)+1)x64=51264).

La salida de las capas Conv2D y MaxPooling?D es un tensor 3D de forma (height, width,
channels). Las dimensiones width y height tienden a reducirse a medida que nos adentramos
en las capas ocultas de la red neuronal. El numero de filtros es controlado a través del primer

argumento pasado a la capa Conv2D (habitualmente de tamafio 32 o 64).

El siguiente paso, ahora 64 filtros de 4x4, consiste en afiadir una capa densamente conectada
(densely connected layer), que servira para alimentar una capa final de softmax como la

introducida en el capitulo 3 para hacer la clasificacion:

model.add (layers.Dense (10, activation='softmax'))

En este ejemplo se ajustan los tensores a la entrada de la capa densa como la softmax, que es
un tensor de 1D, mientras que la salida de la anterior es un tensor de 3D; por eso se tiene
primero que aplanar el tensor de 3D a uno de 1D. Nuestra salida (4,4,64) se debe aplanar a un

vector de (1024) antes de aplicar el Softmax.

En este caso, el numero de parametros de la capa sofimax es 10 x 1024 +10, con una salida

de un vector:

model = models.Sequential ()

model.add (layers.Conv2D (32, (5,5),activation="relu',
input shape=(28,28,1)))
model.add (layers.MaxPooling2D( (2, 2)))

model.add (layers.Conv2D (64, (5, 5), activation='relu'))
model.add (layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add (layers.Flatten())
model.add (layers.Dense (10, activation='softmax'))

Con el método summary() podemos ver esta informacion sobre los parametros de cada capay

formato de los tensores de salida de cada capa:

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d 1 (Conv2D) (None, 24, 24, 32) 832
max pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 12, 12, 32) 0
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conv2d 2 (Conv2D) (None, 8, 8, 64) 51264

max pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 64) 0
flatten 1 (Flatten) (None, 1024) 0
dense 1 (Dense) (None, 10) 10250

Total params: 62,346
Trainable params: 62,346
Non-trainable params: 0

Observando este resumen, se aprecia que en las capas convolucionales es donde se requiere
mas memoria, y por ende mas poder de computo para almacenar los datos. En cambio, en la
capa densamente conectada de softmax se necesita poco espacio de memoria, pero en
comparacion se necesitan muchos parametros para el modelo, que deberan ser aprendidos. Es
importante ser consciente de los tamanos de los datos y de los parametros porque cuando
tenemos modelos basados en redes neuronales convolucionales, estos tienen muchas capas,

como veremos mas adelante, y estos valores pueden dispararse.

Una representacion visual de la anterior informacion se muestra en la siguiente figura, donde
observamos una representacion grafica de la forma de los tensores que se pasan entre capas y

sus conexiones:

24x24 (x32)

al

12x12 (x32) B8 (x64) ax4 (x64)

28x28

[]

Convolution Pooling Convolution Pooling Full Connection
Softmax

Fig. 15. Representacion visual de los tensores entre las capas.

Una vez definido el modelo de la red neuronal ya en disposicidon de pasar a entrenar el modelo,
es decir, ajustar los parametros de todas las capas convolucionales. El cddigo ya presentado

anteriormente:
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from keras.datasets import mnist
from keras.utils import to_ categorical

(train_images, train labels), (test images, test labels) =
mnist.load data()

train images = train images.reshape( (60000, 28, 28, 1))
train images = train images.astype('float32') / 255

test images test images.reshape((10000, 28, 28, 1))
test images = test images.astype('float32') / 255

train labels = to_categorical (train labels)

test labels = to_categorical (test labels)

model.compile (loss='categorical crossentropy',
optimizer="'sgd"',
metrics=["'accuracy'])

model.fit (train images, train labels,
batch size=100,
epochs=5,
verbose=1)
test loss, test acc = model.evaluate(test images, test labels)

print ('Test accuracy:', test acc)

Test accuracy: 0.9704

Con la implementacion del modelo anterior se pueden reconocer digitos en imagenes utilizando
una arquitectura simple de una red neuronal convolucional. También con este ejemplo se

observan la cantidad de datos que se usan, asi como el poder de computo necesario.
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2.6.3 Clasificacion y deteccion

Las redes neuronales convolucionales cumplen la tarea de clasificar imagenes, agregandoles
una etiqueta. La arquitectura e implementacion se puede observar en las secciones previas, a
partir de este principio se han creado herramientas las cuales detectan y localizan en una imagen

ciertos objetos de interés. En la figura 16 se muestran las diferentes tareas.

Clasificacion + Deteccion de
Clasificacion localizacién objetos

Persona Persona Columna, pulmones, persona
\ )
Y l_'_l
Objeto simple Mdiltiples objetos

Fig. 16. Tareas que permiten hacer las redes neuronales convolucionales.

El principio que permite la localizacion de objetos es la regresion, esta consiste en devolver 4
numeros en lugar de una clase (x0, y0, ancho, alto), que estan relacionados con un cuadro
delimitador. Se entrenan estos modelos con imagenes y cuadros delimitadores donde se
localiza el objeto, y utiliza la distancia L2 para calcular la pérdida entre el cuadro delimitador

previsto y el recuadro delimitador real durante el entrenamiento.

Entrada: imagen

! Red
neuronal Salida:

~ » 4 coordenadas \
y Perdida:

Salida correcta: /V Distancia L2

. ) 4 coordenadas
Solo un objeto, mas

simple que la deteccion

Fig. 17. Evaluacion del procesamiento para la deteccion.
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Normalmente, lo que se hace es unir otra capa completamente conectada en la tltima capa de

convolucidn.

Capas totalmente
conectadas

H H H—»" Clasificacion

Convolucién y Puntaje de clases

pooling

Capas totalmente

conectadas
H H H Regresion
-~
— — : Final de la convolucién,
Imagen mapa de caracteristicas Coordenadas

Fig. 18. Arquitectura de una red neuronal convolucional especializada en la deteccion.

Dependiendo de la arquitectura es como se realiza el procesamiento de deteccion, en algunos

casos se puede realizar adjuntando al final de la CNN una capa completamente conectada. Otra

forma de realizar el analisis de imagenes para la deteccion de objetos es introduciendo una

imagen para que esta se parta en una cuadricula, posteriormente se realiza el procesamiento de

cada cuadricula y se genera un mapa de probabilidades por clase, como se puede observar en

la figura 19.

Cajas delimitadoras +
confianza

S x S cuadricula en la entrada Deteccion final

Mapa de probabilidad por clase

Fig. 19. Procesamiento para la deteccion de varios objetos.
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Para evaluar la precision en la deteccion es necesario comparar la interseccion sobre la union

(IoU) entre la prediccion y la verdad fundamental es mas grande que algin umbral (ex> 0.5)

= O [

1

O 5

e Qg

loU =0.5 loU =0.7 loU=0.9

Fig. 20. Visualizacion de la evaluacion de los detectores.

2.6.4 Modelos pre entrenados

El contenido previo muestra que el disefio de una red neuronal convolucional no es tarea
sencilla, requiere la eleccion de un numero de capas, la eleccion del tipo de capa, y encontrar
cual de estas se adapta mejor a las imagenes con las que se realizan las pruebas. Lo que se
recomienda es hacer uso de modelos ya entrenados los cuales demuestran un alto grado de
asertividad, asi como también proponen la tarea de deteccion y clasificacion de imagenes.
Muchos de los modelos pre entrenados mencionados a continuacion surgieron en ILSVRC'
concurso orientado a la clasificacion y deteccion de objetos por medio de modelos de vision

computacional que se realiza cada afio.

2.6.4.1 AlexNet

AlexNet es un modelo de CNN el cual fue uno de los pioneros en la implementacion de este
tipo de redes, Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoffrey Hinton crearon una "gran red
neuronal convolucional profunda" que se usé para ganar el ILSVRC en el 2012. Utilizaron un
disefio relativamente simple, en comparacioén con las arquitecturas modernas. La red estaba
formada por 5 capas convolucionales, capas de agrupacion maxima, capas omitidas y 3 capas
totalmente conectadas. La red que disenaron se utilizo para la clasificacion con 1000 categorias

posibles [14].

! http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
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Fig. 21. Arquitectura del modelo de CNN AlexNet.

2.6.4.2 GoogleNet / Inception

Arquitectura de CNN profunda cuyo nombre en codigo es Inception logra transformar la tarea
de clasificacion y deteccion en el desafio de reconocimiento visual a gran escala de ImageNet
2014 (ILSVRC2014). El distintivo principal de esta arquitectura es la utilizacion mejorada de
los recursos informaticos dentro de la red. Mediante un diseno cuidadosamente realizado,
aumenta la profundidad y el ancho de la red a la vez que mantiene el rendimiento
computacional constante. Para optimizar la calidad, las decisiones arquitectonicas se basaron
en el principio de Hebbian y la intuicion del procesamiento de multiples escalas. Una
encarnacion particular de esta arquitectura, Googl.eNet, una red de 22 capas de profundidad,
se utilizo para evaluar su calidad en el contexto de la deteccion y clasificacion de objetos [15].
Esta red se disefid teniendo en cuenta la eficiencia computacional, especialmente buscando la
cantidad minima de RAM para su entrenamiento y uso. Introducen los moédulos Inception, los
cuales sustituyen a una capa de convolucidn por varias capas de convoluciones mas pequefias
y una ultima capa de filtro que se encarga de agrupar los resultados. Estos modulos producen
mejores resultados que las convoluciones mas grandes, adicionalmente mejoran la velocidad

en el calculo. El numero total de pardmetros es de unos 4 millones [14].
Precision de entrenamiento en Inception v3

El modelo Inception v3 divide los datos para entrenar la red neuronal (como se menciona en la

seccion 2.2 de esta tesis) de la siguiente manera.
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Conjunto de datos

Conjunto de entrenamiento Conjunte de Conjunto de
validacién prueba

Fig. 22. Divisién de los datos para el entrenamiento del modelo Inception v3.

La precision inicial del entrenamiento muestra qué porcentaje de las imagenes utilizadas en el
lote de entrenamiento actual se etiquetaron con la clase correcta. La precision de validacion es
la precision en un grupo de imdgenes seleccionadas al azar de un conjunto diferente. Una
medida real del rendimiento de la red es medir su desempefio en un conjunto de datos no
incluidos en los datos de entrenamiento; esto se mide con la exactitud de la validacion. Si la
precision del entrenamiento es alta, pero la exactitud en los ejemplos de validacion sigue siendo
baja, eso significa que la red estd demasiado ajustada y se memorizan caracteristicas
particulares en las imagenes de entrenamiento que no son ttiles en general. La entropia cruzada
es una funcion de pérdida que da una idea de qué tan bien estd progresando el proceso de
aprendizaje. El objetivo del entrenamiento es hacer que la pérdida sea lo mas pequefia posible,
para que pueda saber si el aprendizaje funciona, observando si la pérdida continda, ignorando

el ruido a corto plazo.

2.6.4.3 VGG

La red tiene 13 capas de convolucion, 5 de ellas con maxpool, y tres capas de redes profundas,
dos de ellas de 4.096 y la ultima de 1.000. Por tltimo, se tiene una capa de softmax para obtener
los resultados de las clases. Esta red quedd en segunda posicion en la competicion ILSVRC
del afio 2014, detras de GooglLeNet. No obstante, se ha incluido en el proyecto debido a que es
considerada la mejor red actual en cuanto a extraccion de caracteristicas en imagenes. El

numero de parametros aproximado es de 138 millones [16].

2.6.4.4 MobileNet

Modelos eficientes llamados MobileNets para aplicaciones de vision moviles e integradas. Las
redes modviles se basan en una arquitectura optimizada que utiliza convoluciones separables en
profundidad para construir redes neuronales ligeras y profundas, dos simples pardmetros
globales que intercambian eficientemente la latencia y la precision. Estos hiperparametros

permiten que el creador de modelos elija el modelo del tamafio correcto para su aplicacion en

38



funcion de las restricciones del problema. MobileNets en una amplia gama de aplicaciones y
casos de uso que incluyen deteccion de objetos, clasificacion, atributos de cara y

geolocalizacion a gran escala [17].

56x56 | 56x56 56x56 56x56
x24 Convolucién x144 Convolucion x144 Convolucién x24
de expansion en profundidad de proyeccién

Conexién residual

Fig. 23. Arquitectura del modelo de CNN MobileNet.

2.6.4.5 Desempeiio

Los modelos pre entrenados previamente mencionados, permiten realizar una comparativa de
qué tan exactos pueden llegar a ser, por lo que funcionan bastante bien con alta velocidad. La
velocidad y el consumo de energia de la red son proporcionales al nimero de MAC
(Acumulacion multiple), que es una medida del nimero de operaciones de multiplicacion y
adicion fusionadas. A continuacion, un grafico que muestra la eficiencia de los modelos de

redes neuronales convolucionales previamente mencionados.
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Fig. 24. Grafico comparativo que muestra la eficiencia de los modelos previamente
mencionados [18].
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2.7 Registro de imagenes

El registro es un proceso que consiste en encontrar la transformacion geométrica que alinea
dos o mas imagenes dadas en la mejor correspondencia posible. Este proceso en imagenes se
puede aplicar a una gran gama de areas, incluyendo el de la salud, por ejemplo, supongamos
que tenemos un conjunto de iméagenes de resonancias magnéticas del cerebro, para realizar de
mejor manera la deteccion automatizada de alguna anomalia, seria adecuado contar con una
resonancia del cerebro sano, contra una del cerebro con alguna anomalia. Para registrarlas sera
necesario realizar operaciones en las imagenes (como correccion de intensidad, reduccion de
tamafio de la imagen, etc) de tal manera que se encuentren lo mejor correspondientes. En la

figura 25 se puede observar el ejemplo anteriormente descrito.

Fig 25. Ejemplo de registro de imagenes de resonancia magnética. a) Imagen destino, b)

Imagen fuente, ¢) Imagen Fuente transformada.

Este proceso permite segmentar facilmente cada una de las partes que integran una imagen, y
existen diversas propuestas para realizar el registro como lo son el registro paramétrico en el
cual por medio de unos pocos parametros se logra una deformacion de toda la imagen en una
transformacion rigida (el ejemplo anterior se puede considerar como una transformacion
rigida). También existe un modelo no paramétrico en el cual tenemos un campo de

deformaciones que se aplican de forma independiente a cada punto de la imagen [19].

2.7.1 Redes de transformadores espaciales

En el afio 2015 un grupo de Google Deepmind® propone la introduccién de un moédulo de
transformador espacial. La idea basica es que este mddulo transforme la imagen de entrada de
manera que las capas posteriores tengan un tiempo mas facil para hacer una clasificacion. En
lugar de realizar cambios en la arquitectura CNN principal en si, a los autores les preocupa

hacer cambios en la imagen antes de que se introduzca en la capa convolucion especifica. Las

2 https://deepmind.com/
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dos cosas que este modulo espera corregir son la normalizacidén de la postura (escenarios en
los que el objeto estd inclinado o escalado) y la atencion espacial (llamar la atencion sobre el
objeto correcto en una imagen abarrotada). Para las CNN tradicionales, si se quisiera que el
modelo fuera invariante a las imagenes con diferentes escalas y rotaciones, se necesita una gran
cantidad de ejemplos de entrenamiento para que el modelo aprenda correctamente.

La entidad en los modelos CNN tradicionales que se ocupaban de la invariancia espacial era la
capa de agrupacion maxima. El razonamiento intuitivo detras de esta capa fue que una vez que
sabemos que una caracteristica especifica se encuentra en el volumen de entrada original
(donde haya valores de activacion altos), su ubicacion exacta no es tan importante como su
ubicacion relativa a otras caracteristicas. Este nuevo transformador espacial es dinamico de
manera que producira diferentes comportamientos (diferentes distorsiones /transformaciones)
para cada imagen de entrada. No es tan simple y predefinido como un maxpool tradicional. A

continuacion como funciona este modulo transformador. El modulo consta de:

e Unared de localizacion que toma el volumen de entrada y genera los parametros de la
transformacion espacial que se debe aplicar. Los parametros (theta) pueden ser de 6
dimensiones para una transformacion afin.

e Lacreacion de una cuadricula de muestreo que es el resultado de deformar la cuadricula
regular con la transformacion afin (theta) creada en la red de localizacion.

e Un muestreador cuyo proposito es realizar una distorsion del mapa de caracteristicas

de entrada.
O— T,(G
— U ‘3>_<_‘ > V

Transformador espacial

Fig. 26. Arquitectura del transformador espacial.
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Este mddulo se puede colocar en una CNN en cualquier momento y, basicamente, ayuda a la
red a aprender como transformar los mapas de caracteristicas de manera que minimice la

funcidn de costo durante el entrenamiento.

Fig. 27. Resultado obtenido al utilizar redes de transformadores espaciales, aplicada en el
reconocimiento de digitos.
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Capitulo 3. CNNs en problemas de clasificacion y registro de imagenes médicas

Con la informacion previamente descrita se puede apreciar que las redes neuronales
convolucionales son una herramienta que permite la clasificacion e identificacién de patrones.
En este capitulo se implementan arquitecturas pre entrenadas de redes neuronales
convolucionales para: clasificar imagenes de resonancia magnética del cerebro, analizar
tomografias de torax para detectar tuberculosis creando un ensamble de clasificadores que
mejoran la clasificacion de tipos de tuberculosis y finalmente se propone una arquitectura de
procesamiento basado en CNNs de radiografias del torax para realizar el registro en imagenes

de rayos X.

3.1 Reconocimiento de tejido tumoral en resonancias magnéticas del cerebro

Un tumor cerebral es un crecimiento de células anormales en el tejido del cerebro. Los tumores
pueden ser benignos (sin células de cancer) o malignos (con células cancerigenas que crecen
muy rapido). Algunos son primarios, o sea, que comienzan en el cerebro. Otros son
metastasicos, o sea, que comenzaron en alguna otra parte del cuerpo y llegan al cerebro [20].
Se combina la informacion de diferentes resonancias magnéticas (RM) para entrenar un modelo
pre entrenado de red neuronal convolucional llamado Inception v3. La base de datos con la que
se trabajo esta seccion del proyecto fue tomada de 13 pacientes con tumores cerebrales en el
Instituto Tecnologico de Montreal en 2010. Se consideran imagenes de resonancia magnética
preoperatorias y postoperatorias. Cada paciente tiene una RM preoperatoria y postoperatoria
después de la reseccion’.

Este grupo incluye imagenes preoperatorias de RM y post reseccion de ultra sonido (US). Los
datos en formato MINC y mat (MATLAB) se proporcionan para todos los pacientes. Los datos
de RM preoperatorios contienen el tumor, que se reemplaza por la cavidad de reseccion en las
imagenes intraoperatorias de US. Dado que el tumor en la RM preoperatoria no existe en las

imagenes posteriores a la reseccion de los US [21].

3.1.1 Trabajos relacionados

En [22] se describe un algoritmo de clasificacion de tumores cerebrales que aplica, la
segmentacion Fuzzy C-Means (FCM) para separar el tumor y la region no tumoral del cerebro.
Ademas, imagenes wavelet se extraen mediante el uso de Transformada wavelet discreta

(DWT) multinivel. Finalmente, se incorporan redes neuronales profundas para la clasificacion

Operacion quirlirgica que consiste en separar total o parcialmente uno o varios 6rganos o tejidos del cuerpo.
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de tumores cerebrales con alta precision. Esta técnica se compara con los métodos de
clasificacion del vecino mas cercano (KNN), andlisis del discriminante lineal y optimizacion
minima secuencial. Este método arroja una tasa de precision del 96.97% en el andlisis de la
clasificacion de tumores cerebrales basada en redes neuronales, pero la complejidad es muy
alta y el rendimiento es muy bajo.

En [23] se presenta la propuesta de modelado multiescala para analisis de imagenes de estudios
de tumores cerebrales, se describe un modelo de crecimiento de tumores bio-fisiomecanico
novedoso para analizar el crecimiento tumoral paso a paso de los pacientes. Se aplicd para
gliomas y tumores s6lidos con margenes individuales para incautar el efecto significativo de la
masa tumoral. Los métodos discretos y continuos se combinan para hacer un modelo de
crecimiento tumoral. El esquema propuesto proporciona la posibilidad de segmentar
explicitamente las imagenes cerebrales basadas en el tumor y en el registro. Esta técnica se
utiliza principalmente para la segmentacion del tejido cerebral, pero el tiempo de célculo es
alto.

En el articulo [24] se propone un algoritmo para la segmentacion de la imagen del tumor
cerebral multimodal (BRATS), se introduce una nueva segmentacion del tumor cerebral, que
también se denomina esquema de segmentacion multimodal del tumor cerebral. También se
combinan diferentes algoritmos de segmentacion para lograr un alto rendimiento que el método
existente, pero la complejidad es alta.

En una revision sobre los métodos de segmentacion de tumores cerebrales basados en
resonancia magnética [25], se presenta la revision de los algoritmos de segmentacion tumoral
cerebral, se discute acerca de los diversos métodos de segmentacion, tales como la
segmentacion basada en regiones, la segmentacion basada en umbrales, la segmentacion difusa,
la segmentacion basada en atlas, la segmentacion de campo aleatorio Margo (MRF), el modelo
deformable, el modelo geométrico deformable, la precision, la solidez y la validez que se

analiza para estos métodos.

3.1.2 Pre procesamiento

Los datos de cada usuario se descargan en formato MINC, se realizd una conversion para
extraer las resonancias en imagenes con extension JPG como se menciond en el primer
capitulo.

A continuacion (ver figura 28) se muestran algunas iméagenes resultado de la RM
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Fig. 28. Imagen de RM utilizada para el entrenamiento.

A cada paciente se le realizaron de 66 a 122 resonancias, las cuales contenian tejido tumoral,
se seleccionaron 9 pacientes para crear una carpeta total de tumores cerebrales, y otra donde
no se cuenta con presencia de tejido tumoral. El total de imégenes de la primera carpeta es 346,
la segunda carpeta cuenta con 493 imagenes. A partir de esta clasificacion de imagenes se

entreno la red neuronal.

3.1.3 Procesamiento

Con las imagenes organizadas en dos carpetas una por clase, se realizé la evaluacion preliminar
en la clasificacion utilizando el modelo de Inception v3. Para la implementacion se utilizaron
librerias de Python como los son: Tensorflow y Keras anteriormente descritas, las cuales
permiten realizar las operaciones matematicas para el procesamiento de datos y entrenamiento.
El nimero de iteraciones para el entrenamiento de la red neuronal fue de 4000.

Los resultados del entrenamiento son los siguientes, ver Tabla 5:

Tabla 5. Resultados de la evaluacion del problema de clasificacion de tumores cerebrales.

Entropia cruzada 0.023125
Exactitud de la validacion 92.0% (N=100)
Exactitud final de la prueba 98.8% (N=81)

Como se puede observar en la tabla 5 la entropia cruzada es de 0.023125 lo que significa que
mide, en promedio, como de sorprendido queda el modelo cuando descubre el valor correcto
correspondiente a un dato real, para mayor informacion consulte la seccion 2.5.1 de esta tesis.
Se menciono en la seccidon 2.6.4.2 que al entrenar el modelo Inception v3 este divide los datos
en un conjunto de entrenamiento, validacion y prueba, respecto a la exactitud de la validacion
se interpreta como a partir de 100 imagenes (lo que significa N), 92 fueron clasificadas
correctamente. Por tlltimo, la exactitud final de la prueba indica el resultado que de 81 imagenes

el 98.8% fueron clasificadas correctamente.
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3.1.4 Pruebas

Con un total de trece pacientes tomados de la base de datos antes mencionada, tres de ellos

fueron utilizados para las pruebas. De los cuales se muestran los siguientes resultados.

Paciente uno

El paciente uno, cuenta con un total de 85 resonancias magnéticas, la red neuronal
convolucional no fue entrenada con ninguna de estas imagenes y al hacer un anélisis de cada
resonancia magnética con la red, muestra la existencia de tejido tumoral a partir de la

resonancia numero 50, esto se puede observar en la figura 29.
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Fig. 29. Grafica del paciente uno evaluando sus 85 resonancias magnéticas.

0.0
0

El resultado de la grafica 29 muestra la evaluacion del paciente uno en cada una de sus
resonancias magnéticas que se ven representadas por el eje de las x, el eje de las y es la
prediccion la red neuronal que va de cero a uno, donde cero significa que no existe presencia
de tejido tumoral y uno significa que existe tejido tumoral. En esta grafica varia en la exactitud

para identificar la presencia de tejido tumoral.

Paciente dos
El paciente dos, cuenta con un total de 85 resonancias magnéticas, y al ser analizadas cada
resonancia magnética con la CNN, nos muestra la existencia de tejido tumoral, con una

probabilidad de hasta 99 por ciento, como se muestra en la figura 30.
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Fig. 30. Grafica del paciente dos evaluando sus 85 resonancias magnéticas.
El resultado de la grafica 30 muestra la evaluacion del paciente dos en cada una de sus
resonancias magnéticas que se ven representadas por el eje de las x, el eje de las y es la
prediccion la red neuronal que va de cero a uno, donde cero significa que no existe presencia
de tejido tumoral y uno significa que existe tejido tumoral. En esta grafica la red neuronal

muestra una exactitud variable en este rango de resonancias.

Paciente tres
El paciente tres, cuenta con un total de 85 resonancias magnéticas y al ser analizadas cada una
de estas con la CNN, nos muestra la existencia de tejido tumoral, a partir de la resonancia 50,

se puede observar en la figura 31.
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Fig. 31. Grafica del paciente tres de sus 85 resonancias magnéticas.

El resultado de la grafica 31 muestra la evaluacion del paciente tres en cada una de sus

resonancias magnéticas que se ven representadas por el eje de las x, el eje de las y es la
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prediccion la red neuronal que va de cero a uno, donde cero significa que no existe presencia
de tejido tumoral y uno significa que existe tejido tumoral. En esta grafica la red neuronal
encuentra con un alto grado de exactitud constante la presencia de tejido tumoral en este

paciente.

En los tres pacientes anteriormente analizados existia la presencia de tejido tumoral encontrada
por la red neuronal. Lo anterior sugiere que la red neuronal convolucional fue entrenada

adecuadamente y que la red tiene la capacidad de detectar la presencia de tejido tumoral.

3.1.5 Aplicacion movil

Para mostrar la posibilidad de aplicar estas herramientas en dispositivos méviles, se crea una
aplicacion movil implementada en Android, la cual tiene la capacidad de utilizar la cdmara del
celular y sobre cada imagen capturada muestra la etiqueta de tumor o sin tumor. La aplicacion
se realiza con la misma base de datos, el entrenamiento de una CNN basada en el modelo
MobileNet para la clasificacion de imagenes. El nimero de imagenes para el entrenamiento del
modelo fue de: 492 imagenes sin tumor cerebral y 395 imagenes con tumor cerebral. Los
resultados del entrenamiento son los que se muestran en la tabla 6 después de entrenarse con
2000 pasos.

Tabla 6. Resultados de la evaluacion de tumores cerebrales de la aplicacion movil.

Entropia cruzada 0.023113
Exactitud de la validacion 98.0%(N=100)
Exactitud final de la prueba 97.1% (N=206)

En la tabla 6 se observa la entropia cruzada baja, lo que significa que el modelo se encuentra
poco sorprendido cuando descubre el valor correcto correspondiente a un dato real, para mayor
informacion consulte la seccion 2.5.1 de esta tesis. Se menciond en la seccion 2.6.4.2 que al
entrenar el modelo Inception v3 este divide los datos en conjuntos, este proceso también lo
realiza MobileNet al ser reentrenado. Respecto a la exactitud de la validacion se interpreta
como a partir de 100 imagenes (lo que significa N), 98 fueron clasificadas correctamente. Por
ultimo, la exactitud final de la prueba nos da los resultados de 206 imagenes el 97.1% fueron

clasificadas correctamente.
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La clasificacion basada en TensorFlow implementada en Android, utiliza el modelo Google
Inception v3 para clasificar los marcos de la camara en tiempo real, mostrando los mejores

resultados en una superposicion en la imagen de la cdmara. Como se puede ver a continuacion.

Imagen con tumor Imagen sin tumor

Fig. 32. Capturas de pantalla de la aplicacion movil para detectar tumores cerebrales en
imagenes médicas.

3.1.6 Conclusiones

El objetivo principal de esta seccidon de la tesis es mostrar los resultados alcanzados por el
entrenamiento de los dos modelos de CNN basados en el modelo de Inception-v3 y MobileNet.
Estos muestran la posibilidad de aplicar el proceso de transferencia de conocimiento
alcanzando resultados de hasta 97.1% de precision, aplicados en el reconocimiento de tejido
tumoral, sin necesidad de equipos de computo especializados. Comparando este método con
los métodos descritos en el estado del arte, se obtiene una mejora marginal en los resultados.
Respecto al rendimiento del algoritmo de clasificacion el implementar redes neuronales
convolucionales en Python tiene el potencial de utilizar estas herramientas en cualquier

dispositivo movil.

3.2 Ensamble de aprendizaje profundo para clasificar tuberculosis.

En esta seccion se utiliza una CNN para clasificar las tomografias computarizadas de térax con
presencia de tuberculosis en cinco tipos (infiltrativa, focal, tuberculoma, miliar y fibro-
cavernosa). El trabajo muestra el desempefio de la red bajo diferentes esquemas de
entrenamiento y describe un modelo de aprendizaje por transferencia de conocimiento que

combinado con un ensamble de CNNs puede mejorar la precision de la clasificacion.
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La tuberculosis (TB) es causada por bacterias (Mycobacterium tuberculosis) que afectan con
mayor frecuencia a los pulmones. Después de 130 afios del descubrimiento de esta bacteria, la
enfermedad sigue siendo una amenaza persistente y una de las principales causas de muerte en
todo el mundo. El mayor desastre que puede ocurrirle a un paciente con TB es que los
organismos se vuelven resistentes a dos o més de los medicamentos estandar. A diferencia de
la tuberculosis sensible a los medicamentos, su forma resistente a multiples medicamentos es
mucho mas dificil y costosa de recuperar. Por lo tanto, la deteccion temprana del estado de
resistencia al firmaco es de gran importancia para un tratamiento eficaz. Los métodos de
deteccion mas utilizados son costosos o llevan demasiado tiempo (hasta varios meses). Por lo
tanto, existe la necesidad de métodos rapidos de deteccion. Uno de los posibles enfoques para
esta tarea se basa en el analisis de imagenes por tomografia computarizada (TC). Otra tarea
dificil es la deteccion automadtica de los tipos de TB utilizando volumenes de TC [26]. Las
ultimas pruebas moleculares son répidas y precisas, sin embargo, su disponibilidad y costo son
una gran preocupacion. La radiografia de térax (CXR, por sus siglas en inglés) también se usa
para propositos de deteccion que es el método recomendado por la Organizacion Mundial por
la Salud para la deteccion temprana de la tuberculosis. Los sistemas de diagnostico asistido por
computadora se pueden usar para acelerar el proceso de busqueda activa de casos en areas que

carecen de un radidlogo experto al ayudarlos [27].

3.2.1 Trabajo relacionado

En los ultimos afios, se han publicado varios articulos revolucionarios sobre el diagndstico
asistido por computadora (CAD) en CXR, a pesar de que se necesita mas investigacion en este
campo para cumplir con los requisitos practicos de rendimiento. En el 2013 el Instituto
Nacional de Salud Bethesda [28] propuso un método para el diagnostico utilizando la
segmentacion pulmonar basada en el algoritmo de la Cuenca. Se utiliza una pequeia ventana
de exploracion en el area pulmonar segmentada para encontrar el valor de intensidad promedio
y maximo de los pixeles. La clasificacion del centro de la ventana se realiza comparando cada
pixel de la ventana con un valor de umbral seleccionado entre el valor de intensidad promedio
y maximo. Leibstein y Nel [29] propusieron un método que utiliza técnicas de procesamiento
de imagenes como el Laplaciano de Gaussian (LoG) y el patron binario local (LBP), para
detectar manualmente los nddulos de TB al resaltarlos. Su articulo también se centra en el
procesamiento previo de segmentar los pulmones y suprimir las costillas utilizando energia
dual. El método propuesto para el diagnoéstico de TB por Ratnasari [30], [31] utiliza la

caracteristica estadistica para el analisis de textura. En este método, el vector de caracteristicas
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se crea mediante el calculo de caracteristicas estadisticas, particularmente la media, la
desviacion estandar, la asimetria y la entropia. Luego, la dimensionalidad de la caracteristica
se realiza para la reduccion hasta una y dos dimensiones utilizando el método de analisis de
componentes principales (PCA) y la clasificacion final se realiza utilizando el clasificador de
distancia minima. Las comparaciones de los resultados generados al seleccionar una salida de

PCA unidimensional y bidimensional también se presentan en el documento.

3.2.2 Método

El modelo de red neuronal convolucional empleado para clasificar las imagenes es el de
Inception v3 que se ejecuta en el Laboratorio Nacional de Supercomputo del sureste de México
(LNS), que cuenta con varios segmentos de computo cientifico [32]. Las imagenes de CT en
el conjunto de datos son de diferente tamafio y las imagenes tienen un canal de color, escala de
grises. La base de datos fue proporcionada por ImageClef [33] la cual tiene como objetivo

mejorar la clasificacion de imagenes con presencia de tuberculosis.

3.2.3 Evaluacion

Inception-v3 es una de las herramientas disefiadas para clasificar imagenes. Por otro lado,
TensorFlow es una herramienta para el aprendizaje automatico. Aunque contiene una amplia
gama de funcionalidades, TensorFlow estd disefiado principalmente para modelos de redes
neuronales profundas. Los modelos modernos de reconocimiento de imagenes tienen millones
de parametros; entrenarlos desde cero requiere una gran cantidad de datos de entrenamiento
etiquetados y una gran cantidad de potencia de computo (cientos de horas de GPU o mas). El
aprendizaje por transferencia es una técnica que reduce gran parte de esto tomando una pieza
de un modelo que ya ha sido entrenado en una tarea relacionada y reutilizaindolo en un nuevo

modelo.

3.2.3.1 Tipos de tuberculosis evaluados

Existen varios tipos de tuberculosis, cada uno de los cuales se comporta de manera diferente

cuando se expande en los pulmones, como se puede observar en la figura 33.
‘ ‘
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Miliary Infiltrative Nidus Tuberculoma cabernous
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Fig. 33. Tipos de tuberculosis proporcionados por la base de datos.

3.2.3.2 Informacion de la base de datos.

La base de datos que se utilizoé para realizar las pruebas tiene un total de 5 carpetas, con

imagenes en formato JPG. Cada imagen tiene una dimensién de 512 x 512 pixeles. En la tabla

7 se muestra el nimero de imagenes por tipo de tuberculosis utilizadas en el proyecto.

Tabla 7. Resultados de la clasificacion de tipo de tuberculosis.

Carpeta Numero de imagenes.
Infiltrative tuberculosis 1,493
Focal (Nidus) tuberculosis 1,397
Tuberculoma 1,348
Miliary tuberculosis 1,623
Fibrous cabernous 1,310
Total: 7,171

A continuacion, algunos ejemplos de imagenes con las que se entrend la CNN:

Infiltrative

tuberculosis

Focal (Nidus)

tuberculosis

Tuberculoma

Miliary

tuberculosis

Fibrous

cabernous

Fig. 34. Ejemplos de las imagenes encontradas en la base de datos.

3.2.3.3 Evaluacion de una red neuronal convolucional para clasificar

Como se muestra en la tabla anterior, la base de datos tiene un total de 7,171 imagenes, estas

imagenes divididas en 5 carpetas dieron el siguiente resultado al entrenar el modelo Inception

V3.
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Tabla 8. Resultados de la clasificacion de tipo de tuberculosis con un solo clasificador.

Prueba Exactitud final Entropia cruzada Descripcion

1 78.7%(N=757) 0.507203 Se introducen las 5
carpetas, sin modificar su

contenido.

La exactitud de la prueba final de la red neuronal convolucional entrenada s muestra un 78.7
por ciento de éxito en un total de 757 imagenes de prueba, la entropia cruzada puede ser alta,
y como se menciono antes en la seccion 2.5.1 de esta tesis, la entropia cruzada es una funcion

de pérdida que da una idea de lo bien que avanza el proceso de aprendizaje.

3.2.3.4 Evaluacion de la red con clases balanceadas

Se reenvia el mismo modelo inicial, pero con la diferencia de que todas las carpetas tienen el
mismo nimero de imagenes (cada carpeta tiene un total de 1310 imagenes seleccionadas al
azar), ver tabla 9.

Tabla 9. Resultados de la clasificacion de tipo de tuberculosis balanceando las classes

Prueba Exactitud final Entropia Descripcion
cruzada
2 80.2% (N=660) 0.498975 Todas las carpetas tienen un

total de 1310 1magenes

seleccionadas al azar.

La exactitud de la prueba final de la red neuronal convolucional entrenada nos muestra un 80.2
por ciento de éxito en un total de 660 imagenes de prueba, la entropia cruzada ha disminuido

marginalmente.

3.2.3.5 Evaluacion de un ensamble de clasificadores, una CNN por clase
En las siguientes evaluaciones, se crearon dos carpetas para cada prueba, la primera carpeta:

una clase especifica, y la segunda carpeta contiene las otras 4 clases, ver tabla 10.
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Tabla 10. Resultados de la clasificacion de tipo de tuberculosis por ensamble de CNNs

Prueba Exactitud final Entropia Descripcion
cruzada

3 85.6% 0.316147 Infiltrative tuberculosis vs
otros

4 83.2% 0.186951 Focal (Nidus) tuberculosis vs
otros

5 91.6% 0.209800 Tuberculoma vs otros

6 89.2% 0.204614 Miliary tuberculosis vs otros

7 91.1% 0.159215 Fibrous cabernous vs otros

En esta evaluacion se observa que la precision mejora, en comparacion con las dos pruebas
anteriores. También que la entropia cruzada es baja, por lo que el objetivo del entrenamiento
es hacer que la pérdida sea lo més pequena posible, para que pueda saber si el aprendizaje
funciona, observando si la pérdida continta, ignorando el ruido a corto plazo.

En estas pruebas se constato que al clasificar todas las imagenes usando los cinco

clasificadores, la salida del clasificador con menor entropia se comporté de manera optima.

3.2.4 Conclusiones

En esta seccion, se entrenan varias CNN para clasificar imagenes de tomografias
computarizadas. Se muestra que, al usar clasificadores especializados en cada tipo de
tuberculosis, el enfoque propuesto puede alcanzar hasta el 88.1% de exactitud, asi como reducir
la entropia a 0.21 si se considera el promedio de los cinco clasificadores especializados, revela
una mejora importante con respecto al considerar una sola red neuronal para los cinco tipos de
tuberculosis. Comparando este método con los métodos descritos en el estado del arte, la
clasificacion de imégenes con los diferentes tipos de tuberculosis mejora cuando se realiza la
clasificacion por medio de ensambles de clasificadores en 8%. En trabajos futuros se buscara

realizar una comparacion mas rigurosa.
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3.3 Registro de térax en imagenes de rayos x utilizando CNN

3.3.1 Introduccion

El registro de imagenes es el proceso que busca la transformacioén geométrica para alinear dos
imagenes en la mejor correspondencia posible. Este proceso puede aplicarse en imagenes
médicas para mejorar los algoritmos de clasificacion o la deteccion automatica de patrones
asociados con enfermedades. En esta seccion se propone el uso de redes neuronales
convolucionales y el andlisis de componentes principales (PCA: Principal Component
Analysis) para registrar imagenes de torax. Luego se comparan los resultados de deteccion de
neumonia en imagenes no registradas frente a imagenes registradas. La evaluacion muestra una
mejora marginal en la precision de clasificacion cuando las imagenes se alinean por el método
propuesto.

Las imagenes médicas permiten observar patrones que dependen de ciertos aspectos, como el
angulo en el que se tomd la imagen, la edad del paciente y la calidad de la imagen. Por este
motivo se realiza el proceso de registro en imagenes de rayos X del torax. El resultado de un
proceso de registro es obtener los pardmetros de las transformaciones de traslacion, cambio de
escala y rotacion que alinean las imagenes.

Las redes neuronales convolucionales cuentan con capas de agrupacion maxima local que
permiten que una red sea invariante espacialmente a la posicion de las caracteristicas. Sin
embargo, debido al soporte espacial tipicamente pequefio para la agrupacion méaxima (p. Ej., 2
x 2 pixeles), esta invariancia espacial solo se realiza a través de una jerarquia profunda de
agrupacion maxima y contribuciones, y los mapas de caracteristicas intermedias (activaciones
de la capa convolucional). Sin embargo, las CNNs no son invariantes a grandes
transformaciones de los datos de entrada [34, 35]. Esta limitacion de las CNN se debe a que
solo tiene un mecanismo de agrupacion predefinido y limitado para tratar las variaciones en el
espacio de los datos.

Por este motivo se plantea realizar el proceso de registro en imagenes médicas,
especializandonos en rayos X del térax, para posteriormente entrenar el modelo de red neuronal
convolucional Inception V3 [36] especializada en la clasificacion de imagenes y ver como
varian los resultados de imagenes sin procesar respecto a imagenes procesadas con nuestra
propuesta.

Para realizar este proceso se propone la utilizacion de procesamiento digital de imégenes,

entrenamiento de redes neuronales convolucionales especializadas en deteccion (modelo
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MobileNet que ha sido descrito en el capitulo dos de esta tesis) y el método de PCA (que sera

descrito posteriormente en esta seccion) que permite ajustar la orientacion de las imagenes.

3.3.2 Base de imagenes de rayos X de sujetos sanos y con neumonia

La Sociedad Radiologica de América del Norte (RSNA) es una sociedad internacional de
radidlogos, médicos y otros profesionales con mas de 54,000 miembros de 146 paises de todo
el mundo. Este trabajo utiliza una base de datos proporcionada por la RSNA [37], que contiene
un conjunto de imagenes que muestran la presencia de neumonia, asi como caracteristicas que
muestran pulmones con anomalias. La accion del registro esta condicionado a muestras de

dichas imagenes, para la realizacion de esta seccion.

3.3.3 Trabajos relacionados

Actualmente existe un interés en aplicar técnicas de aprendizaje profundo en imagenes médicas
debido al gran éxito y los resultados prometedores obtenidos al clasificar las imagenes. En
especial las redes neuronales convolucionales [38] tienen la capacidad de clasificar e identificar
ciertos patrones en imagenes, aunque no es un invento reciente, ahora vemos una gran cantidad
de modelos basados en CNN que logran resultados de vanguardia en clasificacion [39, 40, 41],
localizacion [42], segmentacion [43] y reconocimiento de acciones tareas [44], entre otras.

A continuacion, se presentan trabajos relacionados con la tarea de clasificacion en imagenes
médicas para detectar neumonia, posteriormente se muestran también trabajos sobre el registro
en imagenes utilizando redes neuronales convolucionales y finalmente sobre registro de

radiografias del torax.

3.3.3.1 Clasificacion de neumonia

La investigacion mundial sobre el andlisis de imagenes médicas por medio de redes neuronales
convolucionales es una propuesta que muestra resultados de alto impacto. Stanford en 2017
presenta una red neuronal convolucional CheXNet: Deteccion de neumonia en radiografias de
torax con aprendizaje profundo [45], analizando imagenes y diagnosticos de los pacientes, esto
se traduce en una precision del 85% utilizando una comparacion entre la herramienta y un
médico. La investigacion centrada en la deteccion muestra que las herramientas actuales son
de gran ayuda, pero aun estan por debajo de la deteccion automatica optima (reducir el error

en las detecciones).
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3.3.3.2 Registro en imagenes utilizando redes neuronales convolucionales

En el afio 2015 un grupo de Google Deepmind propone la introduccion de un moédulo de
transformadores espaciales para complementar el procesamiento de las redes convolucionales.
La idea basica es que este modulo transforme la imagen de entrada de manera que las capas
posteriores reduzcan el tiempo de entrenamiento para lograr clasificar los ejemplos. En lugar
de realizar cambios en la arquitectura CNN principal en si, los autores proponen hacer cambios
en la imagen antes de que se introduzca en la capa de convolucion especifica. Los dos aspectos
que este moédulo espera corregir son la normalizacion de la postura (escenarios en los que el
objeto estd inclinado o escalado) y la atencidon espacial (llamar la atencidon sobre el objeto
correcto en una imagen de multiples objetos). Para las CNN tradicionales, si se quisiera que su
modelo fuera invariante a las imagenes con diferentes escalas y rotaciones, necesitaria una gran
cantidad de ejemplos de entrenamiento para que el modelo aprenda correctamente [46] para

mayor informacion ver la seccion 2.7.1 de esta tesis.

3.3.3.3 Registro de radiografias de torax

En el articulo una evaluacion de los métodos de registro de iméagenes para radiografias del
torax [47] se estudia y evalua el rendimiento de diferentes algoritmos de registro basados en
diversos métodos de extraccion y comparacion de caracteristicas en imagenes radiograficas de
torax. En particular se estudia, la combinacion de tres descriptores de puntos de interés (SIFT
(algoritmo usado en vision artificial para extraer caracteristicas relevantes de las imagenes que
posteriormente pueden usarse en reconocimiento de objetos, deteccion de movimiento, registro
de la imagen y otras tareas), SURF (algoritmo capaz de obtener una representacion visual de
una imagen y extraer una informacion detallada y especifica del contenido) y ORB (detector
local rapido y robusto de caracteristicas)). Estos se usaron como detectores de caracteristicas,
para la busqueda de correspondencias, los métodos SIFT y SURF también se emplearon
individualmente. Las pruebas se realizaron en imagenes de rayos X de torax, utilizando datos
reales de pacientes tomados en diferentes momentos. La mayor precision de registro se logra
cuando los descriptores SIFT y SURF se usan juntos para la extraccion de puntos de interés, y
el algoritmo SIFT se usa para la comparacion de caracteristicas.

En la deteccion automatica de la rotacion en las radiografias de torax utilizando la medida
principal de orientacion de las costillas para el control de calidad [48], se presenta un método
para detectar pulmones rotados en radiografias de torax para el control de calidad y aumentar

la deteccion automatizada de anomalias. El método calcula una medida principal de orientacion
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de las costillas utilizando una técnica de histograma de linea generalizada para el control de
calidad y, por lo tanto, aumenta la deteccion automatizada de anomalias.

En el articulo extraccidon automatica de puntos de control para imagenes de rayos X de torax y
registro elastico [49] se presenta un algoritmo para la deteccion de puntos de control y la
extraccion de la region de interés (ROI) para las imagenes de rayos X del torax. Una estrategia
de busqueda para obtener los puntos de control y la distribucion espacial de la intensidad en

imagenes de rayos X del torax, utilizando: la media, la varianza y la diferencia.

3.3.4 Algoritmo de registro propuesto
Esta seccion describe la formulacion del proceso de registro especializado en imagenes de
rayos X del térax. El mecanismo del proceso de registro se divide en siete etapas, como se

muestra en la figura 35.

Imagen entrante Pre-procesamiento | Deteccidn |

Imagen final PCA Recuadros de la Segunda
deteccién deteccién

Fig. 35. Proceso de registro de torax en imagenes de rayos x utilizando CNN

La primera etapa es el pre-procesamiento de las imagenes, este incluye la ecualizacion de las

imagenes y reajuste del tamafo.
Posteriormente se observa en el diagrama que existen dos procesos de deteccion: uno de torax

y otro de columna vertebral, estos procesos se llevan a cabo por medio del modelo red

convolucional MobileNet 1.0. La primera deteccion se enfoca en la caja tordcica, dicho modelo
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fue entrenado con 140 imégenes, de estas 42 imagenes fueron para realizar pruebas y 98 para

entrenar. Los resultados del entrenamiento fueron como se muestran en la tabla 11:

Tabla 11. Resultados de la deteccidn de torax utilizando MobileNet 1.0

Modelo Pérdida | Tiempo de la deteccion | Numero de pasos del entrenamiento

MobileNet 1.0 | 0.6694 | 20.258 seg 4573

Los resultados de reentrenamiento de la red neuronal convolucional se pueden observar a

continuacion en la figura 36.

Fig. 36. Resultado de la deteccion de la caja del torax utilizando CNN

Con los resultados de la deteccion se realiza una operacion de recorte reajustando las
dimensiones de las imagenes lo que equivale a encontrar los pardmetros de traslacion y cambio
de escala de algunos modelos paramétricos de registro basado en caracteristicas (asi el modelo
propuesto es parcialmente invariante al tamafio de la imagen o si se encuentra trasladada).

A las imagenes resultantes se les aplicar un nuevo proceso de deteccion con un modelo de
CNN entrenado para la deteccion de columna vertebral, dicho modelo fue entrenado con 140

imagenes. Los resultados del entrenamiento fueron los que se presentan en la tabla 12.

Tabla 12. Resultados de la deteccidon de columna vertebral utilizando MobileNet 1.0

Modelo Pérdida | Tiempo de la deteccion | Numero de pasos del entrenamiento

MobileNet 1.0 | 1.0178 | 13.568 Seg 33732

Los resultados de reentrenamiento de la red neuronal convolucional se pueden apreciar a

continuacion en la figura 37.
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Figura 37. Resultado de la deteccion de la columna utilizando CNN.

La informacion que provee la herramienta de deteccion de columna vertebral son recuadros
rectangulares con regiones de la columna vertebral en la imagen evaluada. Un proceso de
seleccion de color permite encontrar la nube de puntos del perimetro de cada rectangulo. Asi a
partir de las coordenadas de la nube de puntos se realiza el analisis de componentes principales
(PCA) para ubicar el eigenvector con el mayor eigenvalor asociado para calcular el &ngulo de
rotacion de la columna en la caja toracica.

El andlisis de componentes principales es una de las herramientas clave del analisis estadistico
de datos, lo que hace es rotar los ejes sobre los que se definen las dimensiones con la que se
describen datos. Los ejes se seleccionan de tal forma que se minimiza la varianza de los
residuos (la dispersion de los puntos correspondientes a los datos con respecto a los ejes
definidos por los componentes principales). De esa forma, los datos originales se proyectan en
sub espacios en los que su varianza se maximiza. Normalmente, quedan solo con los primeros
componentes principales, suficientes para representar la variabilidad que existe en los datos, lo

que nos permitird reducir la dimensionalidad [50].

Sea {x;,y;}, la matriz de coordenadas de la nube de puntos del perimetro de las regiones

detectadas con porciones de columna vertebral, para i = 1,2, ..., N puntos detectados.
A continuacion, presentamos el algoritmo PCA para detectar el eje correspondiente a la

columna vertebral. El PCA se calcula de la siguiente manera.

Puntos medios:

l= (i

l
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Matriz de covarianza:

C = l i (x; —m)(x; —my)  (x; — mx)(yi — my)
N s o —m)(yi —my) i —my)(yi —my)

Descomposicion de valores propios:
dx; dx;
e[ = ]2
dy; "ldy;

A; es un valor propio y [dx; dy;]7 es el correspondiente vector propio. El valor propio mide
la riqueza de informacidon en la direccién ortogonal. Suponiendo que A, = A, entonces

[dx; dy;]T es la direccion principal.

600 -
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400 A

300 -

200 -

100 |

-100 A

T

0 200 400

Fig. 38. Los recuadros formados y puntos son el conjunto de pixeles utilizados para calcular

los eigenvectores, en lineas punteadas negras los eigenvectores obtenidos.
Una vez obtenida la direccion principal, la imagen se rota de forma que el principal eigenvector

coincida con el eje cartesiano y, obteniendo como resultado la alineacion de la columna

vertebral después de procesar toda la base de iméagenes.
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3.3.5 Evaluacion de las CNNs enfocadas a la deteccion

La evaluacion de las redes neuronales convolucionales enfocadas a la deteccion se realiza de
dos maneras, la primera centrada en la deteccion evaluando 20 iméagenes, 10 con neumonia y
10 sin neumonia, estas imagenes fueron rotadas en 45°, 90°, 135°, 180°, 225°,270°, 315° grados.
El total de imagenes producidas fue de 160, a continuacion, en la tabla 13 se muestran los

resultados de las redes neuronales enfocadas a la deteccion de la caja del torax.

Tabla 13. Resultados de la deteccion de térax en imagenes rotadas utilizando MobileNet 1.0

Tipo de imagen

Deteccidn correcta

Deteccidn errénea

Sin deteccion

Con neumonia 72 8 0
Sin neumonia 73 3 4
Total de iméagenes 145 11 4

Se muestran iméagenes de ejemplo, que ilustran los resultados de la tabla anterior:

Deteccién correcta

Deteccidn errénea

Sin deteccion

Se realiz6 la misma prueba para detectar la columna vertebral con las mismas imagenes de la
prueba anterior los resultados son los que se muestran en la tabla 14.

Tabla 14. Resultados de la deteccion de columna vertebral en imagenes rotadas utilizando

MobileNet 1.0

Tipo de imagen

Deteccidn correcta

Deteccidn errénea

Sin deteccion

Con neumonia 10 0 70
Sin neumonia 10 0 70
Total de iméagenes 20 0 140




Se muestran iméagenes de ejemplo, que ilustran los resultados de la tabla anterior:

Deteccién correcta Deteccidn errénea Sin deteccion

Sin imagenes erroneas

Como se puede ver en esta tabla no existen imagenes erroneas. En esta evaluacion se observa
que la primera red neuronal orientada a la deteccion de caja del torax es invariante a la rotacion
de las imagenes, por esta razon los resultados son de 145 iméagenes con deteccion correcta de
160. En cambio, la red neuronal para detectar la columna vertebral solo consigue detectar 20
imagenes de 160, lo que significa que la red neuronal convolucional tiene problemas para

detectar la columna vertebral, esto se debe a que cuentan con nubosidad las imagenes.

La segunda evaluacion, se realiza con un total de 1000 iméagenes; 500 imagenes que presentan
neumonia y 500 imdgenes sin neumonia. Se muestra en la tabla 15 los resultados de la
evaluacion de los modelos de CNNs re entrenados para la deteccion de la caja del torax y la

columna vertebral con dichas imagenes.

Tabla 15. Resultados de la deteccion de torax y columna vertebral en 1000 imégenes

utilizando MobileNet 1.0

Imagenes Deteccion correcta para la | Deteccion correcta para la
caja del torax. columna vertebral.
Con neumonia (500 100% 75.2% (376 imagenes)
imagenes)
Sin neumonia (500 imagenes) | 100% 88.8%(444 imagenes)
Porcentaje correcto general de | 100% 82% (820 imagenes)
las 1000 imagenes
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Como se puede ver en la tabla anterior la red neuronal no marca ningun error para detectar la
caja del torax, en cambio la red neuronal para detectar la columna vertebral muestra un 82%

por ciento de acierto.

3.3.6 Evaluacion del algoritmo de registro

La evaluacion del método propuesto, se realiza con un total de 1000 imagenes; 500 imagenes
de radiografias de torax que presentan neumonia y 500 imagenes sin neumonia. Al evaluar los
modelos de CNNs MobileNet 1.0 entrenados para la deteccion se observa lo siguiente:

En las imagenes sin neumonia los detectores de toérax y columna tienen un indice de deteccion
en el 100% de las imagenes. Sin embargo, solo en las imdgenes con neumonia las redes
neuronales no realizaron la deteccion de la columna vertebral en varias imagenes, a
continuacion, se muestran los errores en la tabla 16.

Tabla 16. Resultados de la deteccion de térax y columna vertebral en 1000 imagenes

utilizando MobileNet 1.0

Imégenes Sin detectar caja del Sin detectar columna
torax vertebral.

Con neumonia (500 0% 24.8% (124 imagenes)

imagenes)

Sin neumonia (500 imagenes) [ 0% 11.2%(56 imagenes)

Total del error: 0% 18 % (180 imagenes)

Como se puede ver en la tabla anterior la red neuronal no marca ningun error para detectar la
caja del torax, en cambio para detectar la columna vertebral muestra un dieciocho por ciento

de error cuando los pacientes tienen neumonia.

Con estas 1000 imagenes procesadas utilizando la propuesta de algoritmo para registrar
radiografias de térax se realizan tres evaluaciones: las dos primeras centradas en el
entrenamiento de diferentes modelos pre entrenados que permiten la clasificacion de imagenes,
de esta manera medimos la mejora en el rendimiento de las CNNs, y la tercera evaluacion
analiza el resultado de la suma promedio de las imagenes sin y con proceso de registro. Las

primeras dos evaluaciones comparan los resultados de entrenar modelos de CNNs, con
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imagenes procesadas y no procesadas, mostrando la existencia de mejoras en el caso de que
existieran. La tercera evaluacion analiza las imagenes resultantes por medio de una suma de
imagenes, de esta manera se comparan los histogramas de las imagenes sin procesar y

procesadas.

Primera evaluacion

La primera evaluacion se centra en re-entrenar el modelo Inception v3 con el objetivo de
clasificar imagenes con y sin presencia de neumonia. Este modelo se re-entren6 de tres maneras
diferentes, la primera fue con imagenes que no son procesadas por nuestro método de registro,
la segunda fue con las imagenes resultantes de nuestro método sin reajustar los tamafios (los
cuales varian dependiendo el tamafio de la caja toracica) y el tercero el cual reajusta el tamafio
de todas las imagenes resultantes por nuestro método a un tamafo de 320 x 400 pixeles. En la

tabla 17 se muestran los resultados de dicha evaluacion.

Tabla 17. Resultados de la clasificacion de neumonia utilizando Inception v3

Imagenes Numero de pasos de | Entropia Exactitud de la | Exactitud final
entrenamiento cruzada validacion de las pruebas

Sin procesar 4000 0.156805 | 83.0% 74.6%
(N=100) (N=114)

Procesadas 4000 0.212796 78.0% 77.0% (N=87)
(N=100)

Procesadas 4000 0.228533 76.0% 73.1%

redimensionadas (N=100) (N=104)

Al re-entrenar el modelo Inception v3 los datos resultantes del entrenamiento son las columnas,
la exactitud final de las pruebas es nuestra métrica primordial. Se puede observar en esta prueba

una mejora marginal de 3% en las iméagenes procesadas sin realizar un reajuste del tamafo.
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Segunda evaluacion

La segunda evaluacion se centra en re-entrenar el modelo MobileNet vl con el objetivo de
clasificar imagenes con y sin presencia de neumonia, similar a la evaluacion previa con la
diferencia del modelo a re-entrenar. Este modelo se re entrend de tres maneras diferentes, la
primera fue con imagenes las cuales no son procesadas por nuestro método de registro, la
segunda fue con las iméagenes resultantes de nuestro método sin reajustar los tamafios (los
cuales varian dependiendo el tamafio de la caja toracica) y el tercero el cual reajusta el tamafio
de todas las imagenes resultantes por nuestro método a un tamafo de 320 x 400 pixeles. En la

tabla 18 se muestran los resultados de dicha evaluacion.

Tabla 18. Resultados de la clasificacion de neumonia utilizando MobileNet v1

Imagenes Numero de pasos de | Entropia Exactitud de la | Exactitud final
entrenamiento cruzada validacion de las pruebas

Sin procesar 10000 0.026431 86.0% 74.6% (N=114)
(N=100)

Procesadas 10000 0.105245 64.0% 72.4% (N=87)
(N=100)

Procesadas 10000 0.238091 78.0% (N=100) | 75.0% (N=104)

redimensionadas

Al re entrenar el modelo MobileNet 1.0 los datos resultantes del entrenamiento en las imagenes
de prueba se muestran en la ultima columna, la exactitud final en las imagenes de prueba es la
métrica mas importante de las redes neuronales. Se puede observar en esta prueba también una

ligera mejora de 0.4% con las imagenes procesadas redimensionadas.

Tercera evaluacion

Esta evaluacion analiza el resultado de la suma promedio de 500 iméagenes que no fueron
alineadas con nuestro método y 500 imagenes que, si fueron registradas, las imagenes que
fueron evaluadas contaban con neumonia. Como se puede observar en la figura 39 del lado

izquierdo se muestra la suma promedio de las iméagenes originales sin el proceso de registro.
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Del lado derecho se muestra que al registrar las imagenes el torax ocupa mayor area en la
imagen promedio eliminando la informacion innecesaria lo que permite mejorar la deteccion

ademas las areas obscuras que corresponden a los pulmones son mas evidentes.

Imagen promedio de 500 muestras sin Imagen promedio del térax registrando las
procesar muestras por el método propuesto utilizando
CNNs

Fig. 39. Imagenes promedio de 500 imagenes con neumonia, a la izquierda sin registro, a la

derecha con registro.

En el siguiente histograma se muestra la frecuencia en pixeles con las que aparecen los distintos
niveles de intensidad en las imagenes anteriores, el nivel de intensidad esta en el rango de 0 a
255, en donde el valor 0 representa el color negro y 255 el color blanco, observando el
histograma se aprecia como la intensidad de iluminacion se encuentra proporcionada de una
manera mas equitativa en la imagen promedio de las imagenes procesadas por el algoritmo de

registrado .
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Fig. 40. Histograma comparativo entre las imagenes promedio con neumonia.

Una prueba similar se realiza con 500 iméagenes, pero ahora sin neumonia, notese que en la
imagen promedio obtenida registrando las imagenes también mejora la definicion de los rasgos,

por lo que se ve menos borrosa en la seccion de los pulmones.

Imagenes originales sin procesar Imagenes procesadas con registro de torax en

imagenes de rayos x utilizando CNN

Fig. 41. Imagenes promedio de 500 iméagenes sin neumonia, a la izquierda sin registro, a la

derecha con registro.
En el siguiente histograma se muestra la frecuencia en pixeles con las que aparecen los distintos
niveles de intensidad en las imagenes anteriores, el nivel de intensidad esta en el rango de 0 a

255, en donde el valor 0 representa el color negro y 255 el color blanco, observando el
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histograma se aprecia como la intensidad de iluminacion se encuentra proporcionada de una

manera mas equitativa en las imagenes promedio procesada.
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Fig. 42. Histograma comparativo entre las imagenes promedio sin neumonia.

En esta evaluacion que se realiza calculando la suma promedio de 500 imagenes, muestra en
el primer caso (imagenes con neumonia), que existe nubosidad en el area de los pulmones. En
el segundo caso (imdgenes sin neumonia), muestra que la nubosidad disminuye y se aprecian
mejor los detalles en la imagen promedio. En ambos casos el método de registro de imagenes
de rayos x de torax utilizando CNN delimita las imagenes para aprovechar mas la informacion

de las imagenes.

3.3.7 Conclusiones

El registro de imagenes es el proceso que busca la transformacioén geométrica para alinear dos
imagenes en la mejor correspondencia posible, esta seccion se enfoca en una propuesta de
registro utilizando CNNs y andlisis de componentes principales. Los resultados se pueden
apreciar visualmente en el apartado anterior. El método propuesto elimina informacion
innecesaria y delimita mejor la region del térax. En cuanto a la evaluacion respecto a la
clasificacion de tipos de neumonia en imagenes de rayos X aunque la mejora es marginal pre
procesando las imagenes con el método de registro los resultados sugieren que es necesario
mejorar el preprocesamiento para revelar los detalles fisioldgicos de los patrones asociados a
cada tipo de neumonia.

Como trabajo futuro proponemos utilizar el PCA para obtener una descomposicion de las
imagenes de rayos X para formar imagenes de pseudo color previo a la capa de entrada de la

CNN para detectar la columna vertebral.
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Conclusion

En esta tesis se presentan tres propuestas para resolver problemas de clasificacion de imagenes
médicas utilizando redes neuronales convolucionales, se explica como funcionan, y con dicha
herramienta se realizaron evaluaciones en bases de imagenes médicas conocidas. En la
actualidad la inteligencia artificial y el aprendizaje supervisado estd logrando automatizar
procesos de decision complejos, en el area de la salud el uso de estas herramientas sugiere la
disminucién de costos y la rapidez en los diagndsticos.

En esta tesis se trabajo con tres tipos de imagenes médicas: las primeras fueron tomografias
del cerebro, donde fueron evaluadas imagenes con y sin presencia de tumores cerebrales, los
resultados muestran que un modelo de red neuronal convolucional permite clasificar imagenes
con presencia de tejido tumoral. El segundo tipo de imagenes con las que se trabajé fueron
imagenes de resonancia magnética del torax, en este caso el objetivo consistia en clasificar
automaticamente cinco tipos de tuberculosis, se realizaron diferentes evaluaciones, la
conclusiéon que se alcanza con este tipo de imagenes es que las redes neuronales
convolucionales se comportan de manera mas efectiva cuando es un clasificador de dos tipos.
Por ultimo, el tercer tipo de imagenes con las que se trabajo fueron imagenes de rayos x del
térax con y sin presencia de neumonia, con estas imagenes se realizaron varias pruebas, y se
hizo una propuesta de un método de registro utilizando redes neuronales convolucionales
especializadas en la deteccion de térax, columna vertebral y el andlisis de componentes
principales. Asi, después de registrar la base de imagenes se obtiene una mejora marginal al

momento de clasificar las imagenes de rayos x de toérax con/sin neumonia.

Como aportaciones que se realizaron al elaborar esta tesis; el trabajo reportado en la seccion
3.1 fue publicado en el IX Congreso Nacional de Tecnologia Aplicada a Ciencias de la Salud
que organizo el INAOE en el 2018. La secciéon 3.2 fue aceptada en 6th International
Symposium on Language & Knowledge Engineering organizada por la BUAP.
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Trabajos futuros

Con esta tesis se muestra el potencial que tienen las redes neuronales convolucionales para
analizar imagenes médicas, asi como el uso de las nuevas tecnologias que se encuentran
disponibles para implementar soluciones. La implementacion de estas herramientas en
celulares, o dispositivos aptos para procesar imagenes (Rasberry con Movidius o Jetson Nano
de NVIDIA) sugieren la creacion de sistemas distribuidos los cuales pueden procesar imagenes
médicas en los hospitales, para posteriormente almacenar la informacién en los expedientes

clinicos electronicos de los pacientes.

Procesamiento

Fig. 43. Equipo requerido para poder implementar un sistema distribuido.

Como trabajo futuro proponemos la creacion de esta propuesta, utilizando las herramientas
aplicadas en esta tesis. También se propone utilizar el PCA para obtener una descomposicion
de las imagenes de rayos X para formar imagenes de pseudo color previo a la capa de entrada
de la CNN para detectar la columna vertebral en la seccion 3.3 que requiere una

descomposicion en las imagenes.
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Anexos

1.1 Carta de aceptacion por el laboratorio nacional de Supercoémputo del sureste de México

= I N%‘ Laboratorio Nacional de Supercémputo
= =g’ del Sureste de México
Dr. Rafael Lemuz Lépez No. de Proyecto: 201803030C

Buap
Presente

El Laboratorio Nacional de Supercémputo del Sureste de México (LNS), de acuerdo
a la convocatoria publicada el pasado 05 de Diciembre de 2017 hace de su
conocimiento que el proyecto:

"Reconocimiento de patrones en imagenes médicas por medio de
una red neuronal convolucional."

ha sido evaluado por parte del Comité Técnico Académico y Administrativo (CTAA)
del LNS conforme a la informacion proporcionada, por lo que el resultado del
dictamen es:

PROYECTO ACEPTADO

Para la asignacion de los recursos de supercomputo correspondientes al
desarrollo de este proyecto, es indispensable que lea, acepte y cumpla los términos y
condiciones establecidos en el Convenio de Colaboracion y Politicas de uso del LNS.
Dichos recursos estaran sujetos a disponibilidad y cumplimiento de buenas préacticas
de uso establecidas por este Laboratorio.

Para cualquier duda o aclaracion le pedimos atentamente, nos contacte a
través del correo electronico Ins@correo.buap.mx.

Reciba mi mas cordial saludo,
ATENTAMENTE,
H. PUEBLA DE Z., 17 DE AGOSTO DE 2018.

$2y$10Skv9j3QKX431XIE1y0zvOE.HIKWkwp/NU7WOXIQWRHLIMrKFYd7DEa
Dr. Manuel Martin Ortiz

Director de Computo Académico e Investigacion

Laboratorio Nacional de Supercomputo del Sureste de México

Calle de la Tecnologia
- Entre Calle e la Minerva y Calle Bbliotecas
Ciudad Universitaria, Puebla, Pue. C.P. 72582
- ! 01(222) 220 55 00 Ext. 5112
Ins@comeo.buap.mx

30,
www.Ins org.mx o www Ins buap mx
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1.2 El cédigo creado y utilizado para la tesis

En el siguiente link se puede observar el codigo utilizado para la realizacion de esta tesis.

https://github.com/lasc21

1.3 Informacién sobre el uso de redes neuronales convolucionales

En el siguiente link se pueden descargar manuales de uso para implementar CNN, asi como

los articulos relevantes.

https://drive.google.com/drive/folders/1ROfkY minNZ9HhCuMcPUS6a4Judx81i-
e?usp=sharing

Estructura de la informacion del link anterior.
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