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Resumen

Las imagenes de rayos X asisten a los expertos médicos en el diagnéstico y en la
deteccidon de patologias resultando esenciales, por ejemplo, para el diagnéstico de
neumonia, la deteccion de masas y, recientemente, para la deteccién de afecciones
caracteristicas de COVID-19. Debido a que es uno de los exdmenes radioldgicos mas
accesibles, la radiografia de térax es una de las primeras pruebas de imagen que se

realizan cuando se sospecha de alguna patologia.

Las redes neuronales basadas en el aprendizaje profundo, en particular las redes
neuronales convolucionales, han tomado impulso en los ultimos afios y se han
convertido en herramientas fundamentales para la clasificacibn de imagenes.
Particularmente, los enfoques de transfer-learning han permitido utilizar conocimiento
de redes previamente entrenadas, superando la necesidad de grandes conjuntos de

datos y disminuyendo el gran costo computacional asociado a este tipo de redes.

En el presente Proyecto Final se aborda el estudio de redes neuronales basadas en
aprendizaje profundo para la deteccion de anomalias en radiografias de toérax. Se
estudian distintos enfoques basados en redes convolucionales, considerando la base
de datos ChestX-rayl4, con mas de 100.000 imagenes de rayos-X con etiquetas
relacionadas con 14 posibles patologias y evaluando diferentes objetivos de
clasificacion. Se implementan redes basadas en transfer-learning, a partir de las redes
pre-entrenadas VGG19, ResNet50, e Inceptionv3, considerando diferentes esquemas
para la etapa de clasificacion y aumento de datos. Asimismo, se plantea y evalGa una
arquitectura ad-hoc, sin transfer-learning, para el objetivo de clasificacion con mayor

cantidad de ejemplos.

Los resultados indican un rendimiento aceptable en la mayoria de los casos ensayados
basados en el transfer-learning, lo que demuestra que es un camino inicial valido para
el uso de redes profundas en casos en los que no hay suficiente cantidad de imagenes
etiguetadas (Gold Standard), problema muy comun al trabajar con imagenes médicas.
Por su parte, la red ad-hoc mostré una buena generalizacién utilizando aumento de
datos y un valor de exactitud aceptable. Los resultados obtenidos indican que las redes
neuronales convolucionales con y sin transfer-learning constituyen un buen enfoque

para el disefio de clasificadores para detectar patologias en radiografias de torax.
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1 Introduccidn

1.1 Planteo del problemay estado de la cuestidn

Los avances en la tecnologia de adquisicion, almacenamiento y procesamiento de datos
han hecho posible la obtencién de enormes cantidades de ellos a un bajo costo y han
aumentado sustancialmente la capacidad de procesarlos para convertirlos en
informacién atil y contribuir al desarrollo de conocimiento [1]. En el campo de las
imagenes médicas esto provoco un aumento sustancial de la informacion disponible,
dejando atras los dias en los que los datos relacionados con el &mbito de la salud eran
escasos [2]; lo que supone un gran desafio a la hora de generar herramientas
adecuadas para su analisis e interpretacion que asistan al especialista en la toma de
decisiones [3]. En particular, un gran volumen de estudios de radiografias de térax
acompafiados de informes radiolégicos se acumulan y almacenan en los sistemas

informaticos de muchos hospitales modernos [4].

El Procesamiento Digital de Imagenes (PDI) ha sido fuente de algoritmos y herramientas
exitosas en imagenes médicas permitiendo realizar tanto segmentacion como
clasificacion. En este contexto, la segmentacion define una particién tal que las regiones
obtenidas correspondan a estructuras anatémicas, procesos o regiones de especial
interés y sus resultados se utlizan para comparar volumenes, morfologias y
caracteristicas con otros estudios u otras regiones de la misma imagen; estudiar la
distribucion de los tejidos, detectar lesiones, comprender la anatomia, planificar cirugias,
planear terapias de radiacion y detectar tejidos anormales, entre otras tareas. La
clasificacion requiere un andlisis global de la imagen y se utiliza habitualmente como

soporte a decisiones sobre diagnéstico y tratamiento.

Las redes neuronales basadas en aprendizaje profundo (DNN, del inglés Deep Neural
Network), especificamente las convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural
Networks), han recibido un enorme auge durante los dultimos afios, debido
principalmente al aumento de la capacidad y disponibilidad de unidades especificas para
procesamiento gréfico (GPU, del inglés Graphics Processing Unit), la reduccion
significativa del costo del hardware y los recientes avances en aprendizaje automético
(conocido como machine learning en inglés) [5]. En especial, en imagenes médicas, el
namero de aplicaciones exitosas de DNN es creciente, mostrando excelentes resultados

en multiples modalidades y con muiltiples objetivos [2], [6], [7]; incluyendo: segmentacion



de o6rganos y subestructuras, deteccidn de tumores, clasificacion de muestras

(imé&genes completas) y registracion.

Dentro de las aplicaciones de las redes de aprendizaje profundo en imagenes médicas,
la deteccién automatica de anomalias en radiografias de térax es un problema de
enorme relevancia que se esta estudiando actualmente y que, en el Ultimo afio, ha
tomado gran impulso en el mundo académico debido a la posibilidad de detectar

afecciones caracteristicas del COVID-19 [7], [8].

1.2 Objetivos

En este Proyecto Final se aborda la deteccion automatica de anomalias en radiografias
de térax por medio de CNN, partiendo de la base de datos ChestX-rayl4 [4], que
contiene mas de 100.000 imagenes con la presencia de 14 diferentes anomalias
relacionadas con posibles patologias. El trabajo comprende un estudio profundo tanto
de la problematica como de las CNN y el desarrollo de programas especificos para el
disefio, entrenamiento y evaluacién de las redes utilizando la APl Keras sobre Python y

procesamiento sobre GPU.

El objetivo general es estudiar, proponer, implementar y validar DNN para deteccion de
anomalias en radiografias de térax. A partir de éste, se definen los siguientes objetivos

especificos:

e Realizar un relevamiento de DNN aplicadas a imagenes médicas.

o Estudiar trabajos existentes que aborden especificamente el procesamiento de
radiografias de térax.

o Desarrollar los algoritmos y realizar los programas requeridos para utilizar y

validar DNN para deteccién de anomalias en radiografias de térax.

1.3 Estructuradel informe

A modo de guia para el lector, se detalla la estructura del informe y el contenido de cada

uno de sus capitulos.

En el Capitulo 2 se introducen los conceptos mas importantes para poner en contexto
al lector sobre las DNN vy las técnicas y enfoques empleados durante el desarrollo de

este Proyecto Final.

En el Capitulo 3 se detallan los distintos modelos implementados, las diversas pruebas
realizadas con los mismos, asi como las tecnologias y el soporte fisico sobre el cual se

llevé a término el desarrollo.



En el Capitulo 4 se presentan y analizan los resultados obtenidos a partir de los

experimentos realizados con los modelos implementados en el Proyecto.

En el Capitulo 5 se presentan las conclusiones obtenidas a partir del analisis de los

resultados y el desarrollo de este Proyecto Final.

Se incluye un capitulo con apéndices (Capitulo 7) en el que se encuentran los
documentos de Plan de Proyecto y de Especificacién de requerimientos que dieron

soporte al desarrollo del Proyecto Final de grado.



2 Redes basadas en aprendizaje profundo

2.1 Introduccion

La historia de la inteligencia artificial tuvo sus inicios a finales de los afios 40, cuando
algunos pioneros del campo de la computacion comenzaron a cuestionarse si se podria
lograr que las computadoras fueran inteligentes, o bien, que las maquinas “pensaran”
[9]. En la actualidad, mas de 70 afios después, el campo de investigacion ha crecido
enormemente, abarcando desde el machine-learning, que comprende el aprendizaje

profundo, hasta muchos otros enfoques que no implican aprendizaje en absoluto.

Figura 2.1 - Relacién entre la inteligencia artificial (Al, Artificial Intelligence), el aprendizaje automatico
(ML, Machine-Learning) y el aprendizaje profundo (DL, Deep-Learning).

En particular, el aprendizaje profundo ha mejorado drasticamente el estado del arte,
creando algoritmos de aprendizaje y arquitecturas capaces de resolver problemas
complejos como el reconocimiento de imagenes, la deteccién y la segmentacion de
objetos, la traduccién de idiomas y las tareas de comprension del lenguaje natural, entre
otros [10].

La motivacion del presente capitulo es introducir los conceptos més importantes para
poner en contexto al lector sobre las DNN y las técnicas y enfoques empleados durante

el desarrollo del Proyecto Final.

2.2 Redes neuronales artificiales

El término red neuronal proviene de la neurobiologia y hace referencia a un modelo de
razonamiento basado en el cerebro humano, conformado por un conjunto de neuronas

conectadas entre si mediante conexiones sinapticas, las cuales pueden variar su
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intensidad en respuesta a estimulos externos dando lugar al proceso de aprendizaje
[11]. Las redes neuronales artificiales inspiran su funcionamiento en este mecanismo
biolégico, sin embargo, no son realmente modelos del cerebro sino un marco

matematico para aprender representaciones a partir de datos [9].

El perceptron simple (Figura 2.2) es la forma mas sencilla de red neuronal. Consiste
en una sola neurona artificial, pesos sinapticos wy, w,, ..., w,, ; ¥ una funcién de activacién
¢ que es definida como la funcién signo. Tiene como objetivo clasificar las entradas
X1,X5, ..., Xy, €S decir, los estimulos externos, en una de las dos posibles salidas de la
red, también llamadas clases. Por lo general, se hace uso de un umbral 6 para desplazar
el limite de decision entre una clase u otra. La salida del perceptron se obtiene a partir
de la especializacion de la funcién de activacion en el valor que resulta de la suma de
cada una de las entradas x;, x,, ..., x, pesadas por los pesos wy,w,, ..., w,, menos el

umbral ©, es decir, formalmente, la salida Y se obtiene como:

n

V= ¢@) = ¢ ) xwi—0 (2.1)

i=1

Figura 2.2 - llustraciéon de un perceptrén simple. La salida Y corresponde a la funcion de activacion ¢
especializada en el valor resultante de la suma pesada de cada entrada menos el factor de umbral 6.

En esencia, el perceptron simple es un clasificador de patrones linealmente separables,
donde el espacio n-dimensional esta particionado por un hiperplano en dos regiones de
decision, cada una perteneciente a una de las salidas. Para el caso particular de dos

entradas, x; Y x,, Se€ genera una recta de separacioén dada por la ecuacion:

X1W1 + x2W2 - e = 0 (22)



X, —— Clase y;

Clasificador
de patrones
Xy ——— Clase y,
xl -
Clase y,
X2

Clase y,

Figura 2.3 - Representacion del perceptron simple y la particion generada para un ejemplo con datos de
dos dimensiones.

Tanto los pesos sinapticos como el umbral de activacién (conocidos como pardmetros
internos) son inicializados de manera aleatoria y deben ser ajustados para cada
problematica en particular, de manera tal que el hiperplano definido sea el adecuado
para el problema. El proceso de adaptacion de los pardmetros internos es iterativo y se

conoce como entrenamiento.

Durante el entrenamiento, se presentan a la red datos de entrada y etiquetas deseadas
(definidas en el Gold-Standard). En cada iteracién, los parametros internos son
ajustados acercando la respuesta de la red a la deseada. La velocidad de cambio de los
parametros libres (conocida como constante de aprendizaje) disminuye a medida que el
entrenamiento avanza. Una vez finalizado el entrenamiento, la red puede utilizarse para
clasificar nuevos datos, proceso que se conoce como consulta. La capacidad que tenga
la red para predecir correctamente la clase que corresponde a datos que no fueron
utilizados durante el entrenamiento se conoce como capacidad de generalizacion. El
error de generalizacion, una estima de la probabilidad de clasificar correctamente un

nuevo dato, es la principal medida de calidad de una red neuronal.

El hecho de que el perceptron simple sélo pueda resolver problemas sobre datos
linealmente separables supone una gran limitacion, principalmente en el caso del PDI,

donde se requiere que la funcién de entrada-salida de la red neuronal sea insensible a

6



las variaciones en la posicion, la orientacion, la iluminacion de un objeto, entre otras
[10]. No obstante, la interpretacion del perceptron como unidad computacional basica,
permite juntar multiples unidades para crear modelos mucho mas complejos, cuya

arquitectura se denomina perceptron multicapa (Figura 2.4).

Capa oculta

Salidas

Entradas

Figura 2.4 - Diagrama de perceptron multicapa con una Unica capa oculta.

Cada neurona del perceptrén multicapa tiene los mismos elementos que el perceptron
simple, es decir, un conjunto de entradas, pesos sinapticos, un valor de umbral y una
funcién de activacién, que en este caso no corresponde a la funcién signo, sino que se
trata de una funcién suave y derivable con el fin de favorecer el proceso de aprendizaje
y optimizacién. Para este tipo de redes la seleccion del algoritmo de entrenamiento
constituye uno de los parametros de disefio junto con su arquitectura (nUmeros de capas

ocultas y neuronas) y funciones de activacion.

Primera capa: particion del espacio por hiperplanos

Figura 2.5 - Superficies de separacion de un perceptron multicapa con dos capas ocultas y funciones de
activacion lineales. La forma de las superficies esta relacionada con las funciones de activacion utilizadas.



Un perceptrén multicapa puede verse como un grafico computacional conformado por
unidades elementales, generando regiones de decisibn cada vez mas complejas a

medida que aumentan la cantidad de capas y de neuronas (Figura 2.5).

2.3 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo utiliza arquitecturas jerarquicas y hace hincapié en el
aprendizaje de representaciones o caracteristicas cada vez mas significativas (y

complejas) a través de las capas de la red [9].

cac S c@E AN s e N S

A1) I BT 2 = Is > o . . . v i
aEaN ~;s-‘. 2,“"!‘ TnG .H O

SR o [ab A b
it Vemb 0l s el e
t —

Capaoculta2 Capaoculta3

[

Capa oculta 1

Figura 2.6 - Ejemplo de una red neuronal profunda con tres capas ocultas donde se puede visualizar el
aprendizaje jerarquico: al avanzar sobre las capas, las caracteristicas aprendidas son mas complejas [12].

En la actualidad, el término profundo o deep implica decenas, cientos o incluso miles de
capas constituyentes. Cada capa tiene un conjunto de parametros internos que deben
ser ajustados durante el entrenamiento, el cual se realiza de la misma manera que el
caso de los perceptrones, lo que hace que el nUmero de ejemplos requeridos para tener
una buena capacidad de generalizaciébn sea alto. Sin embargo, con esta enorme
cantidad de neuronas y capas, una DNN puede aprender una gran cantidad de

caracteristicas, siempre que el entrenamiento sea exitoso.

La disponibilidad de grandes bases de datos y el aumento de la capacidad de
procesamiento ha hecho posible el uso de este tipo de redes con buena capacidad de
generalizacion, principalmente en el caso de imagenes [2]. Asimismo, las DNN han
demostrado ventajas importantes frente a métodos tradicionales dentro del aprendizaje

automatico, como por ejemplo los perceptrones [13]:



1. Las neuronas pueden descubrir directamente representaciones de los datos de
entrenamiento, pudiendo compensar e incluso superar el poder de
discriminacion de los métodos convencionales de extraccion de caracteristicas.

2. La interaccion y la jerarquia de las representaciones pueden explotarse
conjuntamente dentro de la red.

3. La extraccion y seleccion de caracteristicas y la clasificacidon se realizan dentro

de la misma red, por lo que puede optimizarse durante el entrenamiento.

2.4 Redes neuronales convolucionales y su implementacion
practica con transfer-learning

Dentro de las DNN, las CNN son un tipo de red comunmente utilizada para el
reconocimiento y la clasificacion de imagenes. A diferencia de las arquitecturas
tradicionales basadas en el perceptron, las CNN incluyen una o mas capas
convolucionales que extraen caracteristicas de las imagenes de entrada a través de

operaciones de convolucion.

Una imagen digital, en el contexto del PDI, puede ser definida como una funcién
bidimensional o tridimensional discreta. Estd compuesta por un ndmero finito de
elementos, denominados pixeles, cada uno de los cuales tiene una ubicacién y un valor
determinados [14]. Las CNN son capaces de capturar con éxito las variaciones
espaciales en una imagen mediante la aplicacion de filtros de convolucion, del mismo

tipo que los utilizados en PDI para el filtrado espacial.

La arquitectura de una CNN tipica esta conformada principalmente por las siguientes

capas (ver Figura 2.7):

e Capa de convolucional. Esta capa le da nombre a la red y es el elemento
central. Las capas convolucionales aplican sistematicamente filtros espaciales
lineales para crear mapas de caracteristicas que describen las particularidades
de las imagenes de entrada. Cada neurona de una capa convolucional aplica un

filtro espacial especifico, realizando la convolucion matricial.

Filtro

Mapa de caracteristicas

Entrada

Figura 2.7 - El filtro y la entrada realizan una operacioén matricial conocida como convolucion, la
cual resulta en un mapa de caracteristicas.
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e Capa de activacion. Una vez creado el mapa de caracteristicas, se pasa cada
valor del mapa de caracteristicas a través de una funcion de activacién que
aporta no linealidad, de forma muy parecida a lo que se hace con las salidas de
una capa totalmente conectada. La funcidbn mas comunmente utilizada es la
funcién ReLU (del inglés Rectified Linear Unit) que, ademas de permitir mapeos
no lineales, es matematicamente simple y computacionalmente eficiente.

e Capa de submuestreo o pooling. Una limitacién del enfoque convolucional es
gue las caracteristicas descubiertas por el filtro dependen fuertemente de la
localizacién espacial de los objetos o texturas presentes. Por lo tanto, la rotacion,
el desplazamiento u otros cambios menores en laimagen de entrada daran como
resultado un mapa de caracteristicas diferente, cuando es deseable que las
caracteristicas descubiertas sean independientes de estos cambios. Para
abordar este problema se utiliza la capa de pooling, en la cual los valores
resultantes del filtrado son submuestreados, reduciendo el tamafio final de las
matrices. En la Figura 2.8 se muestran dos ejemplos de pooling con un tamafio
2x2. En max-pooling la matriz resultante se obtiene como el maximo de los
valores contenidos en regiones de 2 por 2 pixeles. En el caso del average-
pooling se reemplazan por el promedio. La idea del pooling es cubrir una regién

mayor del espacio, ampliando el campo de “aprendizaje” de la red haciéndolo

mas general.
max pooling
20 30
112 37
12120 30| O
8 [12]| 2
34/70] 37| 4 average pooling
112/100f 25 | 12 13 8
79|20

Figura 2.8 - Ejemplo de dos operacion de pooling distintas (max-pooling y average-pooling)
aplicada sobre una matriz de entrada [15].

e Capatotalmente conectada o fully connected. Tipicamente se alternan capas
de conexidn, ya que es una forma de aprender combinaciones no lineales de las

caracteristicas de alto nivel representadas por la salida de la capa convolucional.

Ademas de las capas anteriores, las CNN pueden incluir capas con perceptrones, con

las caracteristicas descriptas en la seccién 2.2.
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La estructura general de las CNN puede dividirse en dos fases (ver Figura 2.9): la fase

de extraccion de caracteristicas y la fase de clasificacion [16].

e La fase de extraccidén de caracteristicas alterna varias capas de neuronas
convolucionales, capas de activacion y capas de submuestreo (pooling) que
reducen subsecuentemente la cantidad de informacion (pixeles). Como
resultado, la salida de esta fase puede interpretarse como un conjunto de
caracteristicas asociadas a la imagen ingresada. El apilamiento de capas
convolucionales en esta fase es lo que permite realizar una descomposicion
jerérquica de la entrada y que las capas mas profundas del modelo aprendan
caracteristicas méas abstractas (complejas).

e La fase de clasificacion es una red neuronal tradicional, del tipo perceptron
multicapa, cuya arquitectura se ajusta segun la clasificacion a realizar. La

cantidad de neuronas de salida iguala la cantidad de clases.

— AUTO

—
SUCESIVAS -\ / — CAMIONETA
CONVOLUCIONES \

\ / N

e : -
S~ g [] — BICICLETA

PLANAMIENT! o c
. SUBMUESTREO SUBMUESTRED  APL (’::ﬁef) © RED NEURONAL SEFADE ALia
" ENTRADA CONVOLUCION +RELU {pooling) CONVOLUCION +RELU  (pooling) 5 MULTICAPA oA
\ / \ (fully connectad) B
EXTRACCION DE CARACTERISTICAS CLASIFICACION

Figura 2.9 - Estructura de una CNN [15].

En el contexto del aprendizaje profundo la mayoria de los modelos que resuelven
problemas complejos necesitan una gran cantidad de datos con el fin de optimizar la
gran cantidad de parametros que estos modelos poseen. Concretamente, para los
modelos supervisados, obtener grandes conjuntos de datos etiquetados puede ser
realmente dificil, considerando el tiempo y el esfuerzo que se necesita para el etiquetado
[12]. Un ejemplo de ello seria ImageNet [17], [18], una base de datos a gran escala que
se compone de millones de imagenes pertenecientes a mas de 20.000 categorias
diferentes, fuertemente inspirada en la base de la estructura WordNet, y cuya

conformacion llevé muchos afios de etiquetado manual.
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Figura 2.10 - Una instantanea de dos ramas raiz-hoja de ImageNet: la fila superior es del subarbol de
mamiferos; la fila inferior es del subarbol de vehiculos. Se presentan imdgenes muestreadas al azar [21].

Las principales arquitecturas de CNN surgieron del ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) [17], un concurso de visibn computacional
desarrollado anualmente desde 2010 y hasta 2017, a partir de subconjuntos de datos
obtenidos de ImageNet. Algunas de las arquitecturas pre-entrenadas que surgieron en
el marco de este concurso son: AlexNet [19], VGGNet [20], Inception (GoogLeNet) [21],
ResNet [22], DenseNet [23], entre otras.

Un enfoque ampliamente utilizado en la implementacion practica de las CNN para
resolver el problema de la escasez de datos etiquetados (muy habitual al trabajar con
imagenes médicas) es el transfer-learning [7]. Este consiste en utilizar una CNN
previamente entrenada y reemplazar la fase de clasificacién por un nuevo clasificador
para reentrenar la red con el conjunto de imagenes de interés, reajustando sélo los
parametros internos de la fase de clasificacion; lo que reduce drasticamente el tiempo
de entrenamiento y el nimero de ejemplos necesarios. En la Figura 2.11 se muestra un

esquema general del enfoque de transfer-learning.

_____________________ :
A g - o ¥ Conv3 Comvd Convs :l‘.‘ yes orFew
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= | L6 3 @ %} |‘~I: '1' Prediccién para
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Conjunto de datos A

‘ Transferencia de conocimiento

Convs Comvd Coms

Prediccién para

Perceptrén
‘3 + multicapa |:> latarea B
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Conjunto de datos B Entrenamiento de la nueva fase de clasificacion

Figura 2.11 - llustracion explicativa de la técnica de transfer-learning.
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El uso mas comun del transfer-learning en el contexto del aprendizaje profundo es

mediante el siguiente flujo de trabajo [24]:

1. Setoman algunas de las capas de un modelo previamente entrenado.

2. Se congelan las capas del modelo pre-entrenado, para evitar perder la
informacion que contienen en futuras rondas de entrenamiento, es decir, sus
parametros internos se fijan como no “ajustables”.

3. Se afiaden nuevas capas entrenables, es decir, con pardmetros ajustables,
sobre las capas congeladas extraidas en el paso 1). Las nuevas capas
aprenderan a convertir las antiguas caracteristicas en predicciones sobre un
nuevo conjunto de datos.

4. Se entrena la red ajustando sélo las nuevas capas con el nuevo conjunto de

datos. Las capas del modelo pre-entrenado no se modifican.

Un ultimo paso, opcional, es el fine-tuning, que consiste en descongelar todo el modelo
ya entrenado (o parte de él), y volver a entrenarlo con los nuevos datos con una tasa de
aprendizaje muy baja. De este modo se pueden conseguir mejoras significativas,

adaptando de forma incremental las caracteristicas pre-entrenadas a los nuevos datos.

Aunque, en general, s6lo se toman del modelo pre-entrenado las capas de la fase de
clasificacion, existen diferentes enfoques de transfer-learning en la bibliografia, algunos
de los cuales s6lo reemplazan y reentrenan la Ultima capa de la fase de clasificacion.
En este sentido, se entiende como transfer-learning todo enfoque en el que se reutilicen

capas de una red entrenada previamente.

El flujo de trabajo descrito anteriormente permite modificar dinAmicamente los datos de
entrada del nuevo modelo durante el entrenamiento, lo que permite utilizar técnicas de

data-augmentation (ver apartado 2.6.2) para mejorar la generalizacion de la red.

2.5 CNN utilizadas en el proyecto

Habiéndose introducido los conceptos basicos de las CNN, este subapartado pretende
describir brevemente las arquitecturas de las CNN pre-entrenadas empleadas durante

el desarrollo del Proyecto Final, la Tabla 2.1 muestra algunas de sus propiedades.

Tabla 2.1 - Propiedades CNN pre-entrenadas utilizadas en el proyecto.

Tamafio imagen de entrada Profundidad Parametros

Arquitectura (pixeles) (capas) (millones)
VGG19 224 x 224 19 144
Inception V3 299 x 299 48 23.9
ResNet50 224 x 224 50 25.6
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2.5.1 VGGNet

VGGNet [20] fue construida y entrenada por Karen Simonyan y Andrew Zisserman,
pertenecientes al Vision Geometry Group (VGG) de la universidad de Oxford, resultando
ganadora en la tarea de localizacién y obteniendo el segundo puesto en la tarea de

clasificacion del concurso ILSVRC en el afio 2014.

Esta red utiliza una arquitectura con filtros de convolucion muy pequefios (3x3) logrando
una mejora significativa respecto a las configuraciones de CNN anteriores, donde se
utilizaron grandes filtros de convolucion (9x9 o 11x11 de AlexNet [19]). El filtro de 3x3 el
mas pequefio que se puede emplear sin perder la nocion de izquierda/derecha,

arriba/abajo, centro entre los pixeles vecinos.

Existen variantes de la VGG segun el nUmero de capas ocultas. En este Proyecto Final
se utiliza la VGG19.

2.5.2 Inception (GoogLeNet)

GoogLeNet [21], también conocida como Inception, es una CNN desarrollada por
investigadores de Google. La arquitectura GooglLeNet presentada en el ILSVRC en el
afo 2014 obtuvo el primer puesto en la tarea de clasificacién de imagenes, superando
a VGG. La profundidad de GoogLeNet es mayor a la de VGGNet, sin embargo, la
cantidad de pardmetros es mucho menor, convirtiéndola una mejor opcién para

optimizar costos computacionales cuando los recursos disponibles son limitados.

Los datos de entrada a la red son imagenes de dimensién 224x224 pixeles,

preprocesadas con un promedio de cero.

2.5.3 ResNet

ResNet introdujo el concepto de aprendizaje residual para abordar el problema del
desvanecimiento del gradiente, agregando conexiones directas entre neuronas, sin
agregar parametros adicionales ni complejidad computacional adicional. En el afio 2015,
fue ganadora en el ILSVRC en las categorias de clasificacion, deteccion y localizacién
de imagenes, asi como en MS COCO [25] en las categorias de deteccion y

segmentacion.

ResNet introdujo el concepto de blogue residual con la idea de que la informacion fluyera
a través de las conexiones, lo que le permitié construir redes mucho mas profundas. El
bloque residual consiste en varias capas de la red y una conexion de acceso directo (ver
Figura 2.12).

14



Conv2D() Conv2D()
Conexion de acceso
Y Y directo
Conv2D() Conv2D()
i
v

(a) Blogue CNN

\

(b) Bloque residual

Figura 2.12 - Comparacion entre un bloque de CNN tipico (a) y un bloque residual en ResNet (b) [26].

2.6 Regularizacion

Al desarrollar DNN es comun la aparicién del escenario en el cual el modelo parece
funcionar bien con los datos de entrenamiento, pero tiene muy baja capacidad de

generalizacion, lo que se conoce como overfitting o sobreajuste [27].

Durante el proceso de entrenamiento una red neuronal aprende los patrones latentes
en los datos y mejora matematicamente los pesos del modelo para adaptarse a los
patrones que descubre en el proceso de aprendizaje. Este proceso se complica en el
momento en que el patron que descubre resulta ser simplemente ruido en la realidad.
En los casos reales, parte de los datos de entrenamiento pueden estar afectados por
ruido y estos datos pueden diferir mucho en magnitud respecto a los datos reales. Si
una red neuronal se sobreentrena, es decir, sobre aprende los datos de entrenamiento,
y éstos contienen ruido, entonces, probablemente los parametros internos se muevan
en su ajuste respecto a los valores que obtendrian en datos no afectados por ruido, lo
que hace que la red sea menos robusta a la presencia de ruido y no sea capaz de
generalizar bien. En la Figura 2.13 se muestran ejemplos de imagenes de resonancia
magnética de cerebro con y sin presencia de ruido. Las imagenes pseudo-color
corresponden a resultados de segmentaciones obtenidas a partir de las imagenes en

grises en secuencias PD, T1y T2, que en el ejemplo son las imagenes de entrada.
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Sin ruido Con ruido

Imagen PD Imagen T1 Imagen PO Imagen T1

PNN

Figura 2.13 — Derecha: Iméagenes con ruido; izquierda: imagenes sin ruido [28]. PNN: Red neuronal
probabilistica, MLP: Perceptron multicapa.

Otra causa comun para el overfitting se debe a los casos en los que se dispone de muy
pocas muestras para aprender, por lo que no se puede entrenar un modelo que pueda
generalizar bien. Si los datos fueran infinitos, el modelo estaria expuesto a todos los
aspectos posibles de la distribucién de datos por lo que nunca podria sobre ajustarse

[9]

Se conoce como regularizacion al proceso de reducir el overfitting. Existen variedad de
métodos de regularizacion, siendo los mas utilizados en DNN: dropout y data-

augmentation.

2.6.1 Dropout

La técnica de dropout es una de las técnicas mas eficaces y utilizadas. Este método,
aplicado a una capa, consiste en “desactivar” arbitrariamente (poner en cero) algunas
neuronas de una capa durante cada iteracion del entrenamiento. Se descarta
aleatoriamente un nimero de caracteristicas de salida de la capa. La fraccion de las
caracteristicas que se reducen a cero es un parametro a elegir que se conoce como
tasa de abandono [27], [29].

Se puede apreciar en la Figura 2.14 como la red regular (izquierda) tiene todas las
neuronas y conexiones entre dos capas sucesivas intactas. Mientras que, con el
dropout, cada iteracion induce un cierto grado definido de aleatoriedad al desactivar o

descartar arbitrariamente algunas neuronas y sus conexiones asociadas.
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Sin dropout Con dropout

Iteracion 1 Iteracion 2

Figura 2.14 - Figura ilustrativa de la técnica de dropout.

2.6.2 Data-Augmentation

El data-augmentation o aumento de datos consiste en generar mas datos de
entrenamiento (en cantidad y/o en diversidad) a partir de las muestras de entrenamiento
existentes, aumentando las muestras mediante una serie de transformaciones
aleatorias que en general consisten en rotaciones, transformaciones afines,
traslaciones, escalamiento, entre otras. El objetivo es que, en el momento del
entrenamiento, el modelo nunca vea exactamente la mismaimagen dos veces y, de esta
forma, generalice mejor [9], lo que se conoce como aumento de datos dinamico (ver
Figura 2.15).

Transformaciones
aleatorias usando
data-augmentation

Y, ]

Conjunto de
datos original

Batches de Batches de
las imagenes variaciones de
originales las imagenes

SE APLICA AUMENTO DE DATOS EN CADA EPOCA DEL ENTRENAMIENTO

¥

EL MODELO SIEMPRE SE ENTRENA CON DATOS DIFERENTES

Figura 2.15 — Aumento de datos dinamico.

2.7 Validacion de modelos

Como se mencion0 anteriormente, la capacidad de generalizacion es la caracteristica

esencial con la que se evalla la calidad de una red neuronal. Debido a esto, se requiere

17



definir una métrica apropiada y un mecanismo adecuado que permita estimar
adecuadamente la capacidad de generalizacion. Si bien existen muchas métricas y
muchos métodos de estimacion, en este Proyecto Final se adopta la exactitud como
métrica y hold-out como método de estimacion, ambos de uso habitual al trabajar con
DNN.

La exactitud (accuracy en inglés) del modelo consiste en el numero total de
predicciones correctas dividido por el numero total de predicciones y es una medida

global de la capacidad de generalizacion del modelo.

La estima correcta de la capacidad de generalizacion requiere evaluar el modelo con
datos que no hayan sido presentados durante el entrenamiento. El método de validacién
hold-out se basa en crear dos particiones disjuntas del conjunto de datos original, en
forma aleatoria, una de las cuales se utiliza como conjunto de entrenamiento y la otra
como conjunto de prueba o conjunto de test [11]. La métrica de calidad se evalla sobre

el conjunto de test. En la Figura 2.16 se muestra un diagrama del proceso de hold-out.
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TEST MODELO DE TEST

\_ (HOLD-OUT)

Figura 2.16 - Particién hold-out simple del conjunto de datos.

Dado que habitualmente pueden usarse distintos submuestreos del conjunto de datos o
inicializaciones aleatorias de los parametros internos de las DNN, es habitual realizar
mas de un ciclo de entramiento/test definiendo para cada uno un hold-out distinto. En
estos casos, la métrica se obtiene como el promedio de los valores obtenidos sobre los

distintos ciclos.
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3 Desarrollo

3.1 Introduccion

Las radiografias de térax son uno de los examenes médicos mas accesibles para la
deteccidon y la determinacibn de muchas enfermedades. Sin embargo, para un
especialista capacitado, el diagndstico clinico de este tipo de estudio puede ser un gran

desafio debido a la complejidad que conlleva.

En la actualidad, la falta de recursos para etiquetar gran cantidad de imagenes es uno
de los principales obstaculos para la creacion de grandes conjuntos de datos.
Particularmente, el gran desafio de entrenar CNN para detectar anomalias de rayos X
se presenta ante la escasez de grandes bases de datos de imagenes en este dominio
con sus respectivas etiquetas. Hasta ahora, la base de datos publica mas grande

disponible es ChestX-rayl14 [4], sobre la cual se trabajé en este Proyecto Final.

Los modelos de CNN se implementaron a partir de la APl Keras, basada en TensorFlow
usando el lenguaje de programacion Python. Todas las pruebas fueron realizadas sobre
el servidor de procesamiento de Laboratorio de Procesamiento de Imagenes del ICYyTE
gue tiene las siguientes caracteristicas: procesador Intel Core i9-10900, 64 GB de
memoria RAM y una GPU NVIDIA Titan V donada por NVIDIA a partir de la NVIDIA GPU

Grant.

3.2 Base de datos ChestX-rayl4

La base de datos ChestX-rayl4 [4] fue recopilada por el NIH (National Institute of
Health), principal agencia del gobierno de los Estados Unidos responsable de la
biomedicina y la salud publica de investigacion. Comprende méas de 100.000 imagenes
de rayos X de térax con multi-etiquetas de enfermedades comunes de méas de 30.000
pacientes andénimos, acumuladas desde el afio 1992 hasta el 2015. Los datos fueron
extraidos a partir de textos de informes radiolégicos mediante técnicas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP, del inglés Neurological Language Processing).
En la Figura 3.1 se muestran algunos ejemplos de las imagenes de la base de datos,

con sus respectivas etiquetas.
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Figura 3.1 — Imagenes de radiografias de toérax, con sus respectivas etiquetas, pertenecientes al conjunto
de datos ChestX-ray14.

}

El conjunto de datos contiene las siguientes 14 variedades de anomalias: infiltracion,
derrame, atelectasia, nddulo, masa, neumotérax, consolidacién, hinchazén pleural,
cardiomegalia, enfisema, edema, fibrosis, neumonia y hernia. Las radiografias se
etiguetan con una o varias palabras clave de patologia, resultando en etiquetas simples
o en multi-etiquetas respectivamente (ver Figura 3.2). Por su parte, las imagenes no
asociadas con ninguna de las 14 clases de patologias se etiquetan como "No Finding",
lo que no equivale a una imagen de una persona sana, Sino que podria contener
patrones de enfermedad distintos de los 14 enumerados o hallazgos inciertos dentro de
las 14 categorias posibles.

Comparacion entre patologias multiples y simples

Infiltration

Mrelectasis

Effusion

Nodule

Pneumothorax

Mass

Consolidation
Patologias multiples I Patologias simples
Pleural_Thickening
Cardiomegaly
Emphysema
Fibrosis

Edema

Pneumania

Hemia

) ...I

2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Cantidad de radiografias

Figura 3.2 - Frecuencia de aparicion de las 14 patologias en las etiquetas simples y en las multi-etiquetas
asociadas a las radiografias que componen la base de datos.
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La existencia de mas de una patologia asociada a ciertas radiografias permite analizar
la correlacién entre las mismas, la Figura 3.3 revela algunas conexiones entre diferentes
patologias, que concuerdan con el conocimiento del dominio de los radiélogos, por

ejemplo, que la infiltracion se asocia a menudo con la atelectasia y la efusion.

Figura 3.3 - Correlacion existente entre las patologias asociadas a cada una de las radiografias del
conjunto de datos [4].

La Figura 3.4 muestra la frecuencia de aparicion de las etiquetas simples, observando
una clara diferencia en la frecuencia entre “No Finding” (sin hallazgo) y las distintas
clases de patologia, donde méas de 60.000 radiografias no tuvieron ningun hallazgo.
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Figura 3.4 - Grafico de barras que muestra la frecuencia de aparicion de cada etiqueta simple.
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El trabajo con una base de datos como lo es ChestX-ray14 supuso un gran desafio tanto

para su estudio como para el desarrollo de DNN por las razones siguientes:

La resolucién de una radiografia de térax suele ser de 2000x3000 pixeles,
mientras que los hallazgos patolégicos son a menudo significativamente mas
pequefios en comparacion con la imagen completa y, por lo tanto, son complejos
de detectar (Figura 3.5).

Atelectasis Cardiomegaly Effusion

-
Mass Nodule Pneumonia | Pneumothorax

Figura 3.5 - Imagenes de radiografias de térax pertenecientes a la base de datos ChestX-rayl14
con los respectivos hallazgos patolégicos marcados en rojo [4].

El conjunto de datos se encuentra desbhalanceado, es decir, se cuenta con
distinto nimero de observaciones para las distintas combinaciones de etiquetas,
siendo significativamente mayor el nimero de ejemplo de la clase “No Finding”
(ver Figura 3.4). Por lo general, los conjuntos desbalanceados tienden a afectar
a los algoritmos de aprendizaje automatico en su proceso de generalizacion,
desfavoreciendo a las clases menos presentes. Se debe contar con alguna
estrategia para manejar la frecuencia de aparicion de las etiquetas previo al
entrenamiento.

Al construir la base de datos, el proceso seguido por el equipo del NIH no fue
manual, sino que se utilizaron técnicas de mineria de textos sobre los informes
radiol6gicos para obtener las etiquetas. Si bien estiman que tienen un 90% de
exactitud en comparacion con los informes originales, no es posible de verificar
debido a que los informes utilizados no se pueden publicar por razones de
confidencialidad.

Los diagndsticos de algunos médicos no siempre son aceptados por otros
especialistas. Por lo tanto, al no realizar un etiquetado manual con un grupo de
expertos, es probable que algunas de las imagenes del conjunto estén mal
etiquetadas.

Algunas de las radiografias de torax incluidas en el conjunto se encuentran

rotadas 90 grados a la derecha o izquierda, o 180 grados. Asi como también
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existen algunos estudios ampliados, con bordes negros o blancos. No es posible
identificar estos casos aislados a través de la informacion brindada por el
conjunto de datos (no estan identificados), por lo que no se pueden filtrar estas

imagenes.

—_—

1

Figura 3.6 - Radiografias rotadas en el conjunto de datos ChestX-ray14 [30].

e Los radi6logos que interpretaron las imagenes originales tenian alguna otra
informacién para asistirlos, como un historial clinico, resultados anteriores, etc.
Por lo que, si los expertos humanos no pueden hacer un diagnéstico sélo a partir
de las imagenes, entrenar una DNN para que realice el diagnostico sélo a partir

de imagenes supone un gran desafio.

A pesar de todos los retos que representa la base de datos, ChestX-rayl4 continlda
siendo hasta la fecha de hoy el repositorio publico de radiografias de térax con mayor
cantidad de datos disponibles y, por lo tanto, se convierte en la mejor opcién para
evaluar la capacidad de deteccion de patologias a través de radiografias de torax y

deep-learning, razén por la cual fue seleccionada en este Proyecto Final.

3.3 Modelos implementados

En esta seccién se detallaran las arquitecturas de CNN que fueron implementadas.

3.3.1 Modelos a partir de CNN pre-entrenadas

En una primera etapa del presente Proyecto Final se empleé la técnica de transfer-
learning a partir de las siguientes CNN pre-entrenadas: VGG19 [20], InceptionV3 [21] y
ResNet50 [22], descritos en el apartado 2.5 del capitulo anterior. En cada caso, se utilizd

la fase de extraccion de caracteristicas del modelo base, congelando todas las capas
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para evitar la pérdida de informacion, con el proposito de que las salidas de éstas (las
caracteristicas) sean las entradas a un nuevo clasificador. Como fase de clasificacion
se agregd una red multicapa totalmente conectada. A fin de evaluar la capacidad de
deteccién de patologias en radiografias de térax, se evaluaron diferentes problematicas,
dando lugar a diferentes arreglos experimentales, los cuales se explican en detalle en
las siguientes secciones. Variando las fases de clasificacion, se propusieron las

siguientes arquitecturas:

e Esquema #1: Una capa totalmente conectada (dense) de 512 neuronas, una
capa de regularizacion con dropout y finalmente una capa de salida con igual
cantidad de neuronas que clases, ajustada segun el problema explorado (ver
seccion 3.4).

e Esquema#2: Una capa totalmente conectada (dense) de 512 neuronas seguida
de una capa de regularizacién con dropout. A continuacién, otra capa totalmente
conectada con 50 neuronas seguida de otra capa dropout. Finalmente, una capa
de salida con igual cantidad de neuronas que clases, ajustada segun el problema

explorado (ver seccion 3.4).

En la Figura 3.7 se muestra un diagrama general de los modelos implementados

i)I@

Softmax

basados en transfer-learning.

Prediccion

Imagenes de entrada

-
Fase de extraccion Nueva fase de clasificacién

de caracteristicas de

ResNet50, VGG190 Fully connected
InceptionV3

Figura 3.7 - Arquitectura general del modelo basado en transfer-learning utilizado.
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3.3.2 Modelo de CNN sin transfer-learning

Se plante6 evaluar el desempefio de una CNN implementada sin transfer-learning, como
uno de los objetivos del Proyecto Final. Teniendo en cuenta articulos anteriores al
presente trabajo en los que se analizan radiografias de térax [31], se propuso la

arquitectura que se muestra en la Figura 3.8.
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Figura 3.8 - Arquitectura de CNN propuesta para evaluar la clasificacion de radiografias de térax sin uso
de transfer-learning.

La CNN propuesta cuenta con cinco bloques de convolucidén que constituyen la fase de
extraccién de caracteristicas, donde se utilizan filtros de 11x11, 5x5, y 3x3. Por su parte,
la fase de clasificacion, cuenta con 2 capas completamente conectadas; dos capas de
dropout; y una capa de salida con igual cantidad de neuronas que clases, ajustada
segun el problema explorado. Se decidié reducir el tamafio de las imagenes de entrada
a 224x224 pixeles. Finalmente, la red construida cuenta con 10.721,190 parametros

entrenables.

3.4 Experimentos realizados

Con el fin de analizar diferentes aspectos de la capacidad de deteccién de patologias
en radiografias de torax se definieron diferentes experimentos; utilizando en las

evaluaciones los modelos detallados en la seccién 3.3.

3.4.1 Arreglo experimental #1: Evaluacion de robustez en la clasificacion
segun orientacién

Se analizaron los cambios en la performance del modelo de clasificacion segun se
utilicen para su ajuste todas las radiografias o se filtren por orientacion, con el fin de
evaluar la viabilidad del requerimiento de separar las radiografias segun su orientacion.
Se realizé6 un filtrado de las imagenes entre radiografia anteroposterior (AP) y
posteroanterior (PA). Aunque ambas son radiografias frontales, son fundamentalmente
diferentes en cuanto al método con el que se obtienen y la imagen de rayos-X resultante.
Las radiografias PA se realizan de atras hacia delante, mientras que las radiografias AP

se realizan de adelante hacia atras. Las radiografias AP generalmente no se prefieren,
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excepto en situaciones en las que el paciente demasiado débil o no puede adoptar una

posicion erguida [32].

| s P

Imagenes de entrada

Moo lase oe canibessin

Figura 3.9 - Filtrado AP y PA.

3.4.2 Arreglo experimental #2: Clasificaciéon entre sin hallazgo y una
patologia especifica

Con el fin de evaluar la capacidad de las DNN para identificar patologias presentes en
radiografias de torax, se evaluaron modelos para clasificar las imagenes de rayos-X
correspondientes a “sin hallazgo” vs una patologia especifica. Se trabajé s6lo con
muestras etiquetadas con una Unica patologia (patologia pura) y so6lo con los 6 casos
més frecuentas en la base de datos, debiendo construir subconjuntos de imagenes a

partir de la base de datos original. Fueron analizados los casos siguientes:

Masa + Sin hallazgo;

No6dulo + Sin hallazgo;
Infiltracion + Sin hallazgo
Cardiomegalia + Sin hallazgo;

Neumotérax + Sin hallazgo;

o a bk w D Pe

Atelectasia + Sin hallazgo.

Dado que el numero de ejemplos de cada patologia pura y el nUmero de sin hallazgo
son distintos (son clases desbalanceadas), se programd e implement6 un balanceo del
conjunto de imagenes, sub-muestreando sin sustitucion la clase “sin hallazgo”

(mayoritaria) hasta igualar la clase “patoldgica” (minoritaria).

Para cada uno de los 6 problemas de clasificacion, se realizaron 5 ciclos de

entrenamiento de 80 épocas cada uno, dividiendo los datos en 80% para entrenamiento
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y 20% para test y estimando la exactitud como el promedio entre las 5 iteraciones en
cada caso. Se repitié el mismo procedimiento utilizando técnicas de data-augmentation

sobre los conjuntos de datos obtenidos.

3.4.3 Arreglo experimental #3: Clasificacion entre “Hallazgo” y *“Sin
Hallazgo”

Para evaluar la capacidad de las DNN para detectar las patologias incluidas en la base
de datos y los casos “sin hallazgo”, se construyé un nuevo conjunto de datos
conteniendo todos los ejemplos disponibles, etiguetando todos los casos identificados

con, al menos, 1 patologias con la etiqueta “hallazgo” (Figura 3.10).

Sin hallazgo Multi-etiquetas + Puras Sin hallazgo Hallazgo

Figura 3.10 - Arreglo experimental #3: Clasificacion entre “Hallazgo” y “Sin Hallazgo”.

Se realiz6 un Unico ciclo de entrenamiento de 150 épocas, dividiendo los datos en 80%
para entrenamiento y 20% para test. Se repiti6 el mismo procedimiento utilizando

técnicas de data-augmentation sobre el conjunto de datos.

3.4.4 Arreglo experimental #4: Clasificacion entre distintas patologias
puras

Con el fin de evaluar la capacidad de los modelos basados en DNN para la clasificacién
entre distintas patologias, se trabajo con ejemplos puros de cada etiqueta, descartando
las no identificadas (“sin hallazgo”) y sub-muestreando sin sustitucion 500 muestras
puras de cada etiqueta. Aquellos casos con menos de 500 muestras se descartaron.

Los casos utilizados se muestran en el grafico de la Figura 3.11.
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Figura 3.11 — Grafico de barras con las patologias puras utilizadas para el arreglo experimental #4.

Se realizaron 5 ciclos de entrenamiento de 150 épocas cada uno, dividiendo el conjunto
de patologias puras en 80% para entrenamiento y 20% para test. Se estimd la exactitud
como el promedio entre las 5 iteraciones en cada caso. Se repiti6 el mismo

procedimiento utilizando técnicas de data-augmentation sobre el conjunto de datos.

3.5 Entorno de desarrollo y programas implementados

Se utilizé el lenguaje de programacion Python en la versién 3.8.5, valiéndose de la
biblioteca de aprendizaje profundo Keras en la versién 2.4.3, con TensorFlow como
backend, para la implementaciéon de los modelos de clasificacion descritos en el
apartado 3.3. La razén fundamental por la que se eligié Python para el desarrollo del
Proyecto Final es debido a que es un lenguaje que cuenta con una amplia variedad de
librerias para andlisis de datos y aprendizaje profundo, con extensa documentacion y

una gran comunidad de programadores que lo respalda.

El codigo se estructurd en funciones, cada una con una tarea bien definida, buscando
crear un cédigo claro y legible. Se definieron funciones para la carga de los datos y para
Su preprocesamiento; para la obtencion de los conjuntos de datos necesarios para cada
arreglo experimental propuesto; para la separacion en datos de entrenamiento y test;
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para generar batches de imagenes tensoriales con aumento de datos en tiempo real;
para la creacion de los modelos de clasificacion y para el ajuste de los mismos; para
graficar los resultados obtenidos y también para su analisis. El codigo escrito fue
pensado para ser reutilizado en cada experimento, con una adecuada documentacion,
realizando solo pequefias variaciones, economizando tiempo y reduciendo la

redundancia.

Para llevar a cabo el desarrollo de los cédigos se utilizé Jupyter Notebook, la cual es
una aplicacion cliente-servidor desarrollada en el afio 2015 por el Proyecto Jupyter. Es
posible describir una Jupyter Notebook como una "narrativa computacional”, un
documento que permite publicar cédigo y datos con analisis, hipotesis y conjeturas de
forma legible y ejecutable. Los archivos de notebooks tienen un formato JSON sencillo
y documentado, con la extension “.ipynb”. Se eligié trabajar con esta aplicacion pues se
accede través de un navegador web, lo que hace que sea posible utilizar la misma
interfaz ejecutandose localmente como una aplicaciéon de escritorio, asi como en un

servidor remoto [33], [34].

Para realizar todas las pruebas se ejecutd Jupyter Notebook sobre un servidor remoto
perteneciente al Laboratorio de Procesamiento de Imagenes del ICyTE, accediendo a
través de un navegador web local y conectandose por medio de una conexion SSH. El
protocolo SSH utiliza encriptacion para asegurar la conexion entre el cliente y el servidor,
donde toda la autenticacion del usuario, los comandos, la salida y las transferencias de

archivos se encriptan para protegerlos de posibles ataques en la red [35].

Se utilizé Conda que es un sistema de gestién de paquetes de cédigo abierto y un
sistema de gestion de entornos. Una de las ventajas de Conda es que permite configurar
entornos virtuales para ejecutar versiones diferentes tanto del lenguaje de programacion
Python como de sus librerias. Se cred un entorno virtual especifico para el Proyecto

Final, aislandolo de otros proyectos con otros requisitos.

Como al trabajar con Deep-Learning se tienen largos tiempos de entrenamiento, para
conservar las sesiones activas en el servidor remoto se utilizé6 Screen o GNU Screen el
cual es un multiplexor de terminales. En otras palabras, es posible iniciar una sesiéon de
pantalla (screen session) y luego abrir varias terminales virtuales dentro de la misma
sesion, con la posibilidad de desconectarse y que los procesos continlen ejecutandose.
Al establecer una nueva conexion se puede volver a acceder a las terminales sin que

los procesos en ejecucion sean interrumpidos [36].
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3.5.1 Obtencion de nuevos conjuntos de datos a partir del dataset original
ChestX-rayl4

Como fue explicado en la seccion 3.4, se definieron distintos arreglos experimentales,
para los cuales fue necesario crear nuevos conjuntos de datos a partir de la base de
datos original. Con el objetivo de trabajar en la obtencion de dichos conjuntos se utilizo
la libreria open source Numpy [37] que da soporte para el manejo de vectores y matrices
en Python, conjuntamente con Pandas que es una libreria especializada en el manejo y

analisis de estructuras de datos.

En esta instancia, se utilizo el archivo CSV incluido en la base de datos ChestX-ray14
que contiene las etiquetas de clase, las rutas de las imagenes, informacién sobre las
radiografias e informacion de los pacientes para todo el conjunto de datos. En particular,
se trabajo con las rutas de las radiografias y las etiquetas asociadas, descartando
cualquier otro tipo de dato innecesario para el andlisis propuesto. S6lo para el caso
particular del arreglo experimental #1 se conservé también la orientacion de las
radiografias. El principal desafio en esta instancia fue crear funciones que cumplieran

con los requerimientos especificos para cada problematica planteada.

En el caso de los arreglos experimentales #2 y #4, se debia cumplir el requerimiento de
gue las etiquetas fuesen puras, es decir, las radiografias debian presentar una Unica
patologia asociada. Para esto, se programaron funciones que permiten el filtrado de la
base de datos segun categorias, filtrando en este caso segun la etiqueta. Esta misma
funcion se utilizé en el caso del arreglo #1 para filtrar las imagenes segun la orientacion.
Por otro lado, para obtener el arreglo #3 se debi6 re-etiquetar todas las imagenes de
rayos-X patologicas (fuesen puras o no) como “hallazgo”, generando un nuevo conjunto
de datos con las categorias “sin hallazgo” y “hallazgo”, para lo cual se desarroll6 un

programa especifico.

El notable desbalanceo de los datos fue uno de los grandes desafios del Proyecto Final,
para lo cual se propuso la estrategia mencionada en el apartado 3.4.2 para el arreglo
experimental #2. Se programd una funcién de balanceo de datos, para lo cual fue
necesario obtener la cantidad de muestras pertenecientes a la clase patologica pura y
luego realizar un submuestreo sin sustitucion sobre la clase mayoritaria hasta igualar la
cantidad de la clase minoritaria. Reutilizando la misma funcion para todos los conjuntos
compuestos por “patologia pura” y “sin hallazgo”. Esta misma légica se utilizé en el
arreglo #4 para obtener un conjunto de datos conformado por imagenes de radiografias
etiguetadas con una Unica patologia, submuestreando sin sustitucién el conjunto en una

cantidad determinada pasada como parametro.
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En todos los casos se requeria generar un anico conjunto de datos resultante. Sin
embargo, en los casos en los que se utilizé filtrado se obtuvieron multiples conjuntos,
cada grupo perteneciente a cada categoria filtrada (las 15 categorias que dispone el
conjunto de datos para el arreglo #2 y todas las etiquetas puras tal que su frecuencia
sea mayor o igual a 500 para el arreglo #4). Por tanto, para cumplir con el requerimiento,

se debieron concatenar los conjuntos obtenidos.

Un contratiempo que acontecié durante el desarrollo fue que la funcién de
concatenacion que provee la libreria Pandas genera un nuevo conjunto de datos con las
etiquetas en el mismo orden en que se encadenaron los conjuntos individuales. Por lo
tanto, no puede asegurarse el balanceo en particiones realizadas luego de una
concatenacién mediante esta libreria, lo que perjudica la capacidad de generalizacion
de los modelos y, en consecuencia, la calidad del experimento realizado y las
conclusiones que puedan extraerse. Se resolvié programar una funcién especifica para
la particiébn y concatenacion de los conjuntos de datos conservando el balanceo entre

clases.

Lectura del archivo CSV

Se descartan los datos innecesarios.

NO e
- Filtrar ~~
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S

r

si

Se re-etiquetan tod
presenten una o

aslas etiquetas que
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~~_Orientacién _~ funcion de orientacion.
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Conjuntode datos resultante,
Figura 3.12 — Diagrama de flujo del trabajo realizado a partir del archivo CSV de la base de datos
ChestX-ray14 [30].

3.5.2 Generacién de batches de imagenes

La libreria Keras proporciona utilidades para el preprocesamiento de conjuntos de datos
con la API preprocessing, la cual dispone de clases y funciones para trabajar con

imagenes, que ayudan a pasar de los datos brutos en el disco a un objeto que puede
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utilizarse para entrenar un modelo. Fue utilizada para preprocesar los datos de entrada,

asi como para aplicar data-augmentation sobre los mismos.

Contiene a la clase ImageDataGenerator, también conocida como generador, que
permite establecer parametros para el preprocesamiento de los datos de entrada a un
modelo. Por un lado, para los experimentos realizados con CNN pre-entrenadas, se
recurri6 a esta clase y se aplico sobre el conjunto de radiografias el mismo
preprocesamiento utilizado en ResNet, VGG e Inception. Por otro lado, para la
arquitectura propuesta sin transfer-learning, los niveles de gris de las radiografias fueron
normalizados al intervalo [0,1]. En todos los casos, se programaron funciones

especificas.

La mayoria de los conjuntos de datos para problemas de clasificacién en deep-learning
contienen todas las imagenes en directorios separados con los nombres de las
respectivas clases (ver Figura 3.13), lo cual permite leer facilmente las imagenes desde
el disco. Sin embargo, este no es el caso de ChestX-ray14, donde todas las imagenes
estan presentes dentro de un Unico directorio y sus respectivas etiquetas estan
mapeadas en un archivo CSV, tal como se mencioné en el subapartado anterior.

Directorio principal

Clasea Clasea

a_imagen_1 jpg b_Imagen_1/pg

Figura 3.13 - Estructura de directorio mayoritariamente utilizada para un problema de clasificacion binario.

Para la generacibn de los batches de imagenes, se recurri6 al método
flow_from_dataframe, de la clase ImageDataGenerator, el cual permite tomar como
parametros de entrada los dataframes generados con las funciones de generacién de
conjuntos de datos descriptos anteriormente en la seccién 3.5.1 [38]. EI método retorna

un iterador que produce tuplas (x, y) donde “x” es una matriz de lotes o batches de
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imégenes tensoriales e “y” es un vector con las etiquetas correspondientes. El tamafio
de lote o batch es el nimero de imagenes que se utilizan en cada paso del
entrenamiento para entrenar un modelo antes de actualizar sus parametros entrenables.
El mismo esta limitado por la memoria disponible en la GPU, por lo que se definié un
tamafio de batch de 128 imagenes y para la validacion uno de 256 imagenes. Como
resultado de esta etapa, se generaron funciones especificas para la definicion de

batches para ser utilizadas en el entrenamiento y evaluacion de los modelos.

3.5.2.1 Aumento de datos con la clase ImageDataGenerator

La clase ImageDataGenerator también permite aplicar aumento de datos. El
augmentation de Keras esta enfocado en generar diversidad en los datos mostrados al
modelo época a época, manteniendo la cantidad original de datos. Al instanciar la clase
ImageDataGenerator se definen transformaciones y luego, durante el entrenamiento, se
arman los batches con imagenes transformadas en tiempo real. Busca aprovechar al
maximo los ejemplos de entrenamiento de modo que el modelo nunca vea dos veces
exactamente la misma imagen, esto ayuda a evitar el sobreajuste y a que el modelo

generalice mejor [39].

Para implementar data-augmentation se definié una funcién de manera tal que retornara
la instancia a la clase ImageDataGenerator configurada para realizar transformaciones
sobre los datos. Teniendo en cuenta articulos anteriores que analizaban imagenes de

radiografias de térax [32], se definieron las siguientes transformaciones:

e Una rotacion aleatoria dentro del rango de -5/+5 grados.

¢ Un desplazamiento horizontal y vertical aleatorio del 5%.

¢ Un rango de aumento aleatorio del 15%.

¢ Una distorsién aleatoria a lo largo de un eje de 0,1 grados, para crear o rectificar
los dngulos de percepcion.

e Un padding para mantener constante el tamafio de las imagenes de entrada,

reflejando los pixeles vecinos para completar los espacios con pixeles faltantes.

La funcion programada hace uso del método flow_from_dataframe para aplicar las
transformaciones definidas por el generador y armar los batches de imagenes. Se aplicé
un aumento de datos dinamico llamando a la funcibn en cada época, durante el

entrenamiento del modelo.
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Figura 3.14 — Flujo de trabajo con la libreria preprocessing de Keras para aplicar data-augmentation
dinamico al conjunto de datos de entrenamiento.

Para evaluar correctamente la capacidad de generalizacion del modelo no se aplicé
data-augmentation sobre el conjunto de datos de validacién, por lo que se debid
programar otra funcion con otro generador sin incluir los parametros de
transformaciones mencionados anteriormente. En este caso, para generar los batches
de imagenes la implementacion utiliza el método flow_from_dataframe previamente al

entrenamiento del clasificador.

3.5.3 Implementacién de los modelos de clasificacion utilizando Keras

Los modelos de clasificacién fueron creados utilizando la API functional [40] de Keras
gue permite manejar modelos con topologia no lineal y construir redes mas complejas
gue no pueden ser logradas por el modelo secuencial de Keras. Se decidi6 utilizar esta
APl debido a que resulta muy util para implementar transfer-learning. Tiene la capacidad
para manejar capas compartidas, lo que significa que puede acceder a las activaciones
de capas intermedias de un modelo y reutilizarlas en otro lugar, permitiendo hacer uso
de sus caracteristicas para crear nuevos modelos de extraccion de caracteristicas que

devuelvan los valores de las activaciones de las capas intermedias.

La libreria Keras cuenta también con la APl Applications la cual pone a disposicion
modelos de aprendizaje profundo junto con los pesos pre-entrenados y se utilizé para
descargar las CNN ResNet50, VGG19 e InceptionV3 sobre las cuales se implementaron
modelos de transfer-learning, tal como se describi6 en la seccion 3.3.1. Se desarrollé un

codigo especifico para congelar los pesos de las capas convolucionales (evitando su
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ajuste durante el entrenamiento) y también para extraer la fase de extraccion de
caracteristicas para utilizarla posteriormente en los modelos basados en transfer-

learning.

Tanto para implementar la arquitectura propuesta en la seccion 3.3.2, como para
implementar la fase de clasificacion de los modelos obtenidos a partir de CNN
pre-entrenadas, se escribieron programas especificos en los que se utiliza la clase
Model con el objeto de crear el modelo y la clase Layers para instanciar las capas
necesarias y definir sus parametros (cantidad de neuronas, funciones de activacion,
filtros, tamafio de los filtros, tipo de pooling, dropout, entre otros), ambas clases
pertenecen a la libreria Keras. Por defecto, en Keras, las capas se encuentran

descongeladas, para ajustar sus pesos durante el entrenamiento de la red.

Para la creacién de las arquitecturas propuestas utilizando transfer-learning y fine-tuning
se programd una funcién que retorna el modelo, a la cual se le pasan como parametros
el modelo base y el esquema de clasificacién a adoptar; y la cantidad de clases segun
el arreglo experimental. Por otro lado, se desarrollé también una funcién especifica para

retornar la arquitectura propuesta sin transfer-learning.

Se instancia al modelo base
con los pesos pre-entrenados
y sin |a fase de clasificacion.

!

Se crea un nuevo modelo.

Se agrega al modelo base
como fase de extraccion de
caracteristicas.

Se agrega nuevo esquema de
clasificacion.

!

Se congelan las capas del
modelo base.
Se retorna el nuevo
modelo.

Figura 3.15 — Flujo de trabajo para la creacién de las arquitecturas propuestas utilizando transfer-learning
y fine-tuning.

3.5.4 Validacion de los modelos implementados

A partir de la API Scikit-Learn se generaron funciones especificas para generar las
particiones necesarias para implementar validacién mediante hold-out. Concretamente

se utilizd el método train_test_split que divide el conjunto de datos en subconjuntos
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aleatorios de entrenamiento y prueba. Se dividieron de manera estratificada, realizando
una division de forma tal que la proporcion de etiquetas en la muestra producida sea la
misma que la proporcion de valores proporcionada al pardmetro estratificar (las

etiquetas de cada arreglo experimental).

Los conjuntos de datos de testeo y de prueba obtenidos fueron almacenados en la
memoria del servidor en archivos CSV, con el objeto de poder reproducir los
experimentos en el mismo entorno y con los mismos datos en caso de que fuese

necesario.

3.5.5 Entrenamiento de lared

Para las distintas variantes definidas por los arreglos experimentales, se programé una
funcion especifica, a la cual se le envian como parametro: el modelo (la CNN a entrenar),
la ruta para guardar los resultados, el nimero de épocas, el numero de clases, los
dataframes de entrenamiento y validacion, la funcién de preprocesamiento de las
imagenes de entrada, la funcion de pérdida y el optimizador y, finalmente, la métrica a
utilizar. Esta funcion incluye el llamado a las funciones previamente descriptas para

generar los batches.

3.5.6 Herramientas de visualizacion

Como herramienta de visualizacion se recurri6 a Matplotlib, una biblioteca de
visualizacién de datos multiplataforma construida sobre matrices NumPy; y Seaborn,
que proporciona una API sobre Matplotlib que define funciones simples de alto nivel
para los tipos de gréaficos estadisticos comunes, y se integra con la funcionalidad

proporcionada por los dataframes de Pandas [41].

Se crearon funciones especificas utilizando las librerias mencionadas. Por un lado,
realizar analisis exploratorio sobre los datos, visualizando la frecuencia de aparicién de
diferentes patologias y también las radiografias. Por otro lado, para representar graficos
de entrenamiento donde es posible visualizar la exactitud de entrenamiento y del test en

funcion de la época, asi como la pérdida.
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4 Resultados y discusion

4.1 Introduccidn

Este Capitulo tiene el objetivo de detallar los resultados obtenidos para los experimentos
realizados en el Proyecto Final, valiéndose de tablas y graficos; y también de realizar un

analisis sobre los mismos.

En primer lugar, se explica la experimentacion y el analisis llevado a cabo para la
seleccion del modelo base (CNN pre-entrenada) para las pruebas con transfer-learning.
En segundo lugar, se muestran los resultados de los arreglos experimentales #1 a #4
para transfer-learning. Por Gltimo, se evalla la arquitectura de CNN ad-hoc sobre el

arreglo experimental que mostré los mejores resultados.

4.2 Seleccion del modelo base y el esquema de clasificacion
para transfer-learning

En una primera instancia del desarrollo de este Proyecto Final, se realiz6 un estudio de
la capacidad de clasificacién de radiografias de térax de CNN definidas a partir de
transfer-learning. Partiendo de las CNN pre-entrenadas ResNet50, VGG19 e
InceptionV3, descriptas en el capitulo anterior, y considerando las dos estructuras de
perceptrones multicapa de la fase de clasificacion (esquemas #1 y #2 definido en la
seccion 3.3.1). En la Tabla 4.1 se muestra un resumen de las arquitecturas estudiadas

en la primera etapa del Proyecto.

Tabla 4.1 - Arquitecturas propuestas a partir de CNN pre-entrenadas.

Arquitectura propuesta Modelo base Perceﬁ?ggeranuallticapa
#1 ResNet50 #1
#2 ResNet50 #2
#3 VGG19 #1
#4 VGG19 #2
#5 InceptionV3 #1
#6 InceptionV3 #2

Es importante remarcar que la experimentacion se realizé de manera equitativa para
cada una de las arquitecturas propuestas, buscando que los resultados obtenidos sean
comparables entre si. Por este motivo, se utilizaron los mismos hiperpardmetros para el
entrenamiento en cada una de las experimentaciones, los cuales se pueden ver en la
Tabla 4.2.
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Tabla 4.2 — Hiperparametros de entrenamiento utilizados para los experimentos.

Hiperparametro Valor
Algoritmo de optimizacion Descenso estocastico del gradiente
Algoritmo de pérdida Entropia cruzada
Epocas 150
Tamafio de lote de entrenamiento 128
Tamafo de lote de validacion 256

En la busqueda de seleccionar el mejor modelo base y el mejor esquema de
clasificacion, se entrend a los clasificadores ajustando sus parametros entrenables con
los conjuntos de datos obtenidos para el arreglo experimental #2, es decir, la
clasificacion entre sin hallazgo y una patologia especifica, los cuales se muestran en la
Tabla 4.3.

Tabla 4.3 — Subconjuntos conformados por patologia pura y “sin hallazgo”.

Conjunto de datos Numero total de imégenes
Atelectasia + Sin Hallazgo 8430
Cardiomegalia + Sin Hallazgo 2186
Infiltracién + Sin Hallazgo 19094
Masa + Sin Hallazgo 4278
Nédulo + Sin Hallazgo 5410
Neumotdrax + Sin Hallazgo 4388

Los mejores resultados de exactitud fueron mostrados para la arquitectura #1,
conformada por la CNN pre-entrenada ResNet50 y el primer esquema de clasificacion

propuesto, los mismos se pueden visualizar en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4 — Resultados de exactitud promedio para la arquitectura #1.

Conjunto de datos Exactitud promedio STD
Atelectasia + Sin Hallazgo 68,5% 0,010
Cardiomegalia + Sin Hallazgo 73,6% 0,012
Infiltracion + Sin Hallazgo 62,0% 0,009
Masa + Sin Hallazgo 66,6% 0,013
NO6dulo + Sin Hallazgo 64,0% 0,005
Neumotdrax + Sin Hallazgo 75,3% 0,012

Las diferencias de exactitud observadas con respecto al resto de arquitecturas
pre-entrenadas y esquemas de clasificacion propuestos no fueron demasiado
significativas, pero si menores, por lo que se opt6é por continuar con los experimentos
siguientes de transfer-learning utilizando la arquitectura #1, es decir, combinando la fase

de clasificacion de la ResNet50 y el esquema de fase de clasificacion #1. Cabe recalcar
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gue todos los casos presentaron overfitting, el cual serd analizado con mas detalle mas

adelante en este Capitulo.

4.3 Resultados transfer-learning

4.3.1 Resultados del arreglo experimental #1: Evaluacion de robustez en
la clasificacion segun orientacion

Después de haber evaluado y comparado los diferentes modelos propuestos, se
concluy6 que ResNet50 junto con el perceptron multicapa #1 fue el modelo que mejores

resultados mostré para la identificacion de patologias puras en radiografias de térax.

Partiendo de ResNet50 y el esquema de fase de clasificacion #1, se analiz6 el problema
definido en el arreglo experimental #1, es decir, la necesidad o no de separar las
radiografias segun su orientacion para su posterior clasificacion. Tal como se detall6 en
el capitulo anterior, se realizé un filtrado de las imagenes de la base de datos segun
orientacion anteroposterior (AP) y posteroanterior (PA). Debido a los extensos tiempos
de coOmputo necesarios para el entrenamiento de la CNN, se tomo la decision de realizar
el andlisis s6lo para la clasificacion entre “sin hallazgo” y “masa”. El resultado de este
filtrado dio origen a dos subconjuntos, resumidos en la Tabla 4.5. Tal como se indicé al
definir el esquema de validacion, se ejecutaron 5 ciclos de entrenamiento/test. Los

resultados se presentan en la Tabla 4.6.

Tabla 4.5 — Conjuntos obtenidos al filtrar por orientacion.

Conjunto de datos Numero total de imégenes
AP 1544
PA 2734

Tabla 4.6 — Comparacién de resultados obtenidos filtrando por orientacion y sin filtrar.

Orientacion Exactitud promedio STD

Sin filtrar 66,62% 0,013
AP 64,87% 0,009
PA 65,78% 0,016
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Figura 4.1 — Gréfico de exactitud por época obtenido para el primer ciclo de entrenamiento/test para el
conjunto de “masa” vs “sin hallazgo”.
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Figura 4.2 — Gréfico de exactitud por época obtenido para el primer ciclo de entrenamiento/test para el
conjunto de “masa” vs “sin hallazgo” filtrado por orientacién AP.
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Figura 4.3 — Grafico de exactitud por época obtenido para el primer ciclo de entrenamiento/test para el
conjunto de “masa” vs “sin hallazgo” filtrado por orientacion PA.
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Como se puede apreciar en la Tabla 4.6, no se evidencia ninguna mejora en la exactitud
promedio lograda. Por otro lado, las Figuras 4.1, 4.2 y 4.3, muestran como el
comportamiento varia mucho con respecto de los resultados obtenidos para los casos
evaluados sin el filtrado por orientacion, si bien en ambos experimentos existe
overfitting, el modelo no parece mejorar en la generalizacion sino al contrario. En base
a los resultados obtenidos, se decidié continuar con los experimentos propuestos sin

separar los conjuntos por la orientacion de las radiografias.

4.3.2 Resultados del arreglo experimental #2: Evaluacion de robustez en
la clasificacion segun orientacion

Como fue mencionado en el apartado 4.2 se realizaron pruebas con las distintas
arquitecturas a partir de CNN pre-entrenadas sobre los conjuntos de datos mostrados
en la Tabla 4.1. Los resultados obtenidos en esta etapa del proyecto hicieron evidente
la necesidad de trabajar con técnicas de regularizacién para mejorar la generalizacion

de los modelos.

En la Tabla 4.7 se muestran las exactitudes promedio obtenidas para cada caso de
patologia pura vs “sin hallazgo” con y sin aumento dinamico de datos, sobre 5 ciclos de

entrenamiento/test.

Tabla 4.7 - Promedio de la exactitud sin y con aumento de datos para los conjuntos de datos
conformados por una patologia y “sin hallazgo’.

Conjunto de datos Sin aumento de datos  Con aumento de datos
Atelectasia + Sin Hallazgo 68,5% 68,9%
Cardiomegalia + Sin Hallazgo 73,6% 68,9%
Infiltracion + Sin Hallazgo 62,0% 62,2%
Masa + Sin Hallazgo 66,6% 67,5%
Nodulo + Sin Hallazgo 64,0% 61,8%
Neumotérax + Sin Hallazgo 75,3% 75,6%
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Figura 4.4 - Graficos de variacion de la exactitud de test en funcién de la época para el primer ciclo de
entrenamiento/test con los conjuntos de datos para patologias puras y “sin hallazgo”, sin utilizar aumento
de datos dinamico.
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Figura 4.5 — Gréficos de variacion de la exactitud de test en funcién de la época para el primer ciclo de
entrenamiento/test con los conjuntos de datos para patologias puras 'y “sin hallazgo”, utilizando aumento
de datos dinamico.

Al utilizar aumento de datos dinamico se puede apreciar como la exactitud de validacién
promedio mejora en mas de un 5% en términos relativos, menos para la clasificacién de
“ndédulo” vs “sin hallazgo” que muestra una degradacion del rendimiento. A partir de los
graficos de las Figuras 4.4y 4.5, puede observarse que el empleo de data-augmentation
disminuye el sobreajuste (se observa en el cambio de tendencia entre las curvas de

entrenamiento y de validacion) que se daba muy marcadamente a partir de la época 10.

42



4.3.3 Resultados del arreglo experimental #3: Clasificacion entre
“Hallazgo” y “Sin Hallazgo”

Se construyé un nuevo conjunto de datos conteniendo todos los ejemplos disponibles
(ver Tabla 4.8). La clase “hallazgo” incluye a todas las radiografias que presenten una
0 mas patologias, considerando tanto las etiquetas simples como las multi-etiquetas
para este arreglo experimental.

Tabla 4.8 — Conjunto de datos conformado por las imagenes re-etiquetadas como “Hallazgo” y las
imagenes etiquetadas como “Sin Hallazgo”.

Conjunto de datos  Numero total de imagenes
Hallazgo + Sin Hallazgo 112120

Los resultados obtenidos sin y con aumento dindmico de datos se resumen en la Tabla
4.9. Dado que el conjunto de datos es Unico (no hay submuestreo) se realizé 1 ciclo de
entrenamiento/test. Los graficos con la exactitud de entrenamiento y de test para cada
época se muestran en la Figura 4.6 para sin aumento y en la Figura 4.7 para con
aumento.

Tabla 4.9 - Exactitud de validacion para el conjunto, sin y con aumento de datos, conformado por
‘hallazgo” y “sin hallazgo”.

Sin aumento de datos Con aumento de datos
69,3% 69,5%
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Figura 4.6 - Gréfico de exactitud por época para el conjunto de datos conformado por las etiquetas
*hallazgo” y “sin hallazgo” sin aumento de datos.
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Figura 4.7 — Gréfico de exactitud por época para el conjunto de datos conformado por las etiquetas
“hallazgo” y “sin hallazgo” con aumento de datos.

En la Tabla 4.9, no se observa una mejora en la exactitud de validacion al utilizar data-
augmentation para la clasificacion entre “hallazgo” y “sin hallazgo”. Sin embargo, los
valores obtenidos para ambos casos son cercanos al 70% de exactitud, lo cual
representa un valor muy bueno para la alta complejidad del problema planteado. Por
otra parte, al comparar los graficos de las Figuras 4.6 y 4.7, se ve una mejora importante

con respecto al overfitting al utilizar aumento de datos dinamico.

4.3.4 Resultados del arreglo experimental #4: Clasificacion entre distintas
patologias puras

Los resultados obtenidos de exactitud de validacion para el promedio de los cinco ciclos
de entrenamiento son mostrados en la Tabla 4.10.

Tabla 4.10 — Promedio de la exactitud sin y con aumento de datos utilizando el conjunto conformado por
12 patologias puras.

Sin aumento de datos Con aumento de datos
27.2% 28,1%

Quizas por la complejidad del problema planteado, los resultados obtenidos para esta
experimentacion no fueron alentadores. La implementacion de técnicas de
regularizacion no mostré6 ninguna mejora en cuanto a la falta de generalizacion del
modelo. Se puede apreciar una mejora del 1% respecto de la exactitud de validacion,

obtenida del promedio de los cinco ciclos de entrenamiento realizados. Sin embargo, el
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valor conseguido para ambos casos se encuentra cerca del 30%, lo que indica que
aproximadamente so6lo 3 de cada 10 radiografias mostradas al modelo seran

clasificadas correctamente.
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Figura 4.8 - Gréfico de exactitud por época y por ciclo para el conjunto de datos de patologias puras sin
aumento de datos.

45



Exactifud oclo § por épora

Exachind oclo 7 por dpoca

— Eascteus del ertrerarenin
— EslRis) B2 valdtatitn

o il

LB )

Eacnim
@
-~
i

L]

— fumtrt S v
— DT g paleae

axr

)
-]

Enactaig

&
2

es

o 0 - L) L n o b L] i e L] L] 100 m pLs]
fpocan [
Exactifud ciclo 3 por época Exactited cicle 4 por dpoca
— Eietfull del srdimraiein — LamEEd Sl priraeuris
—— Esstttud de valdsion ("-"\‘I"..'*F" —— Fachiud de vakisoon
15 M}A«hﬂ”& as
(5] I‘L""W 634 (\J.
E (513 Tan
3 ;
(5] a5
wis sy ;
ato 01ed
L S S - — — e - -
] x L] L] oo w W [ ko = L] L] 1od o w2
=2 [EE
Exactitud cln § por #poca
= EanacEiud Suf erdryrimeiis
— ERBCENL g valdaio
(31 “,_W
m“’ﬂ“‘r
a0 ot
4 aas
1
a
a2
s
[ 1.0 - g - P - PR
-] i a & - Tl L 14
Efieti

Figura 4.9 - Gréfico de exactitud por época y por ciclo para el conjunto de datos de patologias puras con
aumento de datos.

Como puede verse en las Figuras 4.8 y 4.9 el aumento de datos dindmicos parece

mejorar un poco la capacidad de generalizacion del modelo, disminuyendo el overfitting

prematuro. Sin embargo, los resultados obtenidos de exactitud de validacion promedio

dejan en evidencia que el enfoque propuesto no es viable para este arreglo

experimental.
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4.4 Resultados de CNN sin transfer-learning

A partir de los resultados obtenidos con transfer-learning para los distintos arreglos
experimentales, se opto por utilizar el conjunto de datos del del arreglo experimental #3,
compuesto por las etiguetas “sin hallazgo” y “hallazgo”, lo que permitié contar con una

gran cantidad de imagenes, necesaria para el entrenamiento de una CNN completa.

Se decidié entrenar al modelo durante 300 épocas, utilizando aumento de datos
dinamico y los mismos hiperpardmetros de entrenamiento que en las experimentaciones
con transfer-learning. Se realiz6 hold-out con 80% de los datos para entrenamiento y el
20% restante para test. Los valores de exactitud de entrenamiento y de test para cada

época de entrenamiento se muestran en el gréfico de la Figura 4.10.
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Figura 4.10 — Exactitud vs época para la CNN sin transfer-learning, entrenada con el conjunto de datos
compuesto por las etiquetas “sin hallazgo” y “hallazgo”.

Como puede verse en la Figura 4.10 el modelo generaliza muy bien, empezando a
converger entre las épocas 150 y 200. Si se lo compara con la arquitectura planteada
con ResNet50 y el perceptrén multicapa muestra un mejoramiento drastico respecto del
sobreajuste. Asimismo, el valor de exactitud alcanzado se mantiene cercano al 70% al

igual que con transfer-learning.

a7



5 Conclusiones

El presente Proyecto Final de grado tuvo como obijetivo principal realizar un estudio de
modelos basados en aprendizaje profundo para la identificacion de patologias en
radiografia de térax. Uno de los principales desafios que se presentan al abordar esta
problematica, es la escasez de bases de datos de este tipo de imagenes médicas de
dominio publico, provocando un estado del arte relativamente acotado en la tematica.
Hasta el dia de hoy la base de datos publica con mayor cantidad de radiografias de
torax y sobre la cual se han realizado mayor cantidad de trabajos es ChestX-rayl4,

motivo por el cual fue seleccionada para el desarrollo de este proyecto.

El desarrollo del proyecto parti6 de un fuerte estudio del estado del arte y de las
caracteristicas de la base de datos adoptada, a partir de lo cual se definieron diferentes

experimentos con el fin de analizar la capacidad de los modelos estudiados.

Se exploro la deteccion de patologias mediante enfoques de transfer-learning basados
en CNN considerando arquitecturas pre-entrenadas como VGG19, ResNet50 e
Inceptionv3, siendo ResNet50 la red que mostré la mejor performance. En general, los
resultados obtenidos con los enfoques basados en el transfer-learning permiten afirmar
que esta puede ser una estrategia inicial valida para el uso de CNN en casos en los que
no hay suficientes imagenes etiquetadas, muy comdn en el campo de la medicina,

incluso en problemas complejos como lo es la clasificacion de radiografias de torax.

En la mayoria de los casos, los resultados indican una performance aceptable en
términos de exactitud en los experimentos abordados, teniendo en cuenta la
complejidad de la clasificacion de las radiografias de toérax. El aumento de datos
dindmico jug6 un papel significativo para reducir la tendencia al sobreajuste en todas las
pruebas realizadas, sin aportar un aumento significativo del costo computacional y

aumentando la estabilidad de los clasificadores.

La arquitectura ad-hoc planteada para evaluar el desempefio de una CNN implementada
sin transfer-learning mostré un rendimiento aceptable en términos de exactitud y una
muy buena generalizacion utilizando data-augmentation, lo que indica que es una

estrategia valida a seguir cuando se dispone de la suficiente cantidad de imagenes.

Por todo lo dicho, los modelos basados en DNN con y sin transfer-learning mostraron

ser un enfoque adecuado para la clasificacion de patologias en radiografias de torax.

Por otro lado, el total de los programas desarrollados en este Proyecto Final para el

disefio, entrenamiento y validacion de CNN, con su correspondiente documentacion, es
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una base adecuada para el desarrollo futuro de una libreria de funciones que
implementen CNN sobre imagenes que se sumaran a otras técnicas actualmente en

desarrollo en el Laboratorio.
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[/ Apéndices
7.1 Plan de proyecto

7.1.1 Introduccién

Este documento corresponde a la definicion del plan de proyecto para el desarrollo del
Proyecto Final de la carrera de Ingenieria en Computacion: “Redes basadas en el
aprendizaje profundo para la deteccion de anomalias en radiografias de térax”, que se
desarrollara en el Laboratorio de Procesamiento de Imagenes (LPI), del Instituto de
Investigaciones Cientificas y Tecnoldgicas en Electronica (ICyTE), UNMdP-CONICET.

7.1.2 Objetivos del proyecto

7.1.2.1 Objetivo general

Estudiar, proponer, implementar y validar redes basadas en aprendizaje profundo para

deteccidén de anomalias en radiografias de térax.
7.1.2.2 Objetivos especificos

o Realizar un relevamiento de redes de aprendizaje profundo aplicadas en
imagenes médicas.

o Estudiar trabajos existentes que aborden el procesamiento de radiografias de
torax.

¢ Implementar computacionalmente redes de aprendizaje profundo para detectar

anomalias en radiografias de torax y evaluar su desempefio.

7.1.3 Alcance del proyecto

7.1.3.1 Alcance del trabajo final de grado

La concrecion de este Proyecto Final permitird avanzar en este sentido al estudiar un
problema de enorme relevancia en la actualidad como lo es la deteccion automatica de
anomalias en radiografias de térax. Asimismo, el avance sobre CNN en imagenes
médicas permitird estudiar su aplicabilidad ampliando el conocimiento actual que se
tiene sobre su uso en este tipo de problemas. Finalmente, la implementacion y
optimizacion computacional de las etapas de disefio, entrenamiento y validacion de
CNN, con su correspondiente documentacion, permitira desarrollar en el futuro una
libreria de funciones que implementen CNN sobre imagenes que se sumaran a otras
técnicas actualmente en desarrollo en el Laboratorio para el andlisis de la estructura

decisoria de las redes.
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7.1.3.2 Gesti6n del alcance

Para planificar la gestién del alcance se utilizard como herramienta fundamental las
reuniones con el equipo de trabajo del laboratorio una vez por semana, tanto para validar
el avance del proyecto como la documentacién a entregar en las situaciones que

correspondan.

Para una mejor distincién de las etapas del proyecto y actividades de trabajo, se
estructuré el proyecto en componentes mas pequefios y faciles de manejar creando el

plan de tareas y el Gantt que se adjuntan en la seccién siguiente.

7.1.4 Desarrollo del proyecto

7.1.4.1 Actividades a realizar

En un principio, se prevé una duracion del proyecto de 6 meses y las actividades se

planifican por bloques de 2 semanas.

Abril Mayo Junio Julio  Agosto Septiembre

Estudio de redes de X X X
aprendizaje profundo.

Andlisis de herramientas X X

de implementacion en

GPU incluyendo Python,

Keras.

Estudio de imagenes de X X X X
radiografias de torax,

incluyendo articulos

recientes y bases de datos

existentes.

Relevamiento de X X
aplicaciones de redes de

aprendizaje profundo en

iméagenes médicas

Determinacion de marco X X
general de

pruebas/evaluacién de

resultados e

implementacion de

programas basicos de

entrenamiento de

evaluacion
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Implementacién de
clasificacion de
radiografias con enfoques
de transfer-learning.
Extraccion de
conclusiones.

Estudio de resultados y
posibles ajustes de
programas y nuevo ciclo
de prueba/evaluacion de
resultados.

Implementacién de

clasificacion de
radiografias sin transfer-
learning. Extraccién de
conclusiones.

Estudio de resultados y
posibles ajustes en los
algoritmos
implementados.

Revision de todos los
programas desarrollados,
completando su
documentacién a fines de

facilitar su reutilizacion




7.1.4.2 Diagrama de Gantt

LT e | 2021
T [T v i T o
2= uird = rin 7 L [ '..m...mm
Hombre Fesha de iniclo | Fecha de fin iy
* Estudic do redes de aprendizaje profunde 01/04/21 15/05/21 r— o
* Lactura de libros sobre Doap Learming D1/04/21 1505721 e
* Estudic deimdgenes de radiografias reclentes 01704721 30/05/21
* Lectura de articulos recientes 0104721 30/05/21 %
“ Estudio de las bases de datos existentes 01/04/21 30/05/21
Anilisis de herramientas de implementacién en GPU 15/04/21 14/05/21 L
* Analisis de Karas 15/04/21 14/05/21 o —
. o de redes de profundo aplicedas a imagenes médicas  15/04/21 14/06/21 i ¥
Lectura de articulos recientes 15/04/21 14/06/21 ]
= * Determinacién de marco general de pruebas/evaluacian de resultados 01/05/21 30/06/21
“ Probar codigos de ejemplo 01/05/21 30/06/21 |
* M in de prog bisices d 01/05/21 30/06/21 = ee—
da clasi ion de ias con enfoques de -laarning 15/08/21 30/08/21 Pr—————
* Desarrolio de los modelos de clasificacion usando transter-icamning 15/05/21 2270621 E—
* Extraccion de conclusiones 16/06/21 30/06/21 =
* Estudio de ter-learning O1/06/21 30/06/21
Ajustes de programas 01/06/21 30/06/21 —/—
* Pruska y evaluacién de resultades 01/06/21 30/06/21 ——
* Entrega de los codigos con la 30/06/21 30/08/21 -
- de de iz sin sfer-kearning, 01/06/21 15707721
Desarrcllo de los modelos de clasificacicn D1/06/21 09/07/21 —
* Extracein de conclusiones D1/D7/21 15/07/21 =
= ¢ Estudio de resultades medelos sin transfer-leaning 01/07/21 30/07/21 [r—
* Ajustas de programas o107/ 20/07/21 E—
* Prueba y evaluncion de resultados o1/0721 30/0721 e
* Entregadel i con la ' 30/06/21 30/06/21 * i
* Revision final de todos los programas desarrollados 3107721 3107721
* Completar documentacion para posterior reutizacion de los cadigos 3107721 14/08/21 =i
* Entrega final ée la documentacion 14/08/21 14/08/21 *
* Escritura def informe 15/08/21 14/09/21 E—
“ Correccian del informe 15/08/21 1a/09/21 =
Revisién y correccion final 01/09/21 20/09/21
* Entrega del informe final 30/00/21 30/00/21 ;
* Defensa del Prayecto Final 30/09/21 30/09/21 +

Por tratarse de un proyecto de investigacion, y dado que algunos de los desarrollos
involucrados son aportes originales, no existe garantia previa de llegar a un resultado
en un lapso de tiempo predeterminado. Es por esto que las fechas mostradas en el Gantt
son estimativas y variardn a medida que se avance sobre el proyecto final. Ademas, se
debe tener en cuenta el contexto de pandemia que se esté atravesando al momento de

realizar el proyecto, que puede afectar también sobre las fechas definidas.

7.1.5 Gestion de los recursos humanos

7.1.5.1 Personas involucradas en el proyecto

Nombre Luciana Simon Gonzalez

Rol Estudiante de proyecto final de carrera
Categoria Profesional Estudiante

Responsabilidad Desarrollo del proyecto

Informacién de contacto lucianasimong@gmail.com

Nombre Diego Sebastidn Comas

Rol Director

Categoria Profesional Ingeniero electrénico / Dr. en Ingenieria, orientacion
electrénica

Responsabilidad Direccion y supervision del proyecto

Informacién de contacto diego.comas@fi.mdp.edu.ar
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Nombre Virginia Laura Ballarin

Rol Co-directora

Categoria Profesional Ingeniera electrénica / Dra. en Ciencias Biolbgicas or.
Bioingenieria

Responsabilidad Direccién y supervision del proyecto

Informacién de contacto vballari@fi.mdp.edu.ar

7.1.5.2 Asignacién de responsables

El Proyecto Final de Carrera sera desarrollado por Luciana Simén Gonzélez, quien
llevard a cabo una investigacion sobre la detecciébn automatica de anomalias en
radiografias de térax, desarrollando coédigo de autoria propia y documentando los

descubrimientos hallados.

El papel desarrollado por el director y la co-directora del proyecto sera el de dirigir,

supervisar, acompafar y asesorar a la estudiante en el desarrollo de su Proyecto Final.

7.1.6 Identificacion de los riesgos

El Proyecto Final de la carrera a llevar a término tiene diversos riesgos asociados:

e Extension de la fecha de finalizacion del proyecto mas alla de lo previsto dado
que algunos de los desarrollos involucrados son aportes originales y no existe
garantia previa de llegar a un resultado en un lapso de tiempo predeterminado.

e Complicaciones a la hora de comprender e implementar de manera correcta los
modelos tedricos.

¢ Incertidumbre relacionada con el contexto actual de pandemia.

El Proyecto de final de Grado es un proceso de aprendizaje continuo en el cual se cuenta
con el acompafiamiento constante de los directores, quienes ayudaran a disminuir la

incertidumbre aportando su conocimiento.

Se procedera a utilizar un proceso iterativo de identificacion de riesgos debido a que
pueden evolucionar o se pueden ir descubriendo nuevos conforme el proyecto avance

a lo largo de su ciclo de vida.

7.2 Especificacion de requerimientos

7.2.1 Introduccidon

Este documento corresponde a la definicion del tema de investigacion del Proyecto Final

de la carrera de Ingenieria en Computacion: “Redes basadas en el aprendizaje profundo
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para la deteccion de anomalias en radiografias de térax”, que se desarrollara en el

Laboratorio de Procesamiento de Imagenes (LPI), del Instituto de Investigaciones
Cientificas y Tecnoldgicas en Electronica (ICYyTE), UNMdP-CONICET.

7.2.2 Definiciones, acronimos y abreviaturas

Nombre Descripcion
DL Deep-Learning, aprendizaje profundo.
Convolutional Neural Networks, redes neuronales
CNN .
convolucionales.
PDI Procesamiento Digital de Imagenes.
GPU Graphics Processing Unit, unidad de procesamiento grafico.
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7.2.4 Resumen

El avance tecnoldgico de las ultimas décadas en la adquisicion de imagenes médicas
ha aumentado sustancialmente la informacién disponible y su accesibilidad;
convirtiéndolas en uno de los recursos centrales para la evaluacion clinica y diagndstico.
Esto supone un gran desafio a la hora de generar herramientas adecuadas de
Procesamiento Digital de Imagenes (PDI) para asistir a los especialistas médicos en su

tarea.

En los dltimos afios, las redes basadas en aprendizaje profundo estan siendo
ampliamente utilizadas en imagenes médicas, obteniendo excelentes resultados en
segmentacién de érganos y subestructuras, deteccion de tumores, clasificacion de
muestras y registracion, entre otras tareas. El Laboratorio de Procesamiento de
Imagenes del ICYyTE, lugar donde se desarrollara el presente Proyecto Final, viene
trabajando activamente con este tipo de redes, abarcando tanto la resolucién de
problemas como su analisis tedrico con el fin de explicar los mecanismos asociados a

Su estructura decisoria.

Se propone en este proyecto abordar la deteccibn de anomalias en imagenes de
radiografias de térax. El trabajo comprende un estudio profundo tanto de la problematica
como de las redes de aprendizaje profundo. Una vez definida una red inicial para la
resolucion del problema, se desarrollardn programas especificos para el disefio,
entrenamiento y evaluaciéon de la red, utilizando la APl Keras sobre Python; y
optimizando todos los programas para la utilizacion de ntcleos TensorCores sobre GPU.
El proyecto permitira avanzar en el PDI sobre imagenes médicas con redes basadas en
aprendizaje profundo y ampliar la base de conocimiento actual que se tiene sobre su

aplicabilidad en la disciplina.

7.2.5 Problema de investigacion

7.2.5.1 Surgimiento de laidea de investigacion

Las imagenes médicas son representaciones de los diferentes tejidos, procesos y partes
del cuerpo humano, adquiridas mediante diferentes tecnologias, dando lugar a

diferentes modalidades de imagenes médicas. Su andlisis e interpretacion asiste en el
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diagnostico de patologias y en el estudio de la anatomia humana; siendo el especialista

quien debe interpretar la informacion contenida en ellas (Wu, et al. 2016).

El continuo avance tecnolégico de las Ultimas décadas permitié mejorar las tecnologias
de adquisicion y desarrollar otras, dando lugar a nuevas modalidades; obteniendo, cada
vez con mayor impulso, imagenes con altisima resolucion y gran nivel de detalle y
aumentando sustancialmente la informacion disponible. Pueden mencionarse entre
otras modalidades: Imagenes de Resonancia Magnética (IRM), imagenes de
Tomografia Computada (TC), angiografias, radiografias, imagenes de microscopio
optico, ultrasonido 2D y 3D, tomografias por emision de positrones, tomografias por
impedancia eléctrica, entre muchas otras (Litjens, et al. 2017; Wu, et al. 2016). Cada
una permite analizar diferentes aspectos fisioldgicos o anatomicos con fines especificos,
por ejemplo: deteccidon de tejidos patoldgicos, evaluacidon preventiva, seguimiento,
diagnoéstico de patologias, planificacion de terapias de radiacion y cirugias, screening,

entre otros.

Este avance en la tecnologia y en la disponibilidad de imagenes médicas supone un
gran desafio a la hora de generar herramientas adecuadas que asistan al especialista
en su analisis y en la toma de decisiones. El PDI ha sido fuente de algoritmos y
herramientas exitosas en imagenes médicas. Como objetivos principales del PDI en
imagenes médicas pueden mencionarse la segmentacion y la clasificacion. La
segmentacidon busca una particién tal que las regiones obtenidas correspondan a
estructuras anatomicas, procesos o regiones de especial interés y sus resultados se
utilizan para comparar volumenes, morfologias y caracteristicas con otros estudios u
otras regiones de la misma imagen; estudiar la distribucion de los tejidos, detectar
lesiones, comprender la anatomia, planificar cirugias, planear terapias de radiacién y
detectar tejidos anormales, entre otras tareas. La clasificacion requiere un analisis global
de la imagen y se utiliza habitualmente como soporte a decisiones sobre diagndstico y
tratamiento (Comas, et al. 2020; 2015).

Las redes basadas en aprendizaje profundo son modelos muy potentes para PDI que
han tomado enorme impulso en los ultimos afios, siendo las redes neuronales
convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural Network) las més utilizadas
(LeCun, et al. 2015). Como caracteristica esencial frente a modelos tradicionales, no
requieren el preprocesamiento de las imagenes, ni su manipulacion para extraer

caracteristicas Utiles, siendo ellas mismas las que realizan todo el procesamiento.

En el Laboratorio de Procesamiento de Imagenes del ICYyTE se viene trabajando

activamente en los ultimos afios en redes de aprendizaje profundo para procesamiento
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de imagenes médicas, abarcando tanto su implementacion computacional para resolver
problemas especificos como también el disefio de experimentos con fines de analizar y
comprender los mecanismos asociados a su estructura decisoria; contando actualmente

con cuatro investigadores dedicados a la tematica.

Dentro de las aplicaciones de las redes de aprendizaje profundo en imagenes médicas,
la deteccidén automética de anomalias en radiografias de térax que se propone abordar
en el presente Proyecto Final, es un problema de enorme relevancia que se esta
estudiando actualmente en el Laboratorio y que, en el Ultimo afio, ha tomado gran
impulso en el mundo académico debido a la posibilidad de detectar afecciones
caracteristicas del COVID-19 (Chakraborty, et al. 2021; Bhattacharya, et al. 2021).

7.2.5.2 Preguntas de investigacion

La deteccidon de anomalias en radiografias de térax por medio de redes basadas en
aprendizaje profundo plantea las siguientes inquietudes que guardan relacion con los
objetivos propuestos y sobre las que se indagara durante el desarrollo del presente

Proyecto Final:

e ;Cuales son las anomalias que pueden detectarse a partir de radiografias de
térax y qué relacion guardan éstas con posibles patologias?

e ¢ Con qué grado de certeza puede arribarse a un diagnéstico?

e ¢ Cuales son los mecanismos habituales con los que los especialistas analizan y
detectan anomalias en este tipo de estudios?

e ¢ Cuales son los desafios de procesar automaticamente las radiografias y
detectar patologias y qué exactitud tienen los métodos de PDI existentes en la
bibliografia?

e ¢ Cuales son las arquitecturas de CNN utilizadas para el procesamiento y
clasificacion de radiografias? ¢Qué enfoque de disefio/entrenamiento se utiliza
comunmente?

e Cual es la capacidad de deteccion de anomalias en radiografias de térax de las

redes basadas en aprendizaje profundo?

El desarrollo del proyecto requerira realizar diferentes actividades que permitan indagar

sobre las cuestiones planteadas para la concrecién de los objetivos. Se requerira:

e Estudiar o comprender las técnicas a implementar/probar (incluyendo un andlisis
tedrico);
e Implementar computacionalmente las técnicas definiendo experimentos para su

validacion;
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o Proceder a etapas de ajuste o replanteo.

7.2.6 Objetivos

7.2.6.1 Objetivo general

e Estudiar, proponer, implementar y validar redes basadas en aprendizaje
profundo para detecciéon de anomalias en radiografias de torax.

7.2.6.2 Objetivos especificos

o Realizar un relevamiento de redes de aprendizaje profundo aplicadas en
iméagenes médicas.

e Estudiar trabajos existentes que aborden el procesamiento de radiografias de
torax.

e Desarrollar los algoritmos para implementar computacionalmente redes de
aprendizaje profundo para deteccion de anomalias en radiografias de térax,
incluyendo los programas necesarios para evaluar su exactitud.

7.2.7 Justificacion y viabilidad de la investigacion

En imagenes médicas, el nimero de aplicaciones exitosas de redes basadas en
aprendizaje profundo, especificamente de CNN, es creciente, mostrando excelentes
resultados en mdltiples modalidades y con mudltiples objetivos (Litjens, et al. 2017;
Razzak, et al. 2018; Bhattacharya, et al. 2021). Entre las modalidades se destacan: IRM
(Shin, et al. 2013; Havaei, et al. 2017), microscopias (Oei, et al. 2019), imagenes de TC
(Tajbakhsh, et al. 2015; Saood and Hatem 2021), ultrasonido (Cheng, et al. 2016;
Burgos-Artizzu, et al. 2020), rayos X (Liu, et al. 2016; Chakraborty, et al. 2021),
mamografias (Wang, et al. 2017a) y angiografias retinales (Mahapatra, et al. 2016; Fu,
et al. 2016; Chai, et al. 2018). Dependiendo de la aplicacién concreta, los objetivos
perseguidos varian en la bibliografia, incluyendo: segmentacién de Organos y
subestructuras, deteccion de tumores, clasificacion de muestras (imagenes completas)

y registracion.

La red tipica en aprendizaje profundo para PDI es la CNN, que est4 formada por dos
fases: la primera se llama fase de extraccion de caracteristicas y contiene varias capas
de filtros convolucionales (filtros especiales lineales) y otras capas que mejoran la
calidad de las caracteristicas (incluyendo submuestreo y max-pooling); y la segunda se
llama fase de clasificacion y esta definida, en general, por una red neuronal tradicional
de clasificacion. La fase de extraccion de caracteristicas tiene un elevado numero

parametros de ajuste, lo que supone un alto costo computacional durante el entramiento,
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pero es manejable con el hardware de procesamiento gréfico que se dispone en la

actualidad.

Por otro lado, dado el alto nimero de pardmetros, las CNN requieren un gran niamero
de imagenes de entrenamiento (con su Gold-Standard), lo que no siempre es posible,
principalmente en problemas de imagenes médicas. En enfoques recientes, se ha
trabajado en lo que se conoce como transfer-learning; que consiste en utilizar una CNN
previamente entrenada y reemplazar la fase de clasificacion por un nuevo clasificador
(habitualmente una red neuronal tradicional), para reentrenar la red con el conjunto de
imagenes de interés, reajustando soOlo los parametros internos de la fase de
clasificacion; lo que reduce drasticamente el tiempo de entrenamiento y ha obtenido
buenos resultados en imagenes médicas (Akcay, et al. 2016; Lucena, et al. 2017;
Comas, et al. 2020; Meschino, et al. 2020).

Se propone en el presente Proyecto Final abordar la deteccion automatica de anomalias
en radiografias de térax por medio de CNN. A partir del objetivo general y los objetivos
especificos definidos, se propone la concrecion de actividades de investigacion,
intercalando etapas de estudio de técnicas, de implementacion y de analisis de
resultados. El trabajo requerira un estudio profundo de la problemética para comprender
su complejidad y definir un abordaje apropiado, y, también, de las CNN (que se realizara
con apoyo de los directores y de los investigadores del LPI abocado a la tematica) y la
posterior implementacion computacional de los modelos: incluyendo disefio de las

redes, entrenamiento y evaluacién de desempefio.

7.2.8 Enfoque

Se iniciara con un estudio teérico de modelos de aprendizaje profundo y, especialmente,
de CNN, profundizando en aspectos criticos del disefio tanto de la fase de extraccion de
caracteristicas como de la fase de clasificacion. Se identificaran funciones especificas
de las distintas capas: neuronas convolucionales, neuronas de reduccion del muestreo
(incluyendo submuestreo y max-pooling), capas recurrentes, etc. En cuanto a la fase de
clasificacion, se analizaran criterios generales para la definicion del tipo y caracteristicas
del clasificador final. Se realizara un relevamiento de arquitecturas definidas con fines
especificos en procesamiento de imagenes médicas. Se estudiaran algoritmos de
aprendizaje (incluyendo algoritmos de retro-propagacion del error y criterios de fin de
entrenamiento). Se incluirdn enfoques de validacion de los resultados y de transfer-
learning. Asimismo, se abordara el procesamiento de radiografias de torax, incluyendo
trabajos actuales en la temética, analizando los enfoques elegidos y los resultados

obtenidos. Se partird de una base de datos con mas de 100.000 imégenes con la
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presencia de diferentes anomalias relacionadas con posibles patologias (Wang, et al.
2017b). De acuerdo con la pertinencia, se incluiran otras bases de datos de radiografias
a las que se pueda acceder a través de la bibliografia. En la Figura 1 se muestra un
esquema general del tipo de metodologia de estudio a seguir en este trabajo. Partiendo
de im&genes con anomalias detectadas (Gold-Standard), se propondrd una CNN como
solucion inicial para posteriormente realizar el entrenamiento, evaluacion de los
resultados y reajustes. Toda esta etapa la realizara la estudiante a partir de material que

brindaran los directores; con un acompafiamiento constante.

Adecuacién del
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Figura 7.2.1 - Esquema general del tipo de metodologias de entrenamiento/validacion a implementar en el
Trabajo Final. En el esquema se parte de un enfoque de transfer-learning.

Todos los modelos planteados (incluyendo CNN utilizadas en la bibliografia para
procesamiento de imagenes médicas asi como otras que sean propuestas como
resultado del presente Proyecto) se programaran sobre hardware dedicado con el que
cuenta el Laboratorio: un servidor de procesamiento que incluye una GPU NVIDIA Titan
V donada por NVIDIA a partir de la NVIDIA GPU Grant. Se trabajara sobre Python,
utilizando la API Keras y TensorFlow. Esta etapa requerira un profundo estudio de las
funciones basicas de la APl y el desarrollo de programas especificos para: la definicion
la estructura basica de la CNN, la definicibn y adicion de capas, el traspaso de
parametros internos a partir de redes pre-entrenadas (transfer-learning), la carga en
memoria de la base de datos (incluyendo instrucciones especificas para el manejo de
tensores y el aprovechamiento de los nucleos especificos de la GPU), el entrenamiento
de la red, y la particibn de la base de datos para la validacion. En funcién de la
performance obtenida, podran requerirse etapas de ajuste y optimizacion de los
programas implementados. A los fines de facilitar la reutilizacion del codigo, los

programas se dividiran por funciones especificas, con una completa documentacion.

7.2.9 Alcance

La solucién de problemas de imagenes médicas es siempre relevante por su impacto

en las tareas de diagndstico clinico realizadas por los médicos. La concrecion de este
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Proyecto Final permitira avanzar en este sentido al estudiar un problema de enorme
relevancia en la actualidad como lo es la deteccion automatica de anomalias en
radiografias de térax. Asimismo, el avance sobre CNN en imagenes médicas permitira
estudiar su aplicabilidad ampliando el conocimiento actual que se tiene sobre su uso en
este tipo de problemas. Finalmente, el desarrollo de programas especificos que incluyan
las etapas de disefio, entrenamiento y validacion de CNN, con su correspondiente
documentacién, permitira desarrollar en el futuro una libreria de funciones (un conjunto
de programas con funciones especificas) que implementen CNN sobre imagenes que
se sumaran a otras técnicas actualmente en desarrollo en el Laboratorio para el analisis

de la estructura decisoria de las redes.
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