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Resumen

Ademas de ser uno de los tipos de cancer mas comun en la poblacion, el cancer de pulmén
es también uno de los mas mortales. Los investigadores indican que una rapida deteccion
mejora en gran medida las posibilidades de superar la enfermedad. Los radiblogos, con la
ayuda de las tomografias axiales computarizadas (TACs), pueden detectar nédulos peligrosos
en etapas iniciales. Sin embargo, la deteccion de los ndédulos pulmonares en los TACs es una
tarea muy dura y que consume mucho tiempo, por esta razon se han creado sistemas CAD
(Computer Aided Diagnosis), cuyo fin es facilitar la deteccién de nédulos. Con el reciente
auge de las técnicas de deep learning para la clasificacion de iméagenes, estas técnicas también
se han aplicado para la tarea de deteccién de nodulos, debido a que sus resultados superan
por mucho a los de las técnicas clasicas de deteccion. En este trabajo se revisaran y evaluaran
arquitecturas y algoritmos de Deep Learning que son propuestos como sistemas CAD para la

deteccion de nédulos pulmonares.

Abstract

In addition to being one of the most common types of cancer in the population, lung
cancer is also one of the most deadly. Researchers indicate that rapid detection greatly im-
proves the chances of overcoming the disease. Radiologists with the help of computed axial
tomography (CT) scans can detect dangerous nodules in early stages. However, the detec-
tion of pulmonary nodules in CT scans is a very difficult and time-consuming task, for this
reason CAD (Computer Aided Diagnosis) systems have been created, the purpose of which
is to facilitate the detection of nodules. With the recent rise of deep learning techniques for
image classification, these techniques have also been applied for the nodule detection task,
because their results far exceed those of classical detection techniques. In this work, Deep
Learning architectures and algorithms that are proposed as CAD systems for the detection of

pulmonary nodules will be reviewed and evaluated.
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Capitulo 1

Introducion

EN este capitulo se comienza explicando el motivo de la realizaciéon de este proyecto, el por
qué de la utilizacién de técnicas de deep learning, los objetivos especificos, la estructura

de esta memoria, y la metodologia y planificaciéon seguidas.

1.1 Motivacion

Se conoce como cancer al conjunto de enfermedades relacionadas con un proceso des-
controlado en la division celular. Este puede empezar en cualquier parte del cuerpo humano,
y ocurre cuando se descontrola el proceso del crecimiento y divisiéon de las células. Cuando
una célula se dafia, envejece o muere es sustituida por una nueva célula, que surge del creci-
miento y divisién de otra preexistente. Sin embargo, en el cancer, este proceso ordenado se
descontrola. Cuanto més anormales se hacen las células viejas o dafiadas, estas sobreviven
cuando deberian morir, y células nuevas se forman cuando no son necesarias. Estas células
adicionales pueden dividirse sin interrupcién y formar masas llamadas tumores.

Los tumores que forman estas nuevas células pueden ser benignos o malignos. Los tumo-
res malignos son cancerosos, y tienen la capacidad de extenderse a tejidos cercanos, pudiendo
llegar a invadirlos. Cuanto mas crece un tumor, més posibilidades hay de que una de sus célu-
las se desprenda y se desplace a lugares distantes del cuerpo por medio del sistema circulatorio
o del sistema linfatico, lo que conlleva la formacién de nuevos tumores lejos del tumor origi-
nal. Aun cuando estos tumores son extirpados, pueden volver a crecer y desarrollarse dentro
del organismo.

Al contrario que los malignos, los tumores benignos no se extienden a los tejidos cercanos
y no los invaden. Sin embargo, a veces pueden ser bastante grandes. Al extirparse, general-
mente no vuelven a crecer. A pesar de la no peligrosidad de los tumores benignos en otras
partes del cuerpo, pueden poner la vida en peligro, por ejemplo, cuando se encuentran en el

cerebro.



1.1. Motivacion

Los ultimos datos disponibles a nivel mundial, estimados dentro del proyecto GLOBOCAN
[1], indican que en el afio 2018 hubo aproximadamente 18,1 millones de casos nuevos de cancer
en el mundo y se estima que esta cifra crezca hasta los 29,5 millones en el 2040, tal como se
indica en la Figura 1.1. Los tumores mas frecuentes diagnosticados en el mundo en el afio 2018
(Figura 1.3) fueron los de pulmén (11,6%), mama (11,6%), colon y recto (10,2%), prostata (7,1%)
y estomago (5,7%). El nimero de muertes relacionadas con tumores a nivel mundial en el afio
2018 fue de 9.555.027 personas y se estima que para el aflo 2040 este nimero llegue hasta las
16.388.459 personas. En la Figura 1.2 se puede ver la evolucion del numero de muertes anuales
prevista hasta el 2040. Los tumores responsables del mayor niimero de fallecimientos a nivel
mundial en el 2018 (Figura 1.4) fueron el cancer de pulmoén (18,4% del total de muertes por

cancer), el cancer colorrectal (9,2%), el cancer de estémago (8,2%) y el cancer de higado (8,2%).
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Figura 1.1: Incidencia estimada de tumores en la poblacién mundial para el periodo 2018-2040,

ambos sexos.
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Figura 1.2: Numero de fallecimientos por tumores en la poblacion mundial para el periodo
2018-2040, ambos sexos.

Se estim6 que en Esparia para el afio 2020 se diagnostiquen alrededor de 277.394 casos (de
los cuales el 61% se da en mayores de 65 afnos), segin los calculos de REDECAN [2], siendo los
mas frecuentes los de colon y recto (44.231 nuevos casos), prostata (35.126), mama (32.953),
pulmédn (29.638) y vejiga urinaria (22.350). Ademas, se indic6 que la principal causa de muerte
por tumores en Espana en el 2020 sera el cancer de pulmén, mucho més frecuente en hombres
que en mujeres (por cada cuatro hombres que lo padecen, hay una mujer afectada). La tasa de

supervivencia en los primeros 5 afos es del 17,4%. Cabe destacar que su rapida deteccién en
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Figura 1.3: Tumores mas frecuentemente diagnosticados en el mundo. Estimacion para el afio
2018, ambos sexos.

_ PULMON
" 1.761.007 (18,4%)

0TROS
3.113.208(32,6%)
P

COLORRECTO
880.792 (9,2%)

TOTAL: 9.555.027

ESTOMAGO

LEUCEMIA 782.868 (8,2%)

HIGADO

gggggé\gﬁ , 781.631 (8,2%)
989 (3,8%) (
) Eair MAMA
PANCREAS | 626.679 (6,6%)
432242 (45%) ~. e
Fuente: GLOBOCAN 2018 ESOFAGD
Gréfico: Global Cancer Ob (http:/gco.iarcfr/) 508.585 (5,3%)

International Agency fo h on Cancer 2019.

Figura 1.4: Estimaci6én del nimero de fallecimientos por tumores en el mundo en el afio 2018,
ambos sexos.

los estadios iniciales aumenta las posibilidades de supervivencia a 5 afios hasta el 54,8%.

El 2021 es un caso algo diferente ya que trae consigo las consecuencias todavia descono-
cidas de todo un afio de pandemia mundial. Con la llegada del Covid-19 muchos paises vieron
afectada su capacidad de diagnostico de cancer; entre ellos Espafia, que sufrid y sufre enormes

dificultades derivadas de la pandemia.



1.1. Motivacion

Es probable que, con motivo de esta situacion, el numero de canceres detectados en el
afo 2020 fuese menor que el que se estimaba en un principio. Esto es debido a las tensiones
sufridas en el sistema sanitario, que hicieron que empeorase la efectividad de los programas
de cribado y de su propia capacidad diagnostica. Ademas, la vigencia de sucesivos estados de
alarma y el miedo de los ciudadanos a acceder a centros sanitarios, provocan que tumores que
podian haber sido detectados a tiempo lo sean tarde o incluso que no lleguen a hacerlo. [3] Por
episodios como este es todavia mas importante que los sistemas de diagnostico de tumores

sean cada vez mas precisos en su tarea de ayudar a los radiélogos en su deteccion.

Todo esto hizo que se tambaleasen las estimaciones para el afio 2020 y atn se desconoce
como afectara a las del 2021. Ain asi, REDECAN hace sus estimaciones del afio 2021. Se espera
que haya un total de 276.239 canceres incidentes (un 61,1% de ellos en mayores de 65 afos).
El mas frecuente seguira siendo el de colon y recto (43.581 casos), seguido del de prostata

(35.764), mama femenina (33.375) y pulmon (29.549), y mas lejos el de vejiga urinaria (20.613).

Observando los datos anteriores se puede constatar que, aunque el cancer de pulmén no
es el cancer mas comun (tiene una elevada incidencia), si que es el que tiene una mayor tasa
de mortalidad. Debido a esto y a la alta complejidad de la estructura pulmonar, que dificulta
su analisis, la deteccién de nédulos pulmonares ha sido una de las areas mas estudiadas dentro
del analisis de imagenes médicas. La investigacion se centra principalmente en la deteccion
de los nodulos en los primeros estadios de la enfermedad, cuando se presentan en regiones
con un didmetro menor a 3mm. Ademas, no sélo se busca identificarlos, sino que su correcta
clasificacién es fundamental. Aqui es notorio el aporte de los radidlogos, identificando los fac-
tores clinicos (forma, densidad, localizacion, evolucidn,...) que definen su grado de malignidad

y benignidad.

El método mas utilizado para la detecciéon de nédulos es la TC (tomagrafia computarizada).
En la Figura 1.5 se observan cortes de TC con ejemplos de distintos tipos de noédulos. En cada
estudio TC puede llegar a haber mas de 500 imagenes, lo que hace que su inspeccion sea
una tarea muy dura y que consume mucho tiempo, ya que cada una de estas imagenes le
lleva de media a un radidélogo entre 2 y 3,5 minutos examinarla. Cuando un sélo radidlogo
examina el escaner, solamente el 68% de las veces los ndédulos pulmonares cancerigenos son
correctamente diagnosticados, este porcentaje aumenta al 82% cuando son dos los radilogos
que lo examinan [4]. Con el fin de ayudar y reducir la carga de trabajo de los radidlogos,
se disenaron los sistemas CAD (Computer aided detection), que en sus versiones actuales
intentan discernir entre nédulos malignos y benignos. Se observé que para la clasificacién de
imagenes, el uso de técnicas de deep learning produjo resultados que eran muy superiores
con respecto a las técnicas tradicionales y ademas el nivel de procesado necesario para las

imagenes podia ser inferior para obtener los mismos o mejores resultados.



CAPITULO 1. INTRODUCION
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Figura 1.5: Categorias de n6dulos pulmonares; benigno; maligno primario; maligno metasta-
sico (de izquierda a derecha).

1.2 Objetivos

El objetivo concreto de este proyecto es analizar distintas técnicas de deep learning para
la deteccién de noédulos pulmonares en estudios TC toracicos. Para conseguir este objetivo
primero se necesita una base sobre el problema y sobre las técnicas utilizadas para conseguir
soluciones. Esto conseguira que el lector obtenga un conocimiento de grano grueso sobre el
cancer de pulmén y de grano fino sobre las técnicas recientes en vision artificial utilizando
CNN:Es.

Se analizaran, revisaran y compararan las principales técnicas de detecciéon de nédulos
utilizando deep learning, finalizando con la realizacién de un experimento para la deteccion

de los ndédulos, utilizando alguna de las técnicas explicadas.

1.3 Organizacion Memoria

La organizacion de la memoria ha sido ideada con el objetivo de facilitar la comprensién
a cualquier lector, a grandes rasgos, de todos los conceptos que se mencionan a medida que
avanza en este TFG. Para ello se realizara una pequeiia introduccién sobre qué es el cancer
de pulmén, sus tipos, tratamientos, diagnoéstico... Después se explicara el concepto de deep
learning haciendo un pequefio repaso de su historia, de su uso, y de sus bases y principios.
Detallando de forma minuciosa las técnicas empleadas en la actualidad, explicando su fun-
cionamiento y aplicaciones. A continuacion, se realizara la revisién del estado del arte cen-
trandose en explicar algunas de las técnicas de deep learning utilizadas hasta la fecha para
la deteccion de nddulos pulmonares. Por altimo, se hablara sobre las pruebas realizadas y las

conclusiones a las que se ha llegado.
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1.4 Metodologia y planificacion

En todo proyecto software es necesario un proceso de planificacion con el fin de establecer
un conjunto de medidas con las que estimar los recursos y horas necesarias para la realizacion
del mismo. Esta planificacién debe actualizarse a medida que el proyecto avanza, dejando
constancia de los hitos realizados, su duracioén en tiempo y su coste en recursos, para que una
vez finalizado el proyecto pueda compararse con los valores estimados en un principio.

A continuacién se detallara la explicacion sobre la planificacién del proyecto, definiendo
los conceptos de la metodologia seguida, y lo que se ha realizado. Destacando aqui que, si
bien en muchos de los trabajos de fin de grado la redaccion de la memoria sigue el orden cro-
noldgico del proceso del proyecto (explicando detalladamente el proceso seguido para cada
iteracion), se ha optado por distanciarse de este estindar comun, y primero presentar la pla-
nificacion que se ha seguido, al considerar esta memoria como el producto del proyecto por
ser este un TFG de experimentacién.

Se optd por seguir una metodologia Scrum para el desarrollo del proyecto, siendo el
alumno el Unico desarrollador en él. Antes de comenzar el proyecto se llev6 a cabo un pro-
ceso de conceptualizacion del mismo. Al no ser este un proyecto al uso, la metodologia fue
adaptada al problema a abordar. El tutor asumi6 el rol de product owner y se fijaron sprints
mensuales. Para cada sprint se realizé una reunioén donde se establecian los requisitos de di-
cho sprint y se planificaba el avance del mismo hasta la siguiente reunién. Al haber un sélo

desarrollador que también asumi6 el puesto de Scrum Master no se hicieron reuniones diarias.

A continuacion se hara una breve introduccién sobre lo que es Scrum.

1.4.1 Scrum

Scrum es un marco de trabajo en el que se aplican un conjunto de buenas practicas o reglas
para trabajar en equipo, con el objetivo de obtener el mejor resultado posible en un proyecto
software. Estas practicas se apoyan unas a otras y su seleccion tiene origen en un estudio de
la manera de trabajar de equipos altamente productivos.

Los proyectos con metodologia Scrum siguen una ejecucion ciclica, con iteraciones cor-
tas y de longitud fija. Estas iteraciones suelen ser de 2, 3 o 4 semanas, y cada una de ellas
debe proporcionar un resultado completo al final, que recibe el nombre de incremento. Este
incremento debe ser susceptible de ser entregado con el minimo esfuerzo al cliente cuando lo
solicite.

El plan del proyecto se realiza a partir de la lista de requisitos del producto (product bac-
klog). El cliente (Product Owner) prioriza los requisitos balanceando el valor que le aportan

respecto a su coste y quedan repartidos en iteraciones y entregas.
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Roles

Product Owner: Es el cliente o su portavoz, trabajan juntos, encargado de gestionar el

product backlog.

Scrum Master: Lider a nivel Scrum del equipo, aunque sin poder jerarquico. Su funcion
es ayudar al equipo y gestionar la correcta implementacion de la metodologia en el

equipo.

Equipo: Grupo de personas que tienen como objetivo el desarrollo del producto.

Eventos

Sprint: Nombre de la iteracién en Scrum, se busca que todas tengan una dificultad

similar y que al final de cada una de ellas se entregue un producto funcional y testeable.

Sprint Planning: Reunién para la planificacién del siguiente Sprint basandose en lo

ocurrido en el anterior. La duracion esta preestablecida.

Daily: Reunién diaria del equipo, llevada a cabo por el Scrum master. Su funcién es
recibir feedback del equipo y en caso de que se encuentren problemas, buscar formas

de solucionarlos ayundandose entre los distintos miembros del equipo.

Revision Sprint: Reunion para analizar los requisitos implementados y hacer cambios
en los siguientes si es necesario. Util para saber la evolucién del producto por parte del

product owner.

Artefactos scrum

Product backlog: Documento de alto nivel para todo el proyecto. Es el conjunto de
todos los requisitos de proyecto, el cual contiene descripciones genéricas de funciona-
lidades deseables, priorizadas segtin su retorno sobre la inversiéon. Representa el qué
va a ser construido en su totalidad. Es abierto y solo puede ser modificado por el pro-
duct owner. Contiene estimaciones realizadas a grandes rasgos, tanto del valor para el

negocio, como del esfuerzo de desarrollo requerido.

Sprint backlog: Subconjunto de requisitos que seran desarrollados durante el siguiente
sprint. Al definir el sprint backlog, se describe el como el equipo va a implementar los
requisitos durante el sprint. Las tareas en el sprint backlog nunca son asignadas, son

tomadas por los miembros del equipo del modo que les parezca adecuado.

Incremento: Producto final utilizable de un sprint.
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1.4.2 Scrum en el proyecto

Para el desarrollo del proyecto lo primero que se hizo fue la realizacion del product bac-
klog, que como en este caso no existe cliente, el rol lo asumi6 el tutor. La duracién de los
sprints se estableci6 en 4 semanas para poder compatibilizar las tareas de docencia del tutor
como la de trabajo del alumno, ademas el tiempo de trabajo minimo por semana fue de 20
horas. El primer dia de cada sprint se realiza la seleccion de requisitos y la planificacion del
sprint. Al s6lo contar con una persona como equipo de desarrollo no se han realizado dailys.
El dltimo dia de cada sprint se realiza la revision del sprint (para ver todo lo logrado hasta
ese momento) y la retrospectiva (para ver como ha sido el proceso de trabajo del desarrolla-
dor), siendo el tutor la persona encargada de evaluar el trabajo. Para el total del proyecto se
establecieron 4 sprints o iteraciones. Al ser la memoria en si el producto de este proyecto, la

misma era entregada al final de cada sprint para su revision como incremento.

« Sprint 1: Ideado por el tutor como una primera toma de contacto con el problema, lo
principal fue buscar informacion del problema e idear una forma de exponerlo. Por lo
que laidea de como exponer este trabajo surgio en esta iteracién tras observar otros tra-
bajos y ver como se organizaban. La revision consistio en una reunién con el tutor para
ver si se habian cumplido los objetivos y el conocimiento del problema era el suficiente
como para pasar a la siguiente iteracion. La idea basica de la revision fue extendida en

los demaés sprints.

« Sprint 2: De la misma forma, el sprint planning lo realiz el tutor. Esta vez el objetivo
era conocer la historia de la inteligencia artificial y del deep learning, ademas buscar
informacién sobre los principales métodos para la deteccién de objetos utilizando CNNss.
Se buscd obtener un conocimiento profundo del funcionamiento de las CNNs y demaés

arquitecturas mencionadas en el trabajo.

« Sprint 3: Se hizo una recopilacion de trabajos para la detecciéon de ndédulos pulmonares
utilizando deep learning. Los que se muestran en el proyecto buscan mostrar que en
el estado del arte actual existen trabajos con distinto nivel de dificultad, ademas de

diferenciarse al usar algunos técnicas 2D, otros 3D y otros mixtas.

« Sprint 4: Los requisitos aqui fueron encontrar dos arquitecturas: una 2D y otra 3D, y
buscar como adaptar la informacién de la que se disponia a las arquitecturas, para acabar
probando dos sistemas distintos para la deteccién de los nédulos. Por tanto hubo que

trabajar en dos ramas distintas cuyos procesos si bien eran parecidos no eran iguales.



Capitulo 2

Contexto

EN este capitulo se exponen los diferentes conceptos usados en el proyecto. Se habla del

cancer de pulmon, sus tipos, diagndstico y tratamientos.

2.1 El cancer de pulmén

El cancer de pulmén es una enfermedad provocada por el desorden de los mecanismos
de control de division celular, por el que se produce un crecimiento incontrolado del tejido
pulmonar llegando a formar tumores o noédulos. En funcién de la capacidad de invasion y
afectacion de las células tumorales a 6rganos y tejidos periféricos se pueden clasificar segin
su malignidad en: tumores benignos (sin capacidad de afectacion ni alteracion de otros 6rga-
nos), y tumores malignos (con capacidad para infiltrarse en tejido adyacente (infiltracién) e
invadir, penetrar y destruir otros tejidos del organismo (metastasis)). Ademas tal como pode-
mos observar en la Figura 2.2, también se pueden clasificar segtin su morfologia en: sélidos y

subsolidos (Figura 2.1).

Figura 2.1: N6dulo subsélido.

Dependiendo del tipo de célula donde se origine el tumor, se puede hablar de un tipo u

otro de cancer. El 90% de ellos son generados por células epitaliales y reciben el nombre de
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Pulmonary Nodule

Sub-Solid (SSN)

Part-Solid (PSN) Pure ground glass (PGGN)

Figura 2.2: Clasificacién de los nddulos en funcion de su morfologia.

carcinomas. Los sarcomas son los derivados de células del tejido conectivo o muscular. Las
leucemias, linfomas, y mielomas son originados por células de la sangre. Los neuroblastomas

y gliomas son los derivados de células del sistema nervioso [5].

2.1.1 Carcinomas

Los carcinomas son el tipo de cancer de pulmén més comun, se originan en células malig-
nas de tipo epitelial o glandular. Abarcan el 90-95% de los casos de tumores malignos prima-
rios de pulmén y se pueden dividir en dos categorias histologicas, categorizadas por tamafio

y apariencia:

Carcinoma de células pequeiias (microcitico)

En inglés Small Cell Lung Cancer, SCLC. Relacionados con el consumo de tabaco, supo-
nen el 20% total de casos. Originado normalmente en los bronquios centrales, es la forma mas
agresiva y de peor diagnostico en cuanto a supervivencia, ya que, aunque las células cance-
rosas son pequenas, se produce un crecimiento rapido llegando a formar tumores grandes

provocando metastasis en otros drganos.

Carcinoma de células no-pequenas (no microcitico)

En inglés Non-Small Cell Lung Cancer, NSCLC. Suponen el 80% del total de casos, siendo

el mas comun. Existen tres principales clases:

» Adenocarcinoma. Asociado al tabaco pero presente en no fumadores con enfermeda-
des pulmonares previas. La mayoria de los casos se presentan como una lesién periférica

sobre todo en el 16bulo superior.

+ Carcinoma epidermoide o escamoso. Originado normalmente en los bronquios cen-
trales y presenta una capacidad de metastatizar inferior al resto de tipos, por lo que si

es tratado a tiempo el prondstico es relativamente bueno.
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« Carcinoma de células grandes. También asociado al tabaco, presenta un comporta-
miento mas agresivo que el adenocarcinoma, con mayor rapidez de crecimiento y de
metastatizar. Su apariencia es similar al adenocarcinoma con presencia en zonas peri-

féricas.

Los restantes tumores suponen del 10% al 5%. Comprenden carcinomas de baja maligni-
dad (carcinoides y neoplasias de las glandulas bronquiales), otros procedentes de estructuras

mixtas, endodérmicas y mesodérmica.

2.1.2 Causas

El tabaco es el agente causante del cancer de pulmoén en mas del 80% [6] de los casos. En
los dltimos afios se ha dado un claro descenso en varones, debido a la reduccién del habito en
ellos, mientras que se ha dado un aumento en mujeres por su incorporacién al mismo.

Las probabilidades que tiene un fumador crénico de padecer un cancer de pulmén a lo
largo de su vida puede alcanzar el 30%, mientras que en no fumadores es del 1%. El riesgo
depende del nimero de cigarrillos fumados al dia, asi como del nimero de afios que se fuma.

Al dejar de fumar, el riesgo de desarrollar un cancer de pulmén disminuye conforme pasan
los afios, aunque se mantienen los indices de riesgo varios afios después de abandonar el
habito.

Otros factores, ademas del tabaquismo pasivo, incluyen la exposicién al amianto, hidrocar-
buros aromaticos policiclicos, arsénico y niquel, asi como padecer otras enfermedades pulmo-

nares, tales como la enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC) y/o fibrosis pulmonar.

2.1.3 Etapas del cancer de pulmén

Se pueden diferenciar dos tipos de clasificaciones en funcién del tipo de cancer de pulmén

[7].

» Cancer no microcitico
Su clasificacion sigue el sistema TNM. La estadificacion del tumor permite distinguir
entre los pacientes con posibilidades de curacién de los pacientes sin posibilidad de
curacion, la estadificacién consiste en determinar el tamario del tumor y si se ha dise-
minado o no. Se determina en base a los sintomas del paciente, los estudios de imagenes
(escaneres TC) y los resultados de las biopsias. Ademés permite calcular la probabilidad
de curarse. La letra T hace referencia al tamafio del tumor. Se clasifica entre T1 y T4,
segun el tumor sea mas voluminoso o afecte estructuras cercanas importantes como
los bronquios principales, las arterias o el propio corazéon. La N indica si estan o no

afectados los ganglios linfaticos cercanos. NO significa que no lo estan. La afectacion
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de los ganglios es un factor prondstico muy importante que se gradiia de N1 a N3. En
particular es vital conocer si estan o no invadidos los ganglios mas centrales del torax,
una regiéon conocida como mediastino. Por regla general, la afectacion del mediastino
significa que el tumor es inoperable. La M indica si no hay metastasis (M0) o, por el con-
trario, si el cancer ya se ha extendido a otros 6rganos (M1). Las distintas combinaciones
de estos parametros se agrupan en lo que se conoce como estadios de la enfermedad, que
van desde el 0 al 4 segiin se encuentre el cancer en fase temprana, estén o no afectados
los ganglios linfaticos, haya invasion del mediastino, o esté ya diseminado afectando a

otros 6rganos.

« Cancer microcitico
Para los tumores microciticos se habla de etapa limitada y capa extensa. La etapa limita-
da significa que el tumor se encuentra limitado en el hemitérax de origen, el mediastino
y los ganglios supraclaviculares. Esto seria un campo tolerable para el empleo de radio-
terapia. La etapa extendida es aquella en la que el cancer esta demasiado diseminado
para ser incluido dentro de la definicioén de etapa limitada, es decir, el cancer se ha ex-
tendido al otro pulmoén, a los ganglios linfaticos del otro pecho, a 6rganos distantes,

etc.

2.1.4 Diagnéstico

Para diagnosticar a un paciente con cancer de pulmoén es necesaria la realizacion de prue-
bas diagnodsticas de imagen, como los TC toracicos, en los que se profundizara mas adelante,
pero ademas en la mayoria de casos también es necesario realizar estudios endoscopicos, como
las broncoscopias, para tomar una muestra de tejido y conocer el tipo de tumor, su pronoéstico
y el tratamiento mas adecuado.

Analisis de sangre y orina

Son las primeras pruebas que se realizan. Con ellas se busca conocer el estado general del
paciente, si tiene o no alteraciones de la funcion renal o hepatica.
Citologia de esputo

Consiste en analizar con el microscopio el tipo de células que existen en el esputo del
paciente. El esputo del paciente es el moco que se expulsa de los pulmones al toser.
Broncoscopia

Se utiliza para examinar la traquea y los bronquios directamente desde el interior de los

mismos. Se realiza mediante la introduccién de un tubo flexible llamado broncoscopio en
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las vias respiratorias. El interior del tubo contiene fibra 6ptica que permite a los especialistas
visualizar todo el recorrido desde un monitor. Tiene ademéas un mecanismo que permite tomar
muestras de las lesiones sospechosas, para posteriormente analizarlas con el microscopio.

En algunas ocasiones, cuando las lesiones no son visibles, a través del broncoscopio se
introducen liquidos para lavar la zona y una vez aspirados se analizan con el microscopio las
células que contienen.

Para la realizacion de esta prueba el paciente debe estar en ayunas. El neumologo, médico
especialista en pulmoén, antes de introducir el broncoscopio, debe anestesiar la zona de la
garganta, laringe, trdquea y bronquios.

La broncoscopia también aporta informacion sobre el lugar donde se asienta el tumor y

las estructuras a las que afecta.

Puncién de aguja fina

Consiste en obtener células de la lesion mediante la realizacién de una puncién toracica
con aguja fina, generalmente bajo control de una tomografia computarizada o de una ecogra-
fia.

Se realiza un corte en el térax del paciente para introducir la aguja y extraer la muestra
que se envia a analizar. Esta técnica se utiliza cuando el tumor se halla en una zona periférica
del torax a la que es dificil acceder mediante la broncoscopia.

Al finalizar el procedimiento, se realiza una radiografia del torax para asegurarse de que

no haya aire que se escapa de los pulmones al pecho (lo que podria provocar un neumotérax).

2.1.5 Tratamientos

Existen varios tipos de tratamiento en funcion del tumor detectado y su localizacion [8].

Tratamiento quirargico

Hay que valorar la resecabilidad de la lesion y la operabilidad del paciente para saber si
puede tratarse mediante cirugia y qué procedimiento utilizar: la lobectomia consiste en la ex-
tirpacion de un lébulo del pulmén y puede utilizarse si el paciente conserva una capacidad
respiratoria adecuada, la segmentectomia es la extirpacion de parte de un l6bulo y la neumo-

nectomia es la extirpaciéon del pulmén entero.

Tratamiento con quimioterapia

La quimioterapia es un tratamiento para el cancer que usa medicamentos para interrumpir

la formacion de células cancerosas, ya sea mediante su destruccion de las células o al impedir
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su multiplicacion. Dependiendo del caso se puede ingerir de forma oral, inyectar en vena o
en un musculo.

Distintos tipos: tratamiento adyuvante para pacientes tras una cirugia completa; trata-
miento neoadyuvante previo a una cirugia para la disminucién del tamafio del tumor; trata-
miento paliativo en el contexto de la enfermedad diseminada.

Esencial un diagnoéstico histolégico y/o molecular lo mas preciso posible para que el tipo

de tratamiento de quimioterapia sea el mas recomendado a ese caso.

Tratamiento con radioterapia

La radioterapia es un tratamiento para el cancer que usa rayos X de alta energia u otros
tipos de radiacion para destruir las células cancerosas o impedir que crezcan.

Puede realizarse como tratamiento combinado con la quimioterapia, se utiliza para pa-
cientes con tumores no operables por localizaciéon y/o tamarlo, si el paciente no es candidato

para un tratamiento quirurgico, o también en pacientes con metastasis.

Tratamiento con inmunoterapia

Uno de los mayores avances en el tratamiento de cancer de pulmén, al no tener que utili-
zarse acompanada con quimioterapia o radioterapia. La inmunoterapia es un tratamiento en
el que se usa el sistema inmunitario del paciente para combatir el cincer. Se usan sustancias
elaboradas por el cuerpo o en el laboratorio para impulsar, dirigir o restaurar las defensas na-
turales del cuerpo contra el cancer. Este tipo de tratamiento para el cancer también se llama

bioterapia o terapia biologica.

2.2 Tomografia computarizada, TC

La tomografia computarizada, TC (Figura 2.3), es una técnica de diagnostico no invasiva,
basada en el uso de rayos X, mediante el cual se obtienen multiples cortes axiales del cuerpo
del paciente. En la actualidad se refiere a ella como TC y no TAC (tomografia axial compu-
tarizada) porque es posible obtener imagenes de cortes tomagraficos reconstruidas en planos
no transversales.

La medicion de la absorcion y atenuacion de los rayos X a través del paciente mediante
un gran numero de proyecciones es el principio basico de esta prueba. Estas proyecciones se
efectian mediante el uso de una o dos fuentes de rayos X que rotan alrededor del paciente y un
conjunto de receptores a lo largo del arco que mide la atenuacién de la radiacion en diferentes
angulos. La representacion final de la TC se obtiene tras aplicar algoritmos de reconstruccién

a lo capturados por los receptores.

14



CAPITULO 2. CONTEXTO

Los valores de los pixeles de las imagenes generadas se calculan en base de la "Ley de Beer-
Lamber”, que establece la relacion entre la intensidad del haz inicial de rayos, el coeficiente
de atenuacion lineal, el espesor del material y la intensidad del haz atenuador de rayos X.
En base a estos parametros la imagen resultante se considera como una matriz de diferentes
coeficientes de atenuacion lineal. La resolucion del sistema de ecuaciones resultante se realiza
mediante el uso del algoritmo de retro-proyeccion filtrada, que constituye el estandar para la
reconstruccion de la imagen y es realizado por ordenador.

La matriz de reconstruccién de los valores de atenuacién lineales se trasforma en una
matriz de nimeros de TC (tomografia computarizada), medidos en unidades Hounsfield (HU).
Tabla 2.1.

’ Sustancia ‘ HU
Aire -1000
Parénquima pulmonar | -700 a -600
Grasa -100 a -55
Agua 0
Liquido cerebroespinal 15
Higado 30
Sangre 30a45
Musculo 10 a 40
Rifon 40 a 60
Tejido blando 100 a 300
Hueso 700 a 3000

Tabla 2.1: Valores para la escala HU.

En 1976, se introdujo la tomografia axial computarizada, TAC, en la que la adquisicién se
realizaba mediante una rotacién del tubo de rayos X y el uso de una tnica fila de detectores
con cientos de elementos. Esta técnica permitia realizar una exploracion completa de TC a
partir de una o mas series de cortes axiales que cubrian la zona de interés, en las que después
de cada corte axial la camilla se movia.

En 1989, se desarrolla la tomografia computarizada helicoidal que permite, gracias al des-
plazamiento simultineo de la camilla y la rotacién de la fuente de rayos X, la adquisicién
continua de las imagenes en una sola inspiracién del paciente. Las principales ventajas que
se consiguen con esta técnica son la reducciéon de tiempo, una mejor resolucién y una mejora
en la reconstrucciéon de imagenes multiplanares en 3D.

En afios posteriores, las mejoras han venido de la mano de los dispositivos TC multicorte
(TCMD). En estos escaneres se incorporan varias filas de detectores, de 4 a 64, lo que hace
posible la adquisicién simultanea de varias regiones en tiempos de rotacion muy pequefios

de entre 0,3-0,4s. De este modo, se permite adquirir el cuerpo completo de una persona en
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una uUnica inspiracién con grosores de cada corte inferiores a 1 mm. Los equipos multicorte
mas recientes incorporan varios conjuntos de filas de detectores y doble fuente de rayos X,

permitiendo reducir los tiempos de adquisicion y exposicion a la radiacion.

Figura 2.3: Imagen de una maquina TAC.

En la actualidad, la tomografia computarizada se ha convertido en una de las modalidades
de diagnostico mas empleadas en muchas de las fases del flujo de la actividad clinica como el
diagnéstico, planificacion de tratamientos, cribados de poblaciones con riesgo y evolucién de

enfermedad.



Capitulo 3

Deep learning

N este capitulo se explica el concepto de inteligencia artificial, machine learning y deep
learning, también el funcionamiento de alguna de las redes neuronales mas usadas en la

actualidad para las tareas de deteccion.

3.1 Inteligencia artificial

(Es posible que las maquinas piensen? Es la pregunta que da origen a la inteligencia artifi-
cial y cuyas ramificaciones atn se siguen explorando a dia de hoy. En "Computing Machinery
and Intelligence” (1950) [9], Alan Turing, conocido como el padre de la inteligencia artificial,
establece la vision y el objetivo fundamental de la misma. Una de sus definiciones formales es
”la capacidad de un sistema para interpretar correctamente datos externos, para aprender de
dichos datos y emplear esos conocimientos para lograr tareas y metas concretas a través de
la adaptacion flexible” dada por Andreas Kaplan y Michael Haenlein.

Sus comienzos fueron en la década de 1950, aunque afios antes ya se habia trabajado en
ella, no fue hasta que un grupo de investigadores se reunieron en Dartmouth (1956) y acufiaron
el término de inteligencia artificial, el responsable del término fue el cientifico computacional
y matematico John McCarthy.

Dentro de la inteligencia artificial originalmente existian dos paradigmas fundamentales,
IA simbolica e IA subsimbdlica (o conexionista), la diferencia entre ambas radica en cémo se
formaliza el conocimiento. Las técnicas simbolicas buscan representar el conocimiento me-
diante simbolos, mientras que la subsimbélica busca conseguir el conocimiento sin explicitarlo
mediante un conjunto de reglas.

Durante el congreso de Dartmouth se hicieron previsiones inalcanzables para los siguien-
tes 10 afios en la rama de la IA subsimbélica, lo que provocd un abandono casi total de los
investigadores hasta los afios 80. Entre los afios 50 y 80 el paradigma dominante fue la IA

simbdlica, cuyo boom se vio en los 80 con los sistemas expertos. Durante un largo periodo
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de tiempo se pens6 que al dotar a las maquinas de un conjunto de reglas enorme, podrian
llegar a alcanzar el nivel de inteligencia humana, pero con el tiempo se fue observando que
las maquinas serian incapaces de reconocer ellas mismas reglas explicitas que permitiesen un
mayor nivel de conocimiento. Asi se lleg6 al machine learning.

Actualmente existen diferentes formas de clasificar la IA, una puede ser distinguir entre
sistemas fuertes y débiles. Los débiles son los actuales que no poseen una inteligencia sobre-
humana y se utilizan para especializarse en tareas que realizan a un nivel experto. Las fuertes,
también conocidas como inteligencia artificial general, son aquellas con capacidades similares
(o superiores) a las humanas y que pueden realizar diferentes tareas sin estar especializadas
en ellas, estos sistemas aun no existen pero muchos expertos creen que para el afio 2050

podriamos llegar a tenerlos.

3.2 Machine Lerning

Surge de la pregunta, ;puede una maquina aprender por su cuenta a realizar un tarea?,
y sus primeros origenes datan de 1830-1840 con el primer ordenador de propdsito general,
ideado por Charles Babbage, aunque sin que esa fuese la razdn para crearlo (para el comienzo
de la IA y del ML atn habia que esperar mas de 100 afnos). Lo que pretendia era encontrar
una forma de automatizar determinados calculos en el campo del analisis matematico, y el
concepto de computacién de propoésito general atin no se habia inventado. Cabe destacar que
Babbage nunca vio su maquina construida (que era totalmente analdgica) aunque su disefio
era absolutamente valido, en la actualidad se puede ver en el museo de ciencia de Londres.

En 1959, el cientifico de IBM Arthur Samuel acuii6 el término de machine learning tras
realizar un programa para jugar a las damas que era capaz de aprender mientras jugaba contra
si mismo. El machine learning implica que los ordenadores sean capaces de descubrir como
realizar tareas para las que no estan especificamente programados. El objetivo es que los or-
denadores aprendan de los datos proporcionados, aplicando técnicas estadisticas para llevar
a cabo determinadas tareas. Cuando las tareas son simples es posible que un programador
pueda explicitar el algoritmo necesario para resolver el problema, pero cuando la tarea es mas
compleja puede resultar imposible o muy dificil para un ser humano crear manualmente los
algoritmos necesarios. En la practica, puede resultar mas eficaz ayudar a la maquina a desa-
rrollar su propio algoritmo, en lugar de tener programadores humanos que especifiquen cada
paso necesario.

El machine learning emplea varios enfoques para conseguir que una maquina aprenda,

los principales son:

+ Aprendizaje supervisado

Infiere una funcion a partir de un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados. Cada
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ejemplo es un par que consta de un objeto de entrada y un valor de salida deseado. El
algoritmo produce un funcién inferida para mapear nuevos ejemplos, modificando, en
funcién del error producido entre la salida de la red y la salida esperada, los pesos de la
red.

« Aprendizaje no supervisado
A partir de un conjunto de datos que contiene sélo entradas (datos sin etiquetar), tratan

de encontrar estructura en los datos, agrupandolos y buscando patrones en ellos.

« Aprendizaje por refuerzo
A la red se le da un conjunto de patrones de entrada y se le indica si la salida obtenida
es 0 no correcta. Sin embargo, no se le proporciona el valor de la salida esperada. Este
tipo de aprendizaje es muy util en aquellos casos en que se desconoce cual es la salida
exacta que debe proporcionar la red. Los agentes de software deben realizar acciones

en un entorno para maximizar alguna nocién de recompensa acumulativa.

3.3 Deep learning

Es una rama del machine learning que se corresponde con una nueva forma de represen-
tar el aprendizaje a partir de datos y poniendo énfasis en el aprendizaje de capas sucesivas
de representaciones cada vez mas significativas. La profundidad de un modelo es el nume-
ro de capas que contiene. Puede llegar a implicar decenas y centenas de capas sucesivas de
representaciones, y todas se aprenden de forma automatica con la exposicion a los datos de
entrenamiento. Estas capas de representaciones suelen ser aprendidas mediante redes neu-
ronales, que son modelos computacionales inspirados en las redes de neuronas bioldgicas
(aunque su funcionamiento es totalmente distinto). En la Figura 3.1 se puede ver un ejemplo
de red neuronal y la visualizacion de representaciones aprendidas para el nimero 4 que realiza

la red.

Layer 1 Layer2 Layer3

Layer1 Layer2 Layer3 Layer4

2

(a)

Layer 4
representations
(final output)

Final
output

CoNoarwn o

\ \

\ / \ \ /
Layer 1\ Layer2 | [ Layers \ [ Layera
\m/ \!’ \I/

CENDORWN O

Figura 3.1: Figura (a) Deep Neural Network y (b) Representaciones aprendidas por un modelo
de clasificacion de digitos.
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3.4. Perceptron

Las Redes de Neuronas Artificiales (RNA) basan su funcionamiento en las redes de neuro-
nas bioldgicas, constan de un conjunto de unidades o nodos conectados que reciben el nom-
bre de neuronas artificiales. Cada conexién, como la sinapsis en un cerebro biologico, puede
transmitir una “sefal” a otras neuronas. Una neurona artificial, que recibe una sefial, luego
la procesa y puede sefialar a las neuronas conectadas a ella. La "sefial” en una conexion es
un ndmero real, y la salida de cada neurona se calcula mediante alguna funcién no lineal de
la suma de sus entradas. Las conexiones se llaman bordes. Las neuronas y los bordes suelen
tener un peso que se ajusta a medida que avanza el aprendizaje. El peso aumenta o disminuye
la fuerza de la sefial en una conexion. Las neuronas pueden tener un umbral tal que una sefial
se envia solo si la sefial agregada cruza ese umbral. Normalmente, las neuronas se agregan
en capas. Las diferentes capas pueden realizar diferentes transformaciones en sus entradas.
Las sefiales viajan desde la primera capa (la capa de entrada) hasta la dltima capa (la capa de
salida).

En ”A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity” (1943)[10], Warren Mc-
Cullough y Walter Pitts, propusieron el primer modelo matematico para la construccién de
una red neuronal. La universidad de Standford cre6 en 1960 las redes ADALINE y MADALAI-
NE, esta ultima eliminaba el ruido en las llamadas telefénicas y era una red ADALINE con

multiples capas. Podemos ver los distintos hitos del deep learning en la Figura 3.2.

Deep Learning Timeline

1950 2006
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DarkEra Intelligence Widrow & Werbos (and ~ Neocogitron Hinton & Machine ~ LeNet Hochreiter& Salakhutdinov GANs
Until 1940 Alan Turing Hoff more) Fukushima  Sejnowski ~ Smolensky ~ Lecun Schmidhuber & Hinton Goodfellow
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1943 958 969 1980 1982 1986 986 1997 2006 2012 2017
Neural Nets Perceptron  XOR problem Self Hopfield Multilayer RNNs Bidirectional Deep Belief Dropout Capsule
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Pitt Papert Map John Hopfield Rumelhart, Schuster & pretraining Sabour, Frosst,
Kohonen Hinton & Paliwal Hinton Hinton
Williams

Made by Favio Vézquez

Figura 3.2: Evolucién del Deep Learning.

3.4 Perceptron

El perceptron (1958) [11] fue creado por Frank Rosenblatt como evolucién a la neurona de
McCulloch-Pitts [10] y se refiere a la unidad basica de inferencia en forma de discriminador

lineal, es decir, la forma mas simple de una red neuronal usada para problemas de clasifica-
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CAPITULO 3. DEEP LEARNING

cion de patrones linealmente separables. Basicamente es una neurona con pesos sinapticos
y umbral ajustables. Si los patrones usados para entrenar el perceptréon son sacados de dos
clases linealmente separables, entonces el algoritmo del perceptron converge y toma como
superficie de decisiéon un hiperplano entre estas dos clases. La prueba de convergencia del

algoritmo es conocida como el teorema de convergencia del perceptron.

X1
X2
Entradas < Salida y
Umbral &
Xp

Figura 3.3: Diagrama de un Perceptron con cinco sefiales de entrada.

El perceptron de una capa descrito en la Figura 3.3 tiene sdlo una neurona. Si se expande
la capa de salida para incluir més que una neurona, se podria realizar la clasificaciéon en maés
de dos clases, pero estas tendrian que ser linealmente separables.

Dados los pesos sinapticos w1, wa, ..., w; y las entradas 1, z2, ..., ; con un bias o um-
bral 6, la salida del combinador lineal seria y = g:l w;x; — 0. Sila salida fuese > 0 entonces
perteneceria a una clase y si fuese =0 perteneceria a la otra. Diferenciamos dos tipos de apren-
dizaje para el perceptron, la diferencia radica en la inclusion de un parametro llamado tasa de

aprendizaje que amortigua el cambio de los valores de peso. Primero definimos:

« 2(j) denota el elemento en la posicion j en el vector de la entrada
« w(j) el elemento en la posicion j en el vector de peso

« gy denota la salida de la neurona

0 denota la salida esperada

« « es una constante tal que 0 < a < 1

En funcién del tipo de aprendizaje escogido utilizaremos una u otra regla de actualizacién de

pesos, utilizando la tasa de aprendizaje:
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3.5. Perceptron multicapa

w(j)' = w(j) + a(d — y)z(j)
sin utilizar tasa de aprendizaje:

w(j)' = w(j) + (6 —y)x(j)
se modela el aprendizaje como la actualizacién del vector de pesos después de cada iteracion,
esto solo tendra lugar si la salida y difiere de la salida deseada d. Para considerar una neurona

al interactuar en multiples iteraciones debemos definir algunas variables mas:

« x; denota el vector de entrada para la iteracion ¢
« w; denota el vector de peso para la iteracion ¢
« y; denota la salida para la iteracion ¢

(2

« Dy, ={(z1,91), .-, (Tm, ym)} denota un periodo de aprendizaje de m iteraciones

En cada iteracion el vector de peso es actualizado como sigue:
« Para cada pareja ordenada (x,y) en Dy, = {(z1,y1),- -, (Tm, Ym)}
« Pasar (x;, y;, w;) a la regla de actualizacion w(j) = w(j) + a(d — y)x(j)

El periodo de aprendizaje D,, se dice que es separable linealmente si existe un valor positivo
y un vector de peso w tal que: y;- ({(w, ;) + u) > -y para todos los i. Novikoff (1962) [12] probd
que el algoritmo de aprendizaje converge después de un numero finito de iteraciones si los
datos son separables linealmente y el nimero de errores esta limitado a: (%) 2. Sin embargo
si los datos no son separables linealmente, la linea de algoritmo anterior no se garantiza que

converja [13].

3.5 Perceptron multicapa

Ante la limitacion del perceptron simple de sdlo poder computar funciones linealmente
separables, surge el perceptrén multicapa, en el que se incorporan capas de neuronas ocultas
con el objetivo de representar funciones no lineales. Minsky y Papert [14] mostraron en 1969
que de la combinacién de varios perceptrones simples (inclusién de neuronas ocultas) podia
resultar una solucion adecuada para tratar ciertos problemas no lineales. El problema era que
la regla de aprendizaje del perceptrén no podia aplicarse en este caso, y Minsky y Papert no
aportaron un solucion. En 1986 Rummelhart, Hinton y Wilians [15] presentaron la regla delta
generalizada (Backpropagation), fue creada para generalizar la regla delta del perceptron y
aplicarla en redes de neuronas con multiples capas.

El perceptrén multicapa esta formado por una capa de entrada, una capa de saliday NV ca-

pas ocultas intermedias. Las neuronas encargadas del procesamiento no lineal de los patrones
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CAPITULO 3. DEEP LEARNING

de los datos recibidos son las neuronas de las capas intermedias. Las neuronas de la capa de
entrada Uinicamente propagan el input que reciben y las de la capa de salida proporcionan la
respuesta de la red para cada uno de los patrones de entrada. Las conexiones del perceptréon
multicapa siempre estan dirigidas hacia adelante (las neuronas de una capa se conectan con
las neuronas de la siguiente capa), de ahi que reciban también el nombre de redes alimenta-
das hacia adelante o redes feedforward. La arquitectura del perceptréon multicapa suele ser
totalmente conectada (todas las neuronas de una capa estdn conectadas a todas las neuro-
nas de la siguiente capa). Aunque hay ocasiones en que puede haber conexiones a mayores
o eliminadas entre capas, y no es posible demostrar que se obtengan mejores o peores resul-
tados sistematicamente por este motivo. Al tener la caracteristica de capas completamente
conectadas tiene la desventaja de que el numero total de parametros crece de manera muy ra-
pida creando redundancia e ineficiencia, otra desventaja es que no hace uso de la informacién

espacial.

3.5.1 Fase de propagacion

El perceptron multicapa define una relacion entre las variables de entrada y las variables
de salida de la red. Esta relacion se obtiene propagando hacia adelante los valores de las va-
riables de entrada. Para ello, cada neurona de la red procesa la informacién recibida por sus
entradas y produce una respuesta o activacion que se propaga, a través de las conexiones co-
rrespondientes, hacia las neuronas de la siguiente capa. Las neuronas de la capa de entrada
simplemente propagan el valor de entrada de la red. La activacion de las neuronas de las capas
intermedias y de la capa de salida viene dada por la funcion de activacion f aplicada a la suma
de los productos de las entradas que recibe por sus correspondientes pesos. La funcion f es
la llamada funcidén de activacion. Para el perceptréon multicapa, las funciones de activacion
mas utilizadas son la funcién sigmoidal y la funcion tangente hiperboélica. Dichas funciones
poseen como imagen un intervalo continuo de valores dentro de los intervalos [0,1] y [-1,1],

respectivamente, y vienen dadas por las siguientes ecuaciones:

fuigm(@) = ——— 6.1
finin(#) = T 62)

Ambas son funciones crecientes con dos niveles de saturacion: el maximo, que propor-
ciona salida 1, y el minimo, salida 0 para la funcién sigmoidal y salida -1, para la tangente

hiperbdlica, como se observa en la Figura 3.4.
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3.5. Perceptron multicapa

ya

a = tansig(n) a = logsig(n)

Funcioén de transferencia sigmoidal Funcién tangente hiperbdlica

Figura 3.4: Funciones de activacion sigmoidal y tangente hiperbdlica.

3.5.2 Fase de aprendizaje

Los errores obtenidos a la salida del perceptrén se van propagando hacia atras (retropro-
pagacion) con el objetivo de modificar los pesos de las conexiones para que el valor estimado
de la red se asemeje cada vez mas al real, esta aproximacion se realiza mediante la funcioén
gradiente del error. El aprendizaje de la red se formula como un problema de minimizacion
del siguiente modo:

Minw E (3.3)

siendo W el conjunto de parametros de la red (pesos y umbrales) y E una funcién error que
evalua la diferencia entre las salidas de la red y las salidas deseadas. En la mayor parte de los

casos, la funcién error se define como:

LN
E = N ; e(n) (34)

donde N es el nimero de patrones o muestras y e(n) es el error cometido por la red para el

patrén n, dado por:
1 &

e(n) = —> (si(n) — yi(n))? (3.5)

n
¢ =1

siendo Y (n) = (y1(n), ..., Yyne (n)) y S(n) = (s1(n), ..., Sn (1)) los vectores de salidas de la
red y salidas deseadas para el patron, respectivamente.

De este modo, si W* es un minimo de la funcion error E, en dicho punto el error es proximo
a cero, lo cual implica que la salida de la red es proxima a la salida deseada, alcanzando asi la
meta de la regla de aprendizaje.

Por tanto, el aprendizaje del perceptron multicapa es equivalente a encontrar un minimo
de la funcidn error. La presencia de funciones de activacion no lineales hace que la respuesta
de la red sea no lineal respecto a los parametros ajustables, por lo que el problema de mini-

mizacioén es un problema no lineal, y, como consecuencia, tienen que utilizarse técnicas de
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CAPITULO 3. DEEP LEARNING

optimazacidn no lineales para su resolucién. Dichas técnicas estan, generalmente, basadas en
una adaptacion de los parametros siguiendo una cierta direcciéon de busqueda. En el contexto
de redes de neuronas, y en particular para el perceptrén multicapa, la direccion de bisqueda
mas comunmente usada es la direccién negativa del gradiente de la funciéon E (método de
descenso del gradiente), pues conforme al calculo de varias variables, esta es la direccién en

la que la funcién decrece.

Aunque, estrictamente hablando, el aprendizaje de la red debe realizarse para minimizar el
error total, el procedimiento méas utilizado esta basado en métodos del gradiente estocastico,
los cuales consisten en una sucesiva minimizacion de los errores para cada patrén, e(n), en
lugar de minimizar el error total E. Por tanto, aplicando el método de descenso del gradiente
estocastico, cada parametro w de la red se modifica para cada patrén de entrada n de acuerdo

con la siguiente ley de aprendizaje.

de(n)
ow

w(n) =wn-1) —« (3.6)

donde e(n) es el error para el patrén n dado por la ecuacion 3.5, y « es la tasa de aprendizaje,

parametro que influye en la magnitud del desplazamiento en la superficie del error.

Debido a que las neuronas de la red estan agrupadas en capas de distintos niveles, es
posible aplicar el método del gradiente de forma eficiente, resultando el conocido algoritmo
de retropropagacion o regla delta generalizada. El término de retropapagacion se utiliza debido
a la forma de implementar el método del gradiente en el perceptrén multicapa, pues el error
cometido en la salida de la red es propagado hacia atras, transformandolo en un error para

cada una de las neuronas ocultas de la red.

3.5.3 Funcionamiento

« Se pasa un vector de entrada a la red y se calculan las salidas.

+ Se determina una medida de error.

+ Se determina la direccioén en la que cambiar los pesos buscando minimizar el error.
« Se determina la cantidad precisa en la que cambian los pesos.

« Se cambian los pesos

« Se repiten los pasos anteriores para todos los patrones de entrenamiento hasta que el

error del conjunto de vectores de entrenamiento quede reducido a un valor aceptable.
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3.6. CNNs

3.6 CNNs

Aunque dentro del deep learning existen otro tipo de redes de neuronas, tales como las
redes de neuronas recurrentes (Recurrente Neural Networks, RNNs), en este trabajo nos cen-
traremos en las Convolutional Neural Networks (CNN), en espaiiol redes neuronales convolu-
cionales, son una variacion de un perceptrén multicapa y su aplicacion se realiza en matrices
bidimensionales, resultando muy efectivas para las tareas de vision artificial, como por ejem-

plo la clasificacion y segmentacion de imagenes.

Los fundamentos de las redes neuronales convolucionales se basan en el Neocognitron,
introducido por Kunihiko Fukushima en 1980 [16]. Este modelo fue mas tarde mejorado por
Yann LeCun [17] en 1998 al introducir un método de aprendizaje basado en la propagacion
hacia atras para poder entrenar el sistema correctamente. En el afio 2012, fueron refinadas por
Dan Ciresan [18], e implementadas para una unidad de procesamiento grafico (GPU) consi-

guiendo asi resultados impresionantes.

Una CNN es una red a la que se le pasa una imagen como entrada, le asigna una impor-
tancia (aprendida en funcion de pesos y sesgos) a varios aspectos u objetos en la imagen y es
capaz de diferenciar unos de otros. El preprocesado requerido en una CNN es mucho menor
comparado con otros algoritmos de clasificacién. Ademas, es capaz de capturar tanto las de-
pendencias espaciales como las temporales de una imagen, a través de la aplicacion de filtros
relevantes. El objetivo principal de las CNN es reducir las imagenes de una forma en la que
sea mas facil procesarlas sin perder caracteristicas, que son criticas a la hora de obtener una
buena prediccion. Esto es importante cuando debemos disefiar una arquitectura que no sea
solamente buena para aprender caracteristicas, sino que sea también escalable a conjuntos de

datos masivos.

Su topologia esta dividida en multiples etapas de aprendizaje compuestas por una com-
binacion de: capas convolucionales, unidades de procesamiento no lineal (Relu) y capas de
submuestreo. La operacion de convolucion ayuda en la extraccién de caracteristicas utiles de
puntos de datos correlacionados localmente. La salida de la convolucidn se asigna luego a la
unidad de procesamiento no lineal (funcién de activacion), que no solo ayuda a aprender abs-
tracciones sino que también integra la no linealidad en el espacio de caracteristicas. Esta no
linealidad genera diferentes patrones de activacién para diferentes respuestas y, por lo tanto,
facilita el aprendizaje de las diferencias semanticas en las imagenes. La salida de la funcion de
activacion no lineal suele ir seguida de un submuestreo, que ayuda a resumir los resultados y
también hace que la entrada sea invariable a las distorsiones geométricas. No necesita de un
extractor de caracteristicas por separado, al poseer esta capacidad de forma automaética, por
lo que una CNN no necesita un procesamiento exhaustivo para aprender buenas representa-

ciones a partir de pixeles sin procesar.
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CAPITULO 3. DEEP LEARNING

Durante el entrenamiento, la CNN aprende a través del algoritmo de retropropagacion,
regulando el cambio de peso segin el objetivo. La optimizacion de una funcién objetivo uti-
lizando un algoritmo de retropropagacion es similar al aprendizaje basado en respuestas del
cerebro humano. La estructura jerarquica de multiples capas profundas de la CNN le da la ca-
pacidad de extraer caracteristicas de nivel bajo, medio y alto. Las caracteristicas de alto nivel
(caracteristicas méas abstractas) son una combinacioén de caracteristicas de nivel medio y bajo.
La capacidad de extraccién de caracteristicas jerarquicas de CNN emula el proceso de apren-
dizaje profundo y en capas del Neocortex en el cerebro humano, que aprende caracteristicas
dindmicamente de los datos sin procesar. La popularidad de CNN se debe principalmente a su

capacidad de extraccion de caracteristicas jerarquicas.

Las arquitecturas profundas a menudo tienen una ventaja sobre las arquitecturas super-
ficiales cuando se trata de problemas de aprendizaje complejos. El apilamiento de multiples
unidades de procesamiento lineales y no lineales en forma de capas proporciona la capacidad
de aprender representaciones complejas en diferentes niveles de abstraccién. En consecuen-
cia, en las tareas de reconocimiento que constan de cientos de categorias de imagenes, las CNN
profundas han mostrado una mejora sustancial del rendimiento con respecto a los modelos

convencionales.

Se ha demostrado que al darle suficientes datos de entrenamiento, las CNN profundas
pueden aprender las representaciones invariantes y pueden lograr un rendimiento a nivel
humano. Ademaés de su uso como mecanismo de aprendizaje supervisado, el potencial de las
CNN profundas se puede aprovechar para extraer representaciones utiles de una gran escala
de datos sin etiquetar. También se ha demostrado que diferentes niveles de caracteristicas,
tanto de bajo como de alto nivel, pueden transferirse a una tarea de reconocimiento genérico

explotando el concepto de aprendizaje por transferencia [19], [20].

Desde finales de la década de 1990 hasta el 2000, se realizaron varias mejoras en la meto-
dologia y arquitectura de aprendizaje de las CNN para hacerlas mas escalables a problemas
grandes, heterogéneos, complejos y multiclase. Las innovaciones en las CNN incluyen dife-
rentes aspectos como la modificacion de unidades de procesamiento, estrategias de optimiza-
cion de parametros e hiperparametros, patrones de disefio y conectividad de capas, etc. Las
aplicaciones basadas en las CNN se volvieron frecuentes después del increible desemperio de
AlexNet en el conjunto de datos ImageNet en 2012 [21]. Desde entonces se han propuesto
importantes innovaciones en CNN y se atribuyen en gran medida a la reestructuracion de las

unidades de procesamiento y al disefio de nuevos bloques.
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3.6. CNNs

3.6.1 Componentes basicos CNNs

Capa convolucional

La capa convolucional esta compuesta por un conjunto de kernels o filtros convolucionales
que realizan operaciones de convolucién mientras escanean la entrada (imagen) con respecto
a sus dimensiones. Sus hiperparametros incluyen el tamario de filtro y la zancada (stride). La
salida resultante se denomina mapa de caracteristicas o mapa de activacion. El kernel contiene
un conjunto especifico de pesos que multiplica con los elementos correspondientes del campo

receptivo. La operacién de convolucién se puede expresar de la siguiente manera:
k . k
Fo,g) =D ic(z,y) - e (u,v) (3.7)
c zy

donde, i.(z,y) es un elemento del tensor de entrada de la imagen I, este es multiplicado
por el indice ef(u, v) del k-ésimo kernel convolucional k; de la 1-ésima capa. Mientras que
el mapa de caracteristicas de salida de la k-ésima operaciéon convolucional se puede expresar
como Flk = [flk(l, 1), ...y flk(p, q), s flk(P, Q)}

Debido a la capacidad de compartir pesos de la operacion convolucional, se pueden ex-
traer, diferentes conjuntos de caracteristicas dentro una imagen, deslizando el kernel con el
mismo conjunto de pesos en la imagen y, por lo tanto, hace que el parametro CNN sea efi-
ciente en comparacioén con las redes completamente conectadas. La operaciéon de convolucion
puede clasificarse segtn el tipo y tamarfio de los filtros, el tipo de relleno y la direccién de la

convolucion.

Capa de agrupamiento

Una vez que se extraen las caracteristicas, su ubicaciéon exacta se vuelve menos impor-
tante siempre que se conserve su posicion aproximada con respecto a otras caracteristicas.
La agrupacion o el submuestreo es una operacioén local que resume informacion similar en la

vecindad del campo receptivo y genera la respuesta dominante dentro de esta region local.
k k
Z = gp(F7) (3.8)

La ecuacion 3.8 muestra la operacién de agrupamiento, donde Zl’c representa el agrupamiento
del mapa de caracteristicas en la 1-ésima capa para la k-ésima entrada del mapa de caracteris-
ticas Flk gp(+) define el tipo de operacién de agrupamiento.

El uso de la operacién de agrupamiento ayuda a extraer una combinacién de caracteris-
ticas, que son invariantes a los cambios de traslacién y pequeiias distorsiones [22], [23]. La

reduccion del tamarfio del mapa de caracteristicas al conjunto de caracteristicas invariantes
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no solo regula la complejidad de la red, sino que también ayuda a aumentar la generaliza-
cién al reducir el sobreajuste. Se utilizan diferentes tipos agrupamiento, tales como maximo,

promedio, L2, superposicion, agrupacion de piramides espaciales, etc.

Funcion de activacion

La funcién de activacioén sirve como funcion de decision y ayuda a aprender patrones
intrincados. La seleccién de una funcién de activacion adecuada puede acelerar el proceso
de aprendizaje. La funcién de activacién para un mapa de caracteristicas convolucionado se
define:

T = ga(Ff) (3.9)

La ecuacién 3.9 muestra que Flk es una salida de una convolucién, que esta asignada a la
funcién de activacion g,(+). Esta funcion afiade la no linealidad y devuelve una salida trans-
formada Flk paralal-ésima capa. En la literatura, se utilizan diferentes funciones de activacién
como sigmoide, tanh, maxout, SWISH, ReLU y variantes de ReLU, como ReLU con fugas, ELU
y PReLU. Sin embargo, se prefieren ReLU y sus variantes, ya que ayudan a superar el pro-
blema del gradiente de desaparicion [24], [25]. Una de las funciones de activacién propuestas
recientemente es MISH, que ha mostrado un mejor rendimiento que ReLU en la mayoria de

las redes profundas propuestas recientemente en conjuntos de datos de referencia[26].

Batch normalization

Ioffe y Szegedy [27] observaron que el cambio de la distribuciéon de las activaciones de las
redes debido al cambio de los hiperparametros durante el entramiento, provocaba un mayor
tiempo de entrenamiento y llamaron a esto cambio de covarianza interna. Para abordar los
problemas relacionados con el cambio de covarianza interno dentro de los mapas de caracte-
risticas, introdujeron batch normalization, que unifica la distribucién de los valores del mapa
de caracteristicas al establecerlos en media cero y varianza unitaria. Ademas, suaviza el flujo
de gradiente y acttia como factor regulador, lo que ayuda a mejorar la generalizacion de la red.
El cambio de covarianza interno es un cambio en la distribucion de los valores de las unidades
ocultas, que ralentiza la convergencia (al forzar la tasa de aprendizaje a un valor pequefio) y
requiere de una cuidadosa inicializacién de parametros. Se muestra batch normalization para

un mapa de caracteristicas transformado Fl’l‘C en la ecuacién 3.10.
FF —up
NF = 7 H
/2
opt+e€
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En la ecuacion 3.10, N lk representa el mapa de caracteristicas normalizado, Flk es el mapa de
caracteristicas de entrada, g y 04 corresponden a media y varianza del mapa de caracteris-

ticas para un minibatch. Se afiade e para evitar la division entre cero.

Ioffe y Zegedy observaron en sus experimentos que la utilizacion de batch normalization, a

parte de acortar el tiempo de convergencia de la red, también reducia la necesidad de dropout.

Dropout

El dropout introduce la regularizacion dentro de la red, que en ultima instancia mejora la
generalizacion al omitir aleatoriamente algunas unidades o conexiones con una cierta proba-
bilidad. En las CNNs, las conexiones multiples que aprenden una relacion no lineal a veces
se coadaptan, lo que provoca un sobreajuste. Este dropout aleatorio de algunas conexiones o
unidades produce varias arquitecturas de red adelgazadas y, finalmente, se selecciona una red
representativa con pesos pequeiios. Esta arquitectura seleccionada se considera luego como

una aproximacion de todas las redes propuestas.

Capa completamente conectada

La capa completamente conectada se usa principalmente al final de la red para la clasifi-
cacion. A diferencia de la agrupacion y la convolucién, es una operacién global. Toma infor-
macién de las etapas de extraccion de caracteristicas y analiza globalmente la salida de todas
las capas anteriores. En consecuencia, realiza una combinaciéon no lineal de caracteristicas

seleccionadas, que se utilizan para la clasificacion de datos.

Funcion de pérdida

La funcion de pérdida o también llamada funcién objetivo. Normalmente en las CNN se
trata de minimizar el valor de esta funcidn, ya que evalia la diferencia entre los valores de sali-
da de la red de los valores verdaderos. En funcion del tipo de problema al que nos enfrentemos
utilizaremos distintos tipo de funciones de pérdida. Por lo que es la encargada de gestionar los
ajustes de pesos en toda la red. Antes de que comience el entrenamiento de la red, los pesos
en las capas de convolucion y completamente conectadas reciben valores aleatorios. Luego,
durante el entrenamiento, la capa de pérdida verifica continuamente las suposiciones de la
capa completamente conectada con los valores reales con el objetivo de minimizar la diferen-
cia entre la suposicion y el valor real tanto como sea posible. La capa de pérdida hace esto

ajustando los pesos tanto en la convolucién como en las capas completamente conectadas.
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Métodos de optimizacion

Los optimizadores vinculan la funcion de pérdida y los parametros del modelo actualizan-
do el modelo en respuesta a la salida de la funcién de pérdida. Es decir, los optimizadores dan
forma y moldean el modelo para que sean lo mas precisos posibles al combinar los pesos. La
funcién de pérdida indica al optimizador cuando se esta moviendo en la direccion correcta o

incorrecta.

« Algoritmo SGD: El optimizador de descenso de gradiente estocastico, SGD [28], tam-
bién conocido como descenso de gradiente incremental, es un procedimiento iterativo
para optimizar una funcion objetivo diferencial, una aproximacion estocastica del des-
censo de gradiente. El algoritmo estocéstico no necesita recordar qué ejemplos fueron
vistos durante las iteraciones previas, por lo tanto, puede procesar ejemplos durante la

etapa de entrenamiento.

+ Algoritmo SGDM: El optimizador de descenso de gradiente estocastico con impulso,
SGDM [29], es una variacion del descenso de gradiente estocastico utilizado para una
convergencia mas rapida de la funcién de pérdida. Utiliza una tasa de aprendizaje Gni-
ca para parametros completos. Esto proporciona al descenso del gradiente un impulso
para evitar quedar atrapado en el minimo local. Sin embargo, el uso de un impulso (de-
masiado) grande junto con una tasa de aprendizaje también grande puede producir un

salto de una solucion adecuada (minimo local) debido a un gran paso de actualizacion.

+ Algoritmo RMSProp: El optimizador de propagacion de la raiz cuadrada media, RMS-
Prop [30], utiliza diferentes tasas de aprendizaje para cada parametro. Las tasas de
aprendizaje pueden adaptarse automaticamente a la funciéon de pérdida que se opti-
miza con el objetivo de mejorar el entrenamiento de la red. La idea central de RMSprop
es mantener el promedio mévil de los gradientes al cuadrado para cada peso, y luego
dividir el gradiente por la raiz cuadrada del cuadrado medio. Por eso se llama RMSprop

(raiz cuadrada media).

+ Algoritmo Adam: El algoritmo Adam [31], es un algoritmo para la optimizacion basa-
da en gradientes de primer orden de funciones objetivas estocasticas, basado en estima-
ciones adaptativas de momentos de orden inferior. El método es sencillo de implemen-
tar, es computacionalmente eficiente, tiene pocos requisitos de memoria, es invariante
al cambio de escala diagonal de los gradientes y es muy adecuado para problemas que
son grandes en términos de datos y / o parametros. El método estima las tasas de apren-
dizaje adaptativo individuales para diversos parametros a partir de calculos del primer y
segundo momento de los gradientes. Algunos de los beneficios de Adam son que la can-

tidad de actualizaciones de parametros no varia con el cambio de escala del gradiente,
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el tamafio de sus pasos esta casi limitado por el hiperparametro de tamario de stride.

3.6.2 Estrategias de aprendizaje
Aprendizaje desde cero

Todos los pardmetros de la CNN se inicializan de manera aleatoria siguiendo distribucio-

nes gaussianas aleatorias.

Estrategias de aprendizaje por transferencia

El avance del deep learning en los ultimos afios ha posibilitado un gran progreso en mu-
chos campos, al poder abordar problemas complejos y obtener muy buenos resultados, pero
el tiempo de formacion y la cantidad de datos necesarios para este tipo de sistemas es mucho
mayor que para los sistemas de aprendizaje automatico tradicionales. Este problema se trata
de solventar al compartir los detalles de las redes mas usadas de deep learning entrenadas
para conjuntos de datos y que de esta forma otras personas puedan usarlos para entrenar sus

modelos.

« Modelos pre-entrenados listos para usar como extractores de funciones
La utilizacién de modelos pre-entrenados como extractores de funciones consiste en
utilizar los modelos sin su ultima capa, en donde esta puede ser sustituida por otra que
se ajuste mas al problema a abordar. Esto es posible ya que los sistemas de deep learning
estan formados por capas que aprenden caracteristicas de forma jerarquica, donde a
medida que avanza el modelo, las capas son maés ricas semanticamente. Por tanto, se
utiliza una red pre-entrenada para otro problema, pero que es util para la extraccion de
caracteristicas de bajo nivel, que después pueden refinarse para ajustarse al problema a
abordar. Por ejemplo, si se utiliza AlexNet sin su capa de clasificacion final, transformara
imagenes de una nueva tarea de dominio en un vector de 4096 dimensiones basado
en sus estados ocultos, lo que permitira extraer caracteristicas de una nueva tarea de
dominio, utilizando el conocimiento de una tarea de dominio de origen. Este es uno
de los métodos mas utilizados para realizar el aprendizaje por transferencia utilizando

redes neuronales profundas.

« Ajuste fino de modelos pre-entrenados listos para usar
Esta es una técnica mas complicada, en la que no sélo se reemplaza la capa final (para
clasificacion / regresion), sino que también se re-entrena selectivamente algunas de las
capas anteriores. Las redes neuronales profundas son arquitecturas altamente configu-
rables con varios hiperparametros. Las capas iniciales capturan caracteristicas genéri-

cas, mientras que las ultimas se enfocan mas en la tarea especifica en cuestion. Usando
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esta informacidn, se pueden congelar (fijar pesos) ciertas capas mientras se re-entrenan,
o ajustar el resto de ellas para satisfacer nuestras necesidades. En este caso, se utiliza
el conocimiento en términos de la arquitectura general de la red y se usan sus estados
como punto de partida para el paso de re-entrenamiento. Esto, a su vez, ayuda a lograr

un mejor rendimiento con menos tiempo de entrenamiento.

3.6.3 Arquitecturas

Desde que surgieron en 1989 se han hecho incontables mejoras a su arquitectura. Estas
mejoras se pueden categorizar en optimizacién de parametros, regularizacion, reformulacién
estructural, etc. Sin embargo, la principal mejora en el desempefio de las CNN provino de la
reestructuracién de unidades de procesamiento. La mayoria de las innovaciones en las arqui-
tecturas de las CNN se han realizado en relacion con la profundidad y la explotacion espacial.
Aunque no profundizaremos en ellas, dependiendo del tipo de modificaciones arquitectoénicas,

las CNNs se pueden clasificar en siete clases diferentes como se ve en la Figura 3.5.

Deep CNNs
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Figura 3.5: Taxonomia de las arquitecturas CNN profundas.

3.7 CNNs en la deteccion de nédulos pulmonares

El problema que se aborda en este proyecto consiste en detectar nédulos en TC toracicas.
Esto se puede hacer de tres formas, utilizando informacién 2D, 2,5D o 3D. La diferencia radica
en que si se sigue la aproximacion 2D hay que detectar los ndédulos en cortes bidimensionales
del TC, 2,5D incorpora informacién de los cortes adyacentes,y 3D realiza un corte del volumen
3D en forma de cubo (procesar el volumen completo es muy costoso a nivel computacional).
Todo esto para detectar un objeto (ndédulo) dentro del corte, lo que se hara con redes para la
deteccion de objetos en imagenes, que recibiran la posicion exacta del nédulo dentro de ese

corte para usarla como verdad fundamental a la hora de entrenar el sistema, esta posicion se
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obtiene de anotaciones en formato xml proporcionadas por la base de datos a utilizar.

3.7.1 R-CNN

R-CNN, “Region-Based Convolutional Network” [32] desarrollada en 2014 por un grupo
de investigadores de la Universidad de Berkeley, es una red para la deteccién de objetos y su
principal innovacién fue la utilizacién de una CNN para la extraccion de caracteristicas.

Consta de tres modulos, el primero utiliza el algoritmo de busqueda selectiva para la ge-
neracioén de propuestas de regiones, se generan sobre 2000 regiones. El segundo modulo (la
CNN), extrae un vector de caracteristicas de longitud 4096 de cada propuesta de region. El
tercero utiliza un SVM pre-entrenado para clasificar entre fondo o una de las clases de obje-
tos.

Las limitaciones de este modelo incluyen: la imposibilidad de entrenar de un extremo a
otro, al estar formado de componentes independientes; requiere de una gran capacidad de me-
moria para el entrenamiento; lentitud, el algoritmo de busqueda selectiva lleva mucho tiempo;
cada propuesta de region se envia de forma independiente a la CNN para la extraccién de ca-

racteristicas. Todo esto hace que sea imposible ejecutar R-CNN en tiempo real.

aeroplane?
7777777777777777777 s aeroplane? no.
C ‘ :
= person? yes.

[y S R CNNiMN :
2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 3.6: Funcionamiento R-CNN.

El funcionamiento de la R-CNN se puede ver en la Figura 3.6. Primero se pre-entrena una
CNN en tareas de clasificacion de imagenes. La clasificacion de estas imagenes puede involu-
crar N clases. Una vez hecho esto obtenemos las propuestas ROI (Region Of Interest) usando
el algoritmo de busqueda selectiva. Estas ROI pueden contener objetos “target” (los objetos
que buscamos detectar) y son de diferentes tamafos. Los candidatos ROI se deforman para
tener el tamafio fijo requerido por la CNN. Se ajusta la CNN en ROI deformadas para K + 1
clases, la clase adicional se refiere al fondo. En la etapa de ajuste fino, se deberia usar una
tasa de aprendizaje mucho menor y el mini-batch sobremuestrea los casos positivos porque
la mayoria de las regiones propuestas son solo fondo. Dada cada region de la imagen, una
propagacion hacia adelante a través de la CNN genera un vector de caracteristicas. Este vec-
tor de caracteristicas es consumido por una SVM binaria entrenada para cada clase de forma
independiente. Las muestras positivas son regiones propuestas con umbral de superposicion
de IoU (interseccion sobre unién)> = 0,3, y las muestras negativas son otras irrelevantes. Para

reducir los errores de localizacién, se entrena un modelo de regresion para corregir la ventana
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de deteccion predicha en el desplazamiento de correccion del bounding-box (cuadro delimi-

tador) usando caracteristicas CNN.

Regresion del bounding-box

Dada una coordenada predicha del bounding-box P = (P, P,, Py, pP) (coordenada
central, ancho, alto) y las correspondientes coordenadas verdaderas del bounding-box G =
(G2, Gy, Gy, Gy), el regresor esta configurado para aprender la transformacién invariante
de escala entre dos centros y la transformacion de escala logaritmica entre anchos y alturas.

Los objetivos de la regresién para los pares de entrenamiento (P,G) son:

ty = W (3.11)
t, = (Gy;hPy) (3.12)
tw = log <§;”> (3.13)
= (5 -

En la siguientes ecuaciones aparece un nuevo término, d(P) que es igual a producto escalar

(w, P)

o~

Gr = Gudy(P) + Ga (3.15)
G, = Gndy(P) + G, (3.16)
G = G exp(dy(P)) (3.17)
G = G, exp(dp,(P)) (3.18)

Entonces, la ecuacion de regresion para encontrar W sera

N
W. = argming, » (i — @] ¢5(P"))* + Alla.|| (3.19)

i
El término de regularizacién es fundamental aqui y el documento RCNN eligi6 el mejor A
mediante validaciéon cruzada. No todos los bounding-box predichos tienen verdades funda-
mentales. Por ejemplo, si no hay superposicién, no tiene sentido ejecutar la regresiéon bbox.
En el articulo, solo se mantiene un bounding-box predicho con una verdad fundamental cer-

cana con al menos 0.6 IoU para entrenar el modelo de regresion bbox.
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Figura 3.7: Transformacioén entre bounding-box predicho y verdadero.

Supresion no maxima

Es probable que el modelo pueda encontrar varios bounding-box para el mismo objeto. La
supresién no maxima ayuda a evitar la deteccion repetida de la misma instancia. NMS es un
algoritmo que recorre todas las clases y, para cada clase, comprueba si hay superposiciones
(IoU - Interseccién sobre Unién) entre todos los bounding-box. Si el IoU entre dos casillas de
la misma clase esta por encima de un cierto umbral (generalmente 0,7), el algoritmo concluye
que se refieren al mismo objeto y descarta la casilla con la puntuacién de confianza mas baja

(que es un producto de la puntuacién de objetividad y la probabilidad de clase condicional).

Mineria dura negativa

Se consideran los bounding-box sin objetos como ejemplos negativos. No todos los ejem-
plos negativos son igualmente dificiles de identificar. Por ejemplo, si tiene un fondo vacio
puro, es probable que sea un “negativo facil”; pero si el bbox contiene una textura extrafia y
ruidosa o un objeto parcial, podria ser dificil de reconocer y estos son “negativos duros”.

Los ejemplos negativos dificiles se clasifican de manera errénea con facilidad. Podemos
encontrar explicitamente esas muestras falsas positivas durante los ciclos de entrenamiento

e incluirlas en los datos de entrenamiento para mejorar el clasificador.

3.7.2 Fast R-CNN

Fast R-CNN [33], es un detector de objetos que fue desarrollado inicamente por Ross

Girshick, un investigador de inteligencia artificial de Facebook y ex investigador de Microsoft.
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Fast R-CNN supera varias limitaciones de R-CNN. Como sugiere su nombre, una ventaja de
Fast R-CNN sobre R-CNN es su velocidad.

Propone una nueva capa llamada "ROI Pooling”, que es una capa de agrupacion de ROI,
que extrae vectores de caracteristicas de igual longitud de todas las propuestas (ROIs) en la
misma imagen.

En comparacién con R-CNN, que tiene multiples etapas (generacion de propuestas de
region, extraccion de caracteristicas y clasificaciéon mediante SVM), Fast R-CNN construye
una red que solo tiene una etapa.

Fast R-CNN comparte calculos (es decir, calculos de capa convolucional) en todas las pro-
puestas (ROI) en lugar de hacerlos para cada propuesta de forma independiente. Esto se hace
mediante el uso de la nueva capa de agrupacion de ROI, que hace que Fast R-CNN ademas de
ser mas rapida y precisa que R-CNN, sea menos costosa a nivel de almacenamiento.

La arquitectura general de Fast R-CNN se muestra en la Figura 3.8. El modelo consta de una
sola etapa, en comparacion con las 3 etapas en R-CNN. Simplemente acepta una imagen como

entrada y devuelve las probabilidades de clase y los bounding-box de los objetos detectados.

Qutputs: beX
softmax regressor

Rol FC FC
pooling
layer FCs

Rol feature
feature map vector

For each Rol

Figura 3.8: Funcionamiento Fast R-CNN.

El mapa de caracteristicas de la ultima capa convolucional sirve de entrada a una capa de
agrupacion de ROL Esto se hace para extraer de cada ROI un vector de caracteristicas de una
longitud fija. La razén es extraer un vector de caracteristicas de longitud fija de cada propuesta
de region. La Figura 3.9 muestra el funcionamiento de la capa de agrupaciéon de ROL

En pocas palabras, la capa de agrupacion de ROI funciona dividiendo cada propuesta de
regidén en una cuadricula de celdas. La operacién de agrupacién maxima se aplica a cada celda
de la cuadricula para devolver un valor tinico. Todos los valores de todas las celdas representan
el vector de caracteristicas. Si el tamaifio de la cuadricula es 2 x 2, entonces la longitud del
vector de caracteristicas es 4.

El vector de caracteristicas extraido pasa por capas completamente conectadas hasta que

llega a la dltima capa, cuya salida se separa en 2 ramas:

 Capa Softmax para predecir las puntuaciones de la clase.
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Figura 3.9: Funcionamiento capa de agrupaciéon ROL

« Capa FC para predecir los bounding-box de los objetos detectados.

La mayor limitacion de Fast R-CNN es el algoritmo de busqueda selectiva, este ademas de
ser lento también puede ser impreciso a la hora de detectar todos los objetos “target”, ya que

el método no se puede personalizar para una tarea de deteccion especifica.

Funcién de pérdida

H Simbolo Explicacion H
U Etiqueta de verdad fundamental; p€0, 1, ..., K; el fondo se denota con p1 = 0
P La probabilidad de cada ROI por cada K+1 clases
v Bounding-box verdadera v = (vz, vy, U, Up)
v Bounding-box predicha t" = (vy, vy, vy, V)

Tabla 3.1: Tabla sobre los valores que intervienen en la funcién de pérdida

El modelo se optimiza buscando la minimizacién de la suma de dos funciones de pérdida
L = L5+ Loy La primera se obtiene de L5(p, u) = — log p, y la segunda es Ly, (%, v) =
— > i (w.y.w,h} L§meoth (1% — ;) la funcién de pérdida suavizada L1 (*smooth L1 loss”) que
supuestamente es menos sensible a los “outliers”. Esta ultima solo se tiene encuenta si la ROI

no es fondo (u > 1). Podemos ver a qué corresponde cada parametro en la Tabla 3.1.
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3.7.3 Faster R-CNN

Faster R-CNN creada por Ren et al. [34] es una extension de Fast RCNN, a la que supera
en velocidad. Esta red de deteccién de objetos propone una CNN llamada RPN ("Region Pro-
posal Network”) para la generacién de propuestas con varias escalas y proporciones. La RPN
implementa lo que se conoce como CNN con atencién (indica a la Fast R-CNN donde bus-
car). En lugar de utilizar piramides de imagenes (es decir, multiples instancias de la imagen
pero a diferentes escalas) o piramides de filtros (es decir, multiples filtros con diferentes ta-
marios), este documento introdujo el concepto de "anchor boxes”. Un anchor box es una caja
de referencia con una escala y relacién de aspecto especificas. Con multiples anchor boxes de
referencia, existen multiples escalas y relaciones de aspecto para una region. Esto se puede
considerar como una piramide de anchor boxes de referencia. Luego, cada region se asigna a
cada anchor box de referencia y, por lo tanto, se detectan objetos a diferentes escalas y rela-
ciones de aspecto. Los calculos convolucionales se comparten entre la RPN y la Fast R-CNN,

lo que reduce el tiempo de calculo.

classifier

proposals . .
2k scores ] I 4k coordinates fmm  kanchor boxes

’ reg layer

cls layer
Region Proposal Networl ‘
”u:uun‘ maps [ 256-d ]
; ' intermediate layer

A / sliding window:

conv feature map

Figura 3.10: Arquitectura Faster R-CNN.

En la Figura 3.10 podemos ver su arquitectura. La RPN genera las propuestas ROI, para
cada una de ellas utilizando la capa de agrupacién, se extrae un vector de caracteristicas de
longitud fija. Estos vectores de caracteristicas se clasifican usando Fast R-CNN. La salida son

las puntuaciones de clase de los objetos junto a su bounding-box.

RPN

Los modelos R-CNN y Fast R-CNN dependen del algoritmo de busqueda selectiva para
generar propuestas de regiéon. Cada propuesta se envia a una CNN previamente capacitada
para su clasificacion. Este articulo propuso una red denominada red de propuestas regionales

(RPN) que puede producir las propuestas regionales. Esto tiene algunas ventajas:

39



3.7. CNNs en la deteccion de nodulos pulmonares

« Las propuestas de region ahora se generan utilizando una red que puede entrenarse y

personalizarse de acuerdo con la tarea de deteccion.

+ Debido a que las propuestas se generan utilizando una red, esta se puede entrenar de
un extremo a otro para personalizarla en la tarea de deteccion. Por lo tanto, produce
mejores propuestas de regiéon en comparaciéon con métodos genéricos como Selective

Search y EdgeBoxes.

« La RPN procesa la imagen utilizando las mismas capas convolucionales utilizadas en la
red de deteccion Fast R-CNN. Por lo tanto, la RPN no necesita mas tiempo para producir

las propuestas en comparacioén con los algoritmos como la bisqueda selectiva.

« Debido a que comparten las mismas capas convolucionales, la RPN y el Fast R-CNN se
pueden fusionar/unificar en una sola red. Por lo tanto, el entrenamiento se realiza solo

una vez.

La RPN funciona en el mapa de caracteristicas de salida devuelto desde la dltima capa
convolucional compartida con Fast R-CNN. Sobre la base de una ventana rectangular de ta-
mafo nzn, una ventana deslizante atraviesa el mapa de caracteristicas. Para cada ventana,
se generan varias propuestas de regiones candidatas. Estas propuestas no son las propuestas

finales, ya que se filtraran en funcién de su “puntuacion de objetividad”.

Anchor

El mapa de caracteristicas de la ultima capa de convolucién compartida se pasa a través
de una ventana deslizante rectangular de tamafo nzn, donde n = 3 para la red VGG-16. Para
cada ventana, se generan K propuestas de region. Cada propuesta se parametriza segun una

caja de referencia que se denomina anchor box. Los 2 pardmetros de los anchor boxes son:
« Escala
+ Relacién de aspecto

Generalmente, hay 3 escalas y 3 relaciones de aspecto y, por lo tanto, hay un total de
K = 9 anchor boxes. Pero K puede ser diferente de 9. En otras palabras, K regiones se
producen a partir de cada propuesta de region, donde cada una de las K regiones varia en la
escala o en la relacién de aspecto.

Utilizando anchor boxes, se utiliza una sola imagen a una sola escala y, al mismo tiempo,
se pueden ofrecer detectores de objetos invariantes en escala, ya que los anchors existen a
diferentes escalas. Esto evita el uso de multiples imagenes o filtros. Mdltiples anchors son

clave para compartir caracteristicas en la RPN y la red de deteccion Fast R-CNN.
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Figura 3.11: Anchor.

Para cada propuesta de region nan, se extrae un vector de caracteristicas (de longitud 256
para la red ZF y 512 para la red VGG-16). Este vector luego se alimenta a 2 capas hermanas
completamente conectadas. La primera capa FC se llama cls y representa un clasificador bi-
nario que genera la puntuaciéon de objetividad para cada propuesta de region (es decir, si la
regidn contiene un objeto o es parte del fondo). La segunda capa FC se llama reg, que devuelve
un vector 4-D que define el bounding-box de la region. La siguiente seccién analiza como se
asigna la puntuacién de objetividad a cada anchor y cémo se utiliza para producir la etiqueta

de clasificacion.

Puntuacion de objetividad

La capa cls genera un vector de 2 elementos para cada propuesta de region. Si el primer
elemento es 1y el segundo elemento es 0, la propuesta de region se clasifica como fondo. Si
el segundo elemento es 1 y el primer elemento es 0, entonces la region representa un objeto.

Para entrenar la RPN, cada anchor recibe una puntuacién de objetividad positiva o nega-
tiva basada en la interseccion sobre unién (IoU).

El IoU es la relacion entre el area de interseccion entre el anchor box y el bounding-box
de verdad fundamental y el area de unién de ambos. El IoU varia de 0,0 a 1,0. Cuando no hay
interseccion, el IoU es 0,0. A medida que las 2 cajas (bounding-box) se acercan, el IoU aumenta
hasta llegar a 1,0 (cuando las 2 cajas son 100% idénticas).

Las siguientes 4 condiciones utilizan IoU para determinar si se asigna una puntuacion de

objetividad positiva o negativa a un anchor:

« Un anchor que tiene una superposicion de IoU superior a 0,7 con cualquier bounding-

box de verdad fundamental recibe una etiqueta de objetividad positiva.
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3.7. CNNs en la deteccion de nodulos pulmonares

« Sino hay un anchor con una superposiciéon de IoU superior a 0,7, se asigna una etiqueta
positiva a los anchors con la superposiciéon de IoU mas alta con un bounding-box de

verdad fundamental.

« Se asigna una puntuacion de objetividad negativa a un anchor cuando la superposi-
cién de IoU para todos los bounding-box de verdad fundamental es inferior a 0,3. Una

puntuacion de objetividad negativa significa que el anchor se clasifica como fondo.

+ Los anchors que no son ni positivos ni negativos no contribuyen en el entrenamiento.

Funcion de pérdida

’ Simbolo ‘ Explicacion
Di Probabilidad predicha para que el anchor ¢ se un objeto
D; Etiqueta binaria de verdad fundamental sobre si el anchor ¢ es un objeto
t; Bounding-box predicho v = (v, vy, Vu, Up)
t Bounding-box de verdad fundamental
Ny Término de normalizacidn, en el articulo para un tamafo de mini-batch de 256
Npoz Término de normalizacion, en el articulo para el nimero de anchor de 2400
A Parametro de balanceo, fijado a 10 en el articulo
(para que tanto L5 como Lp,,.cls tengan el mismo peso aproximadamente)

Tabla 3.2: Tabla sobre los valores que intervienen en la funcién de pérdida

L= Ecls + ['boz (3~20)

1 * )\ * SO0 *
L({pi}, {t:i}) = N Zﬁcls(pivpi) + N, ZP@ LY (1 — t) (3.21)

donde L5 es la funcién de pérdida de clasificacion en dos clases, ya que podemos traducir
facilmente una clasificaciéon de varias clases en una clasificacién binaria al predecir que una

smooth
Ll

muestra es un objeto objetivo en lugar de no. es la funcion de pérdida loss L1.

Les(pi,p;) = —pji logpi — (1 — pj) log(1 — p;) (3.22)
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Capitulo 4

Estado del Arte

CONTINUACION se describe el funcionamiento de los sistemas CAD citando algunas de

las técnicas actuales de deep learning para la deteccién de ndédulos pulmonares.

4.1 Sistemas CAD

A finales de la década de 1950, con el nacimiento de las computadoras modernas, los in-
vestigadores de diversos campos comenzaron a explorar la posibilidad de construir sistemas
de diagnostico médico asistido por computadora (CAD, Computer-Aided Diagnosis). Estos
primeros sistemas CAD utilizaron diagramas de flujo, comparacioén de patrones estadisticos,
teoria de la probabilidad o bases de conocimiento para impulsar su proceso de toma de deci-
siones.

En la actualidad los sistemas CAD tienen como objetivo asistir en la deteccién y/o diag-
nosis de enfermedades a los radidlogos, consiguiendo que estos tengan mejores resultados a
la hora de detectar y diagnosticar lesiones. Ademas, provoca que no tengan que estar tanto
tiempo para interpretar las imagenes. Existen dos tipos de sistemas CAD, los sistemas CADe
(Computer-Aided Detection) y los sistemas CADx (Computer-Aided Diagnosis). Los primeros
estan enfocados en detectar la localizacion de las lesiones, mientras que los segundos se espe-
cializan en dar un diagnoéstico de las mismas. Por ejemplo, distinguir un tumor entre maligno
o benigno.

Los sistemas CADe son los encargados de detectar los nddulos pulmonares y tradicional-
mente sus tareas principales son la segmentacién de los pulmones, deteccion de los noédulos
candidatos, anélisis de caracteristicas, deteccion de nddulos y reduccién de los falsos positi-
vos. La segmentacion de las imagenes pulmonares sirve para separar la region en estudio de
otros 6rganos y tejidos. Con las imagenes segmentadas, se realiza una bisqueda con el objeti-
vo de encontrar estructuras anormales presentes en los pulmones, que pueden ser nédulos. A

continuacion, se extraen las caracteristicas de los posibles nédulos detectados. Las principa-
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4.1. Sistemas CAD

les caracteristicas que se utilizan habitualmente para la deteccion de ndédulos pulmonares son:
valores de intensidad de pixeles, y analisis morfologico y de textura. El clasificador separa los
noédulos candidatos en nddulos o no nddulos, el rendimiento final del sistema dependera de
lo bien que realice esta clasificacion.

Con el paso de los afios se han ido haciendo bases de pacientes tanto con nédulos pulmo-
nares como sin ellos. El objetivo de estas bases de datos es estandarizar y facilitar la validacion
de sistemas CAD para la deteccién de nédulos. Algunas de estas bases de datos son LIDC-IRDI,
ELCAP, LISS...

Etapas de un un sistema CAD tradicional.

4.1.1 Preprocesado

Se realiza para mejorar la calidad de las imagenes y asi obtener mejores resultados. Los
pulmones contienen muchas estructuras que pueden ser confundidas con nddulos, por lo que
es muy importante mejorar la imagen, que es el objetivo principal de esta etapa. Algunos de
los métodos de preprocesado son: filtro mediano adaptativo, filtro medio recortado alfa, filtro
gaussiano, filtro Gabor, filtro de paso alto, filtro laplaciano y filtro bilateral. H.Kim [35]. utilizo
el filtro mediano (el tamario del kernel es 3 x 3) y el filtro superior para reducir el ruido de la
imagen y suavizarlo. Teramoto [36], para diferenciar el nddulo del tejido pulmonar normal,
utiliz6 un filtro de erosién en operaciones de preprocesamiento que encogen los nédulos de
la imagen y los vasos sanguineos. El filtro de erosién es un filtro morfoldgico que amplia la

distincién entre objetos de imagen.

4.1.2 Segmentacion

Consta de dos partes, extraccion del pulmén y segmentacion del noédulo. Se realiza la
segmentacién para dividir la imagen digital en multiples elementos, con el fin de simplificar
y cambiar la representaciéon de la imagen en algo que sea mas significativo y mas facil de

analizar.

Extraccion de pulmoén

Los nédulos se clasifican en dos tipos, aquellos que estan unidos a la pared pulmonar y
aquellos que no. Una tarea fundamental es la separacion de los nédulos que estan unidos a la
pared pulmonar. Existen varias metodologias: S. Shimoyama [37] usa un algoritmo de contor-
nos activos para la segmentacion pulmonar. E. M. van Rikxoort [38] usé un método hibrido
que tiene 4 pasos: (1) separacién del pulmén usando un algoritmo 3D con Crecimiento de Re-
giones y técnicas morfoldgicas, (2) un método de deteccion de errores para el paso anterior,

(3) se extraen regiones de los pulmones usando un algoritmo multi-atlas, (4) finalmente los
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resultados son evaluados por una algoritmo de deteccién de errores. M. Alilou [39] empled

un método de umbralizacién multiple.

Segmentacion del nodulo

Para la segmentacion de los nédulos existen diferentes aproximaciones. El principal pro-
blema a la hora de la segmentacién son las similitudes de los nédulos con otras estructuras
como vasos sanguineos, el térax o tejidos circundantes. Estos son los responsables del gran
numero de falsos positivos que puede haber. Por lo tanto, es muy importante la precision a
la hora de segmentar los nddulos, para conocer su tamafio y su crecimiento. M. Keshani [40]
identifica nodulos utilizando extraccion estadistica de caracteristicas y la anatomia 3D con un
clasificador SVM. Después, los bordes del nédulo son extraidos con un algoritmo de contor-
nos activos. El algoritmo propuesto puede segmentar nodulos sélidos y cavitarios que estan

conectados a la pared pulmonar.

4.1.3 Analisis

Después de la segmentacion se obtienen los nddulos candidatos, estos hay que examinar-

los por la gran cantidad de falsos positivos que habra y su estudio requiere de dos partes.

Reduccion de falsos positivos

El ratio de falsos positivos es una caracteristica fundamental que diferencia qué sistema
CAD es mejor. Ademas, esta etapa es fundamental a la hora de detectar casos de cancer en
etapas iniciales y asi poder iniciar el tratamiento lo antes posible. A. Setio [41] presentd un
método de reduccion de falsos positivos utilizando CNNs de multiples vistas. Uno de los mé-
todos de reduccion de falsos positivos es eliminar las estructuras con menos similitud con los

nédulos, lo que se realiza examinando las caracteristicas de cada ndédulo candidato.

Extraccion de caracteristicas

Para detectar nddulos cancerigenos, se debe realizar la extraccion de caracteristicas de
nédulos candidatos. Algunas aproximaciones calculan multiples parametros geométricos pa-
ra cada lesién pulmonar sospechosa, incluyendo su forma, alargamiento, tamario, especula-
cion, densidad y otras caracteristicas, para calificar cada nodulo candidato, lo que indica su

probabilidad de ser realmente un nédulo pulmonar.

4.1.4 Clasificacion

Se centran en la clasificacién de los nédulos en funcién del criterio establecido por el

sistema CAD. Los métodos mas comunes involucran SVM, redes de neuronas artificiales y
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CNN.

4.2 Utilizacion del deep learning para la deteccion

La principal contribucién del deep learning en el campo del analisis de imagenes médicas
ha sido la clasificacion de imagenes. El enfoque mas comun es introducir multiples imagenes
etiquetadas en la red y como resultado tener una unica variable de diagndstico (por ejemplo,
existencia de la enfermedad o no). El conjunto de datos médicos suele ser pequefio en compa-
racion con los conjuntos de datos utilizados en vision por computadora (por ejemplo, cientos
/ miles frente a millones de muestras). Para solucionar este problema se utiliza el aprendizaje

por transferencia, y el data augmentation.

Debido a la complejidad de la deteccién de nédulos pulmonares y la importancia de in-
tentar detectarlos todos, el marco tipico se divide en dos tareas principales. El primero se cen-
tra en la detecciéon de nddulos candidatos, intenta detectar en el volumen de las tomografias
computarizadas todos los nédulos verdaderos, que generalmente incluye una gran cantidad
de falsos positivos. Luego, la segunda tarea se especializa en reducir el nimero de falsos po-
sitivos. Algunos trabajos no utilizan esta estrategia y a partir de la TC detectan y clasifican
los noédulos directamente. En la Figura 4.1, se puede ver como han cambiado las etapas del

analisis de nédulos pulmonares con la introduccién de los métodos basados en CNN.

Medical Preprocessing "Medical~  Nodule
image = (smoothing, | Segmentation image — candidate
data filtering, etc.) data | generation
p ¥
Detection / NOC_"“IE
Classification candidate
results generation
. . i
Classinication Feature Feature W'ﬂ "
(machine learning Raes 28 |, Classification . CNN models

or others) _ [ rectii=y I

(a) (b)

Figura 4.1: (a) Anélisis de n6dulos pulmonares con métodos clasicos; (b) Analisis de ndédulos
pulmonares con métodos CNN.

En este apartado se presentan trabajos que se centran en la deteccion de nddulos y no
en su clasificacién segiin su malignidad, estos trabajos varian tanto en la complejidad de sus

técnicas como en las aproximaciones utilizadas para obtener sus resultados.
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4.2.1 Simultaneous Accurate Detection of Pulmonary Nodules and False Po-
sitive Reduction Using 3D CNNs

Utilizando 3D U-Net [42], 3D DenseNet [43] y RPN (Region Proposal Network) [34], Qin
et al. [44] proponen un sistema CAD para la deteccién de nddulos candidatos y la reduccién de
falsos positivos de forma simultanea. El proceso general de capacitacion del sistema se realiz6
utilizando enfoques de aprendizaje residual multitarea y mineria de ejemplos negativos. Se

puede ver su arquitectura en la Figura 4.2.
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Figura 4.2: Sistema CAD propuesto por Qin.

Para la deteccion de nodulos candidatos utilizan como backbone una 3D Unet para cons-
truir una RPN, con esto consiguen una gran sensibilidad. Se utilizan 3 tipos de anchors para
la obtencién de los nédulos candidatos, cada anchor corresponde a un clasificador ROI y un
regresor ROL. El clasificador ROI clasifica entre nddulo o no nédulo y el regresor ROI hace
una prediccion del ROI intentando acercarse lo maximo posible a la verdad fundamental.

La red recibe un corte 3D de la TC, la parte contractora de la red consta de 5 bloques re-
siduales, todos a excepcion del primero van seguidos de una capa de agrupacion maxima (2 x
2 x 2) para reducir el tamarfio del cubo de caracteristicas. Para la ruta expansiva (hacia atras),
convolucionan hacia arriba el cubo de caracteristicas y lo concatenan con el cubo de caracte-
risticas correspondiente de la ruta contractora, luego lo pasan a través de una unidad residual
y una capa de dropout. La salida es introducida en la RPN para la regresion y clasificacion
ROL

Cada voxel en el cubo de salida de la entidad final se parametriza con respecto a los an-
chors de referencia. Segtn la distribucion de tamafio de los nédulos, se disefian 3 anchors con
diferentes tamanos: 10 x 10 x 10, 20 x 20 x 20, 40 x 40 x 40. Para cada anchor, se calcula su
Interseccién sobre Union (IoU) con el boundig-box de verdad fundamental méas cercano. A los

anchors que tienen IoU superior a 0,5 se les asignan etiquetas positivas. Si la superposicion
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de IoU de un anchor es inferior a 0,02, se etiqueta como negativa. Los anchors que no sean ni

positivos ni negativos seran descartados y no participaran en el entrenamiento.

La funcién de pérdida del aprendizaje multitarea se compone de pérdida de clasificacion
y pérdida de regresion. A es un peso que equilibra los dos términos de pérdida. Dicha funcioén
de pérdida multitarea puede generar la probabilidad de ser un nédulo y su posicion al mismo
tiempo. También mejora la precision de deteccién al considerar la relaciéon interna entre la

tarea de localizar candidatos a nddulos y la tarea de clasificacion:
L= ‘Ccls + >\£reg> (5)

Dado un conjunto de pares de entrenamiento { (z;, y;) }i=1.2

9Ly

N,,.»lapérdida de WBCE (Weigh-

ted Binary Cross-Entropy) entre la etiqueta de la entrada y; y la salida predicha o; es:

Neis
1
Los = — N, Z wyilog(o;) + (1 — y;)log(1l — 0;),
8 =1
Neis (2)
_ Ncls - Zi:l Yi

Neis ’
Z¢:1 Yi
donde w es el peso atribuido a la clase nédulo, que esta determinado por los datos de verdades
fundamentales. Obliga al modelo a centrarse en muestras positivas para mejorar la sensibili-

dad de deteccion. La pérdida de regresion de la informacion de ubicacién viene dada por:

N
1 reg
Lreg = N Z y; smoothp, (¢, — ti),
"9 =1 ye{z,y,zd} 3)
0.522 if |[z] <1
smoothy, () =

|z] — 0.5 otherwise,

donde se utiliza la pérdida smooth L1. ¢, y ¢, designan 4 parametros del bbox predicho y
el bbox de verdad fundamental (asociados con un anchor positivo), respectivamente. Los 4

parametros se definen como:

ty = (:IZ - «Ta)/daaty = (y - ya)/dlM

(4)
t, = (2 — z4)/da,tqa = log(d/d,),

donde z, y, z son coordenadas y d es la longitud del borde del bounding-box predicho. Las
variables Zq, Ya, 24, dq son parametros del anchor box. Y 7, ¢, ¢%,t; se definen de manera
similar. Esta funcion de pérdida penaliza la realizaciéon de una regresion de ROI desde un

anchor box fijo a un bbox de verdad fundamental cercano.
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Los cubos candidatos se recortan en funcioén de las coordenadas predichas a partir de la
deteccion de candidatos. Primero se introducen en 2 bloques de unidades residuales, que com-
parten los mismos parametros con las primeras capas de convolucioén en la red de deteccion.
Luego, el mapa de caracteristicas se agrupa mediante un kernel de 2 x 2 x 2 con stride = 2, se-
guido de 3 bloques de red densamente conectada con una capa de transicion entre dos bloques
adyacentes. La capa de transicién consta de una capa de Batch Normalization (BN), una capa
ReLU, una capa de convolucién de 1 x 1 x 1y una capa de pooling average de 2 x 2 x 2. Al
final del dltimo bloque denso, se adjunta una red completamente conectada para clasificar a
los candidatos como nédulos verdaderos o falsos positivos. Este framework fue implementado
con 4 Nvidia GTX 1080. Logré una sensibilidad del 96,7% y una puntuacion de CPM de 0,834
en el conjunto de datos LUNA16.

4.2.2 Accurate pulmonary nodule detection in computed tomography ima-

ges using deep convolutional neural networks

Ding [45] utiliza una estructura de deconvolucion de la Faster R-CNN para la deteccion de
nédulos candidatos en los cortes axiales. Después, utiliza un DCNN 3D para la reduccién de
falsos positivos. Para la deteccién de candidatos, cada corte de la tomografia computarizada
se concatena con sus dos vecinos y se reescalan a 600 x 600 x 3 pixeles. Para la deteccién de
caracteristicas se utilizan dos modulos, el primero es una RPN, que genera diferentes ROL el
segundo en un clasificador de ROI, donde se introduce una ROI y determina si es un nédulo
o no. Para ahorrar el costo computacional de entrenar dos DCNN, las dos redes mencionadas
anteriormente comparten las mismas capas de extraccion de caracteristicas. La red RPN toma
una imagen de 3 canales como entrada y genera un conjunto de propuestas de objetos rectan-
gulares (ROI), cada una con una puntuacién de objetividad. La Faster R-CNN se entrend en
imagenes naturales y no funcioné bien en imagenes pulmonares, por ello agregaron una capa
de deconvolucién después del extractor de caracteristicas (VGG-16). El tamano de kernel, el
tamario de stride, el tamario del padding y el numero de kernel son 4, 4, 2 y 512 para la capa
de deconvolucion, respectivamente. Esta eleccién de disefio condujo a un mejor rendimiento.
Para generar RO una pequeiia red con una ventana de 3 x 3 se desliza a través del mapa
de caracteristicas de la capa deconvolucional, generando un vector de caracteristicas de 512
dimensiones. Esto finalmente se alimenta en dos capas FC hermanas para hacer una regresion
del bounding-box de las regiones y predecir la puntuaciéon de objetividad, respectivamente.
Para adaptarse a los diferentes tamafios de los nédulos, se disefian seis anchor boxes diferen-
tes para cada ventana. Los tamarios son 4 x 4, 6 x 6, 10 x 10, 16 x 16, 22 x 22 y 32 x 32. Para
la clasificacion de ROI con DCNN, se utiliza una capa de pooling de ROI para asignar cada
ROI a un pequefio mapa de caracteristicas. Funciona dividiendo el ROI en una cuadricula de 7

x 7y luego haciendo max-pooling a cada sub-ventana en su celda de salida correspondiente.
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Esta salida alimenta a una red FC compuesta por dos capas FC de 4096 vias, que mapean el
mapa de caracteristicas en un vector de caracteristicas. Se utilizan un regresor y un clasifica-
dor basados en el vector de caracteristicas para obtener los bounding-box de los candidatos y
predecir su puntuacién de confianza. Se define como funcién de pérdida que incluye las redes
RPN y ROI:

1 1 ~ .1 | -
L= chijﬁcm,piHMZijﬁr(ti,tiHNcl ijﬁr(pj,pj>+Nr,§j:£r<ta»fj>a (4.1)

donde N, N;,N_y N, denotan el nimero total de entradas en Cls Layer, Reg Layer, BBox
Cls y BBox Reg, respectivamente. p; y p; denotan respectivamente la probabilidad predicha
y verdadera de que i sea un nédulo. ¢; es un vector que representa las 4 coordenadas para-
metrizadas de la prediccion del bounding-box de RPN y ¢ es el del bounding-box de verdad
fundamental asociado con un anchor positivo. De la misma forma, p;, p;‘-, {f\j, t;‘f denotan los
conceptos correspondientes en el clasificador ROL L. es la pérdida logaritmica en dos clases

(objeto vs no objeto), y £, usa una funcién de pérdida smooth L1.

Para reducir el nimero de falsos positivos, eligieron un enfoque DCNN 3D. Esta red con-
tiene seis capas convolucionales 3D, 3 capas de max-pooling, tres capas FC y una ultima capa
de activacion softmax de 2 vias para la clasificacion. Todas las capas, excepto la dltima, utili-
zan activacion ReLU. El Dropout se utiliza después de las capas de max-pooling y las capas FC
para regularizar la red. La inicializacién de los parametros esta determinada por una distribu-
cién gaussiana con media cero y la desviacién estandar denota el nimero de conexiones de la
respuesta en la I-ésima capa. Como entrada, primero normalizan cada tomografia computari-
zada con una media de -600 HU y una desviacion estandar de -300 HU. Luego se recorta un
cubo de 40 x 40 x 24 centrado en el centroide de los nddulos. Para entrenar y probar la arqui-
tectura, se utiliza el conjunto de datos LUNA16. Como estrategia de aumento de datos, para
cada 40 x 40 x 24 parches, recortan parches mas pequerios de 36 x 36 x 20, aumentando 125
veces para cada candidato. Ademas, cada parche méas pequefio se voltea en tres dimensiones

ortogonales. Luego, duplican los parches positivos 8 veces, para equilibrar atin mas las clases.

El modelo propuesto logré un CPM de 0,891. Ademas, para la tarea de reduccion de falsos
positivos, obtuvo una sensibilidad de 0,922 y 0,944 a 1 y 4 FP/exploracion. La deteccién de
candidatos alcanza una sensibilidad de 0,946 con 15 candidatos por exploracion. Se puede ver

el sistema CAD propuesto en la Figura 4.3.

50



CAPITULO 4. ESTADO DEL ARTE

Stage 1. Candidate Detection
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Figura 4.3: Sistema CAD propuesto.

4.2.3 Pulmonary Nodule Detection in CT Images: False Positive Reduction

Using Multi-View Convolutional Networks

En "Pulmonary Nodule Detection in CT Images: False Positive Reduction Using Multi-
View Convolutional Networks” [41], cuya arquitectura se muestra en la Figura 4.4, utilizan
dos etapas, la primera para la deteccién de nédulos candidatos y la segunda para la reduccién
de falsos positivos. Tres sistemas CAD existentes [46] [47] [48] se utilizan para la deteccion
de nodulos candidatos, cada uno de ellos se centra en la deteccion de un tipo de nédulos en
particular: sdlidos, subsélidos y grandes solidos. Para cada candidato, se dan la posicién y la
probabilidad de nddulo. Se calculan tres conjuntos de candidatos a nédulos y se combinan
para maximizar la sensibilidad del detector. Los candidatos ubicados a menos de 5 mm entre
si se fusionan. Para estos candidatos combinados, la posicién y la probabilidad de nédulo se
promedian.

Los n6dulos sdlidos se detectan siguiendo la técnica en [47], para cada voxel en los pulmo-
nes, se calculan el indice de forma y la curvatura, y se aplica un umbral en las dos medidas para
definir los puntos semilla. Se ejecuta un método de segmentacién automatico en los puntos
de partida para obtener los clusteres de interés. Posteriormente, los clasteres ubicados cerca
unos de otros se fusionan. Finalmente, se descartan los cltsteres con un volumen menor de
40mm x 40mm x 40mm.

Los nddulos subsélidos se detectan siguiendo la técnica en [46], primero se realiza una
mascara de densidad de doble umbral ( -750, -350 HU) para obtener una mascara con voxeles
de interés. La apertura morfoldgica se aplica para eliminar los clusteres conectados, seguida

de un analisis de componentes conectados en 3D. Los grupos cuyos centros de masa se en-
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Figura 4.4: CAD propuesto.

cuentran dentro de los 5 mm se fusionan. Por dltimo, se obtiene una segmentacion precisa de
los candidatos utilizando un algoritmo de segmentaciéon de nédulos previamente publicado

n [49].

Los nddulos sélidos grandes, son aquellos mayores de 10mm, tienen valores de indice de
superficie/forma que son localmente diferentes de las lesiones s6lidas mas pequefias y tienen
un rango de intensidad especifico que no es captado por los algoritmos de deteccién de ndédu-
los solidos y subsolidos. Por lo tanto, los dos algoritmos mencionados anteriormente no fun-
cionan bien en la deteccién de nédulos sélidos grandes. Ademas, los grandes nodulos solidos
adheridos a la pared pleural pueden excluirse mediante algoritmos de segmentaciéon pulmo-
nar, ya que el contraste con la pleura es bajo. Por estas razones, como en [48], implementaron
un tercer detector que consta de tres pasos: (1) posprocesamiento de la segmentacién pulmo-
nar mediante la aplicaciéon de un algoritmo de bola rodante a la méscara de segmentacion,
que incluye grandes nddulos adheridos a la pleura en la segmentacion pulmonar; (2) umbral
de densidad (-300 HU), para obtener una méascara con voxeles de interés; (3) apertura morfo-
logica en multiples etapas para obtener grupos candidatos, donde se comienza con grandes
elementos estructurantes para extraer nédulos mas grandes, y progresivamente se continia
con elementos estructurantes mas pequefios para extraer nédulos mas pequefos. Para evitar
el sobreajuste en falsos positivos de alta prevalencia, se descartan candidatos con baja proba-
bilidad de ser nddulos. La probabilidad fue dada por las etapas de clasificacién posteriores de

los algoritmos existentes [46], [47], [48] y el umbral se establece empiricamente para reducir
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un gran numero de falsos positivos mientras se mantiene una alta sensibilidad de deteccion.

Para cada candidato, se extrajeron multiples parches 2D de 50 x 50 mm centrados. El
tamario del parche se eligié para tener todos los nddulos (<=30mm) completamente visibles
en las vistas 2D e incluir suficiente informacioén de contexto para ayudar en la clasificacion
del candidato. Se cambia el tamafio de cada parche de 50 x 50 mm a un tamafio de 64 x 64 px,
trabajando a una resolucion de 0,78 mm, que corresponde a la resolucién tipica de los datos
de TC de cortes finos.

El rango de intensidad de pixeles se reescala de (-1000, 400 HU) a (0,1). Se recorta la in-
tensidad fuera del rango dado. Para extraer parches, primero se considera un cubo de 50 x 50
x 50 mm, que encierra al candidato. Se extraen nueve parches en los planos correspondientes
al plano de simetria de un cubo. Se utilizan tres planos de simetria que son paralelos a un par
de caras del cubo. Estos planos se conocen como planos sagital, coronal y axial. Los otros seis
planos son los planos de simetria que cortan dos caras opuestas de cubos en diagonales. Dicho
plano contiene dos aristas opuestas del cubo y cuatro vértices.

Las CNN 2D utilizadas para la reduccién de falsos positivos constan de 3 capas convo-
lucionales consecutivas y capas de max-pooling. La entrada de la red es un parche 64 x 64.
La primera capa convolucional consta de 24 kernel de tamarfio 5 x 5 x 1. La segunda capa
convolucional consta de 32 kernels de tamarfio 3 x 3 x 24. La tercera capa convolucional cons-
ta de 48 kernels de tamafo 3 x 3 x 32. Cada kernel produce una salida de imagen 2-D. Los
kernels pueden contener diferentes valores de matriz que se inicializan aleatoriamente y se
actualizan durante el entrenamiento para optimizar la precision de la clasificacion. La capa
de max-pooling viene dada por los valores maximos en ventanas no superpuestas de tamafio
2 x 2 (stride de 2). Esto reduce el tamarfio de los parches a la mitad. La tltima capa es una
capa completamente conectada con 16 unidades de salida. Las unidades lineales rectificadas
(ReLU) se utilizan en las capas convolucionales y capas completamente conectadas, donde la
activacion para una entrada dada se obtiene como el maximo entre 0 y el valor de entrada.

Se investigan tres enfoques para fusionar multiples CNN 2D:

+ Fusion de comités
Aplicacion de un combinador basado en comités a las predicciones de salida de varias
CNN. La motivacion es dividir la tarea de deteccion de un objeto 3-D en varias tareas de
deteccion 2-D mas sencillas. Se conecta la salida de la capa completamente conectada de
cada flujo a una capa de clasificaciéon que consta de una capa adicional completamente
conectada con la funcién de activacion softmax. Cada flujo de CNN se entrena por se-

parado usando parches de una vista especifica y las predicciones de salida se combinan.

 Fusion tardia
Concatena las salidas de las primeras capas completamente conectadas y conecta las

salidas concatenadas directamente a la capa de clasificaciéon. Con tal método, la capa de
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clasificacién puede aprender las caracteristicas 3D comparando las salidas de multiples
CNN.

+ Fusion mixta
La fusién mixta es una combinacion de los dos enfoques previos. Se implementan mal-
tiples CNN de fusién tardia utilizando un ndmero fijo de planos ortogonales. Aprove-
chando la ventaja de tener mas vistas, la prediccién del sistema se mejora al combinar
varias CNN fusionadas tardiamente en un comité. Se dividen nueve parches en tres con-
juntos independientes; cada juego contiene tres parches diferentes. Aunque se pueden
utilizar otros métodos para componer estos conjuntos de parches, se intentan compa-
rar todos los métodos de fusién de manera justa manteniendo la misma informacion de

entrada para cada configuracion.

Los resultados para la base de datos LUNA16 (888 escaneres TC y 1186 nddulos anotados)
se pueden ver en la Tabla 4.1 para la tarea de detecciéon de ndédulos y en la Tabla 4.2 para la

puntuacion del sistema CAD.

Candidate detection Detected Nodules Sensitivity =~ FPs  FPs/scan ‘

Solid 1016 85,7 292413 329,3
Subsolid 428 36,1 255027 287,2
Large solid 377 31,8 41816 47,1
Combined Set 1120 94,4 543160 611,7
Reduced set 1106 93,3 239941 269,2

Tabla 4.1: Tabla resultados obtenidos para la deteccion en LUNAT16.

‘ Configuration Number of views AUC CPM

combined algorithms - 0,969 0,573
single view 1 0,969 0,481
committee fusion 3 0,981 0,696

9 0,987 0,780

late-fusion 3 0,987 0,742

9 0,993 0,827

mixed-fusion 3*3 0,996 0,824

Tabla 4.2: Tabla Resultados del sistemas CAD. .

4.2.4 SCPM-Net

Recientemente, Luo et al. [50] proponen un método de free-anchor boxes (cajas de anclaje-
libre), cuya arquitectura se observa en la Figura 4.5. La motivacion detras de este trabajo surge
ante el problema que suponen las arquitecturas con anchor boxes, tales como Faster R-CNN o

RetinaNet, cuando son aplicadas a entornos 3D. Estas arquitecturas funcionan muy bien para
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entornos 2D, pero en entornos 3D suelen necesitar de un conjunto muy grande de anchor
boxes, por ejemplo méas de 100k en 2D RetinaNet (Lin et al.[51]), lo que resulta en un enorme
consumo de memoria y computacional para imagenes médicas en 3D. Ademas, el uso de an-
chor boxes introduce muchos hiperparametros y opciones de disefio, incluido el niimero, el
tamafio y la relaciéon de aspecto de los anchor boxes. El disefio manual de estos hiperparame-
tros no solo requiere de mucho tiempo, sino que también esta sujeto a la experiencia humana,
lo que puede limitar el rendimiento de deteccién. En [45] se indica que la deteccion de pe-
quenos objetos es sensible al disefio manual de anchors. Ademas, la configuracién de anchor
predeterminada es ineficaz para detectar lesiones con un tamarfio pequeiio y una relacion de
aspecto grande (Zlocha et al. [52]), y mucho menos los ndédulos pulmonares més complejos,
cuyo tamarfio puede variar tanto como diez veces. Por lo que este trabajo surge con el fin de

detectar objetos en imagenes médicas 3D con mayor eficiencia y menos configuracién manual.
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Figura 4.5: Arquitecutra SCPM-Net.

En este trabajo se propone una nueva Red de Coincidencia de Puntos Centrales basa-
da en Representaciones Esféricas 3D para la deteccion de nédulos pulmonares en tomogra-
fias computarizadas. SCPM-Net consiste en un extractor de caracteristicas que aprovecha los
mapas de coordenadas espaciales multinivel y la atencion de canal basada en Squeeze-and-
Excitation (SE) [53] para una mejor extracciéon de caracteristicas, y un cabezal que predice la
existencia de un nddulo, su radio y su desplazamiento simultadneamente en dos niveles de re-
solucién. Para ayudar al proceso de entrenamiento, proponen una estrategia de coincidencia
de puntos centrales para predecir los K puntos que estan mas cerca del centro de un nédu-
lo. Introducen una representacion de esfera para los nddulos pulmonares en el espacio 3D, y
ademas obtienen una funcion de pérdida basada en la esfera efectiva (LS IoU ++) para entre-
nar al detector sin anchors. En comparacion con la pérdida tradicional de interseccién sobre
unién que se basa en bounding-boxes, LS IoU ++ esta mas cerca de la escena clinica, ya que

la estructura geométrica de un ndédulo es similar a una esfera o un elipsoide en la mayoria de
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situaciones. Ademas, SCPM-Net es una red de extremo a extremo de una etapa sin moédulo
adicional de reduccion de falsos positivos por lo que tiene una mayor eficiencia y un menor
costo de memoria. Podemos ver los resultados de SCPM-Net con respecto a otros trabajos en

la Tabla 4.3.

Método Sensibilidad
FPs/Scan=1 FPs/Scan=2 FPs/Scan=8

3D CenterNet [54] 71,4% 75,8% 77,5%
DeepLung [55] 85,8% 86,9% 87,5%
3D RetinaNet [51] 83,6% 86,8% 88,7%
3D RetinaNet++ [51] 88,8% 91,3% 91,4%
CPM-Net [56] 91,2% 92,4% 92,5%
SCPM-Net [50] 92,3% 92,7% 94,8%

Tabla 4.3: Tabla sobre los valores que intervienen en la funcién de pérdida

La forma de los n6dulos pulmonares se asemeja a un elipsoide, por lo que su represen-
tacién puede ser mucho mas precisa en forma de bounding sphere en vez de bounding-box.
Ademas para representar la localizaciéon de un nodulo se suele usar sus coordenadas x,y,z
junto a su didmetro. Se define SToU (Sphere Intersection over Union),

159N SY
SIoU = -————, 4.2
|Sa U SP| (4.2)
donde Sy S® denotan la bounding sphere predicha y la verdad fundamental respectivamente.

Esto da lugar a la funcién de pérdida Lgj.p,
LSIOU =1- SIOU, (4.3)

Lgrou solo funciona cuando la esfera predicha y la verdad fundamental se superponen. En ca-
so de que esto no ocurra se utiliza la relacion de distancia y radio (RpR) para la optimizacion.

Dando lugar a:
Lsprov = 1.0+ Rpr — S1oU, (4.9)

Ademas, el angulo de interseccién ¢?° entre las dos esferas también se puede utilizar para
describir mejor la regresion de la esfera. Por lo tanto, definen una puntuacién de angulon = 0

ab
si dAB > (r%r?), en cualquier otro caso 1 = %(05) Finalmente la funcién de pérdida se

define como:
Rpr, sidP > (r® 4+ rb)

(4.5)
1.0+ Rpr — SIoU + n, others

Lsrou++ = {

Para la funcién de pérdida total se utilizé un método hibrido entre mineria dura negativa
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Algorithm 1 Pseudocode of LS IoU++ for 3D Lung Nodules Detector Training.

Input: Central coordinates A(z1,y1, 21) and B(x2, y2, z2) and radii r* and r? of two spheres
in image space respectively.

Output: Lgiou++

Initialization: d4% = ||A — B||s; Rpr = %
1 if (r* +7%) > d4P then
2 Calculate |S® N S|
3 Calculate |S? U S?|
4 Calculate the SToU
5 Calculate the angle score 7
6 Calculate Lgroy++ = 1.0+ Rpr — SIoU +n
7: else
8: Lsjou = Rpr
9: end if

10: return Lgjoy++

y re-focal loss. Se seleccionan algunas muestras de puntos negativos mas dificiles para el
entrenamiento, ordenandolos de manera descendente de la pérdida de clasificacion del punto

central, y seleccionando los NV primeros puntos .

J

Lgs = Z —w;o(l — pj)7 log(p;), (4.6)
=0

El peso de la pérdida refocal se define como:

0, if jeI (4.7)

1, if jeP and p; >t or jeN
wj:{
w, if jePyp; <t

pj denota la probabilidad de que el punto j sea el centro de un nédulo. J = %x%x% esel

numero total de puntos. ¢ es un umbral para filtrar puntos no calificados y w es un peso para
equilibrar la pérdida refocal. También se utiliza smooth L1 loss para hacer una regresion del
radio normalizado de la esfera delimitadora:

0,5(r—r*) . *

22 i =¥ < B

Lradius (T; 7’*) - s N ’ (4.8)

|r — r*|, others
r denota el valor predicho de radio, r* es la verdad fundamental del radio. Para obtener ubi-
caciones mas precisas de objetos pequefios, se usa la pérdida L2 para hacer una regresion del

desplazamiento entre la verdad fundamental de los puntos centrales y los puntos positivos
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predichos.
Loffset(fa f*) = Hf*f*HQv (4-9)

donde fy f* son vectores 3D y denotan los desplazamientos predichos y verdaderos, respec-

tivamente. La pérdida total se expresa mediante la siguiente ecuacion:

Ltotal = Lcls + CV(Lradius + Loffset + ASLSIOU)7 (4~10)
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Capitulo 5

Materiales y Métodos

N este capitulo se detalla tanto el conjunto de datos utilizado como las arquitecturas uti-
lizadas en este trabajo, el cual ha consistido en realizar dos aproximaciones: una en 2D

y otra en 3D.

5.1 Base da datos: LIDC-IDRI

Sus siglas vienen de "Lung Image Database Consortium - Image Database Resource Initia-
tive” y es una coleccién de imagenes que cuentan con diagnostico y exploraciones de tomogra-
fias computarizadas toracicas para cancer de pulmoén con lesiones marcadas con anotaciones.
Para su composicion colaboraron siete centros académicos y ocho compaiias de imagenes
médicas. La base de datos LIDC-IDRI contiene 244167 imagenes repartidas en 1010 casos, ca-
da uno incluye iméagenes de una TC toracica y un archivo XML asociado que contiene los
resultados del proceso de anotacién de imagenes en dos fases, realizado por cuatro radidlogos
toracicos experimentados. En la fase inicial, cada radidlogo revisé de forma independiente
cada TC y marcd lesiones correspondientes a tres categorias ("no-nédulo”, "nédulo <3 mm”
y "ndédulo > or = 3 mm”). En la siguiente fase, cada radidlogo de forma independiente reviso6
sus propias marcas junto a las marcas anénimas de los otros radidlogos para obtener una re-
vision final. El objetivo de este proceso era identificar los nddulos pulmonares en cada TC sin
requerir un consenso forzado.

Las TC con un corte mayor de 2,5 mm se recomienda que sean excluidas para la deteccién
de ndédulos pulmonares [57] [58], lo recomendado es que su grosor de corte sea menor o igual
a 1 mm. Por este motivo se ha optado por utilizar la base de datos LUNA16, para la aproxi-
macioén en 3D, que es un subconjunto de las base de datos LIDC-IDRI compuesto por todas
las TC con un corte menor o igual a 2,5 mm, haciendo un total de 888 escaneres TC. Ademaés
se proporcionan imagenes de segmentacion pulmonar calculadas utilizando el algoritmo de

segmentacion automatico [59]. También proporcionan un archivo de anotaciones en formato
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csv que contiene un resultado por linea. Cada linea contiene el SeriesInstanceUID del escaneo,
la posicién x, y, z de cada hallazgo en coordenadas mundiales; y el didmetro correspondiente

en mm. El archivo de anotaciones contiene 1186 nddulos.

5.2 Framework: Pytorch

Se ha optado por utilizar Pytorch, que es una biblioteca open source de machine learning
basada en la biblioteca Torch, esta usaba el lenguaje script LuaJIT y estaba implementada en
C, pero en 2019 cerr6 su desarrollo en favor de otras implementaciones (Pytorch). La decision
del uso de esta biblioteca se realiz6 tras observar el estado del arte para las tareas de deteccion
en el ambito de la investigacion, y es que se tiende a favorecer mas el uso de Pytorch en vez
de Tensorflow en el analisis de imagenes médicas. La mayor diferencia entre ambas radica en
la utilizacion de grafos dindmicos en vez de estaticos por parte de Pytorch, lo que posibilita
que en tiempo de ejecucion las funciones se vayan modificando y que el calculo de gradiente
varie con ellas. En Tensorflow lo primero que hay que hacer es definir el grafo de computacion
y tras ellos utilizar la session para calcular los resultados de los tensores, lo que dificulta la
depuracion del cédigo y su implementacion. Un ejemplo conocido por todo el mundo es Tesla
Autopilot que est4 implementado en Pytorch.

Pytorch esta desarrollado principalmente por el Laboratorio de investigacién de Inteli-
gencia Artificial de Facebook, su interfaz principal es en Python aunque también cuenta con

un versiéon en C++. Sus dos caracteristicas principales son :

« Computacion de tensores (como NumPy) con una aceleracion fuerte a través de unida-

des de procesamientos graficos (GPU).

« Diferenciacién automatica para construir y entrenar redes neuronales. Evaltia numé-
ricamente la derivada de una funcién. La diferenciacion automatica calcula los pases

hacia atras en las redes neuronales.

Ademés cuenta como parte de su ecosistema con la libreria torchvision en la que existen

multitud de modelos entrenados para las tareas de vision artificial.

5.3 Aproximacion 2D

Para esta aproximacion se han utilizado diferentes métodos, todos entorno a la utilizacién
de una Faster RCNN. Utilizando VGG16 como backbone y aplicando estrategias de transfer
learning. Al fijarse en los trabajos detallados en el capitulo del estado del arte, se puede ob-
servar que los mas recientes utilizan redes 3D en vez de 2D, esto es debido a que aunque

son mas costosas computacionalmente, suelen obtener mejores resultados. Al decir recientes
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nos referimos a mas cercanos al 2021, ya que hasta hace muy pocos afios si que se utilizaban

mas asiduamente, pero con el avance de las GPUs las aproximaciones en 3D han aumentado

considerablemente.

5.3.1 Estructura red: Faster RCNN VGG16

Se ha seguido la arquitectura propuesta en [45], utilizando una Faster RCNN con un back-

bone de VGG16 sin la ultima capa de clasificacién, a mayores se le ha afiadido una capa de

deconvolucion. El tamarfio de kernel, el tamafio de stride, el tamafio del padding y el ntimero

de kernel son 4, 4, 2 y 512 para la capa de deconvolucion. La RPN funciona en el mapa de

caracteristicas de salida de la deconvolucidn, y consiste en deslizar una ventana 3 x 3 por este

mapa de caracteristicas con el objetivo de obtener propuestas de regiéon candidatas con una

puntuacion de objetividad. Los tamarfios de los anchor son 4 x 4, 6x 6, 10 x 10, 16 x 16, 22 x

22 y 32 x 32. La capa pooling de ROI consiste en un tamafo de cuadricula de 7x7 haciendo

max-pooling. La salida de esto va a las dos capas FC con un tamafo de 4096 que finalmen-

te proporciona una puntuaciéon de objetividad y un bounding-box. El cédigo utilizado es el

siguiente:
1 num_classes = 2
2 class BoxHead(nn.Module) :
3 def __init__(self, vgg):
4 super (BoxHead, self).__init__ ()
5 self.classifier = nn.Sequential (« list (vgg. classifier._modules.values())[:-1])
6 self.in_features = 4096 # feature out from mlp
8 def forward(self, x):
9 x = x.flatten (start_dim=1)
10 x = self.classifier (x)
11 return x

12 | vgg = torchvision.models.vggl6(pretrained=True)

13 | backbone = vgg.features[:-1]

14 #for layer in backbone[:10]:

15 #for p in layer.parameters():

16 #p.requires_grad=False

17 backbone.out_channels=512

18 backbone. classifier=torch.nn.ConvTranspose2d(512,512,4,4,2)

19 anchor_generator = AnchorGenerator(sizes=((4,6,10,16,22,32),),aspect_ratios=((1),))
20 roi_pooler = torchvision.ops.MultiScaleRoIAlign (featmap_names=["0"], output_size=7, sampling_ratio=2)
21 | box_head = BoxHead(vgg)

22 in_features = box_head.in_features

23

24 model = torchvision.models. detection.faster_rcnn.FasterRCNN (

25 backbone, #num_classes ,

26 rpn_anchor_generator = anchor_generator,

27 box_roi_pool = roi_pooler,

28 box_head = box_head,

29 box_predictor = FastRCNNPredictor(in_features, num_classes))

30

31 model . to(device)

32 | params = [p for p in model.parameters() if p.requires_grad]

33 optimizer = torch.optim.SGD(params, Ir=0.01, momentum=0.9, weight_decay=0.0005)
34 | Ir_scheduler = torch.optim.lr_scheduler.StepLR(optimizer, step_size=12, gamma=0.1)

y el modelo resultante es:

1 FasterRCNN (
2 (transform): GeneralizedRCNNTransform (
3 Normalize (mean=[0.485, 0.456, 0.406], std=[0.229, 0.224, 0.225])
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4 Resize (min_size=(600,), max_size=600, mode="bilinear )

5 )

6 (backbone): Sequential(

7 (0): Conv2d(3, 64, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))

8 (1): ReLU(inplace=True)

9 (2): Conv2d(64, 64, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))

10 (3): ReLU(inplace=True)

11 (4): MaxPool2d (kernel_size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil mode=False)
12 (5): Conv2d(64, 128, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))

13 (6): ReLU(inplace=True)

14 (7): Conv2d(128, 128, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))

15 (8): ReLU(inplace=True)

16 (9): MaxPool2d (kernel_size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil_mode=False)
17 (10): Conv2d(128, 256, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
18 (11): ReLU(inplace=True)

19 (12): Conv2d(256, 256, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
20 (13): ReLU(inplace=True)

21 (14): Conv2d(256, 256, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
22 (15): ReLU(inplace=True)

23 (16): MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil_mode=False)
24 (17): Conv2d(256, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
25 (18): ReLU(inplace=True)

26 (19): Conv2d(512, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
27 (20): ReLU(inplace=True)

28 (21): Conv2d(512, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
29 (22): ReLU(inplace=True)

30 (23): MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil_mode=False)
31 (24): Conv2d(512, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
32 (25): ReLU(inplace=True)

33 (26): Conv2d(512, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
34 (27): ReLU(inplace=True)

35 (28): Conv2d(512, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
36 (29): ReLU(inplace=True)

37 (classifier): ConvTranspose2d (512, 512, kernel_size=(4, 4), stride=(4, 4), padding=(2,
38 )

39 (rpn): RegionProposalNetwork (

40 (anchor_generator): AnchorGenerator ()

41 (head): RPNHead(

42 (conv): Conv2d(512, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
43 (cls_logits): Conv2d(512, 7, kernel_size=(1, 1), stride=(1, 1))

44 (bbox_pred): Conv2d(512, 28, kernel_size=(1, 1), stride=(1, 1))

45 )

46 )

47 (roi_heads): RoIHeads(

48 (box_roi_pool): MultiScaleRoIAlign (featmap_names=["0"], output_size=(7, 7),
49 (box_head): BoxHead(

50 (classifier): Sequential (

51 (0): Linear(in_features=25088, out_features=4096, bias=True)

52 (1): ReLU(inplace=True)

53 (2): Dropout(p=0.5, inplace=False)

54 (3): Linear(in_features=4096, out_features=4096, bias=True)

55 (4): ReLU(inplace=True)

56 (5): Dropout(p=0.5, inplace=False)

57 )

58 )

59 (box_predictor): FastRCNNPredictor (

60 (cls_score): Linear(in_features=4096, out_features=2, bias=True)

61 (bbox_pred): Linear(in_features=4096, out_features=8, bias=True)

62 )

63 )

64 |)

sampling_ratio=2)

2))

5.3.2 Preprocesado

Partiendo del conjunto de datos de LUNA16, que como ya se ha dicho previamente, es un

subconjunto de la base de datos LIDC-IDRI, en el que s6lo se incluyen las TC con un corte

menor a 2,5mm, lo que resulta en 888 TC con un total de 1189 nddulos. Las 888 TC estan
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divididos en 10 subconjuntos, con 89 TC cada uno a excepcion de los 2 Gltimos que tienen 88.

El preprocesado para la aproximacién 2D se ha centrado en identificar los cortes axiales de
todos los escaneres en los que habia nédulos. Se ha utilizado la herramienta Pylidc, que es una
herramienta de mapeo relacional de objetos para los datos del conjunto LIDC, lo que posibilita
consultar los datos de LIDC de una forma similar a SQL. Tiene cuatro clases principales en su
API, Scan, Annotation, Contour y Utilities. Se seleccionan las TC con grosor de cortes axiales
menores o iguales a 2,5mm. Para cada TC se busca si tiene nédulos o no, en caso de que no
los tenga se descarta, si los tiene se crea una mascara con un consenso del 50% (aportado por
los radidlogos que realizaron la base de datos, ver Figura 5.1) y se guarda el escaner en forma
de imagenes .png. Antes de guardarlas se normaliza el volumen entre 400HU y -1000HU (el
resto de valores no son de utilidad para el problema), y por tltimo se aplica la técnica de zero
center. A partir de la méscara creada se guardan los bounding-box correspondientes a cada
nédulo, anotando en un archivo csv el path del corte axial, el seriesUID, los bounding-box y el
subconjuntos al que corresponde. En la Figura 5.2 se puede ver un corte con el bounding-box

dibujado en rojo y sus coordenadas en la parte superior.

—— Annotation 1
—— Annotation 2
—— Annotation 3
~—— Annotation 4

50% Consensus

Figura 5.1: En la imagen se ven las diferentes anotaciones realizadas por los 4 radi6élogos sobre
el nédulos, y a mayores el consensus 50% calculado y usado para crear los bounding box .

MIN_BOUND = -1000.0
MAX_BOUND = 400.0

def normalize (image):

image = (image - MIN_BOUND) / (MAX_BOUND - MIN BOUND)
image [image >1] = 1.
image [image <0] = 0.

[ I S N

return image

PIXEL_MEAN = 0.25 #Calculado para todo el dataset de LUNAI16

def zero_center (image):
image = image - PIXEL_MEAN
return image

[T BT T CRN
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[[413. 135. 424. 146.1]

0

100

200

Figura 5.2: Corte con bbox y sus coordenadas.

5.3.3 Entrenamiento

El archivo csv se divide en 3 partes, entrenamiento, validacion y test, con una proporciéon
del 80% de las imagenes para entrenamiento, y un 20% para test y validacion a partes iguales.
Haciendo uso de la clase torch.utils.data. Dataset, se crea la forma en la que se cargaran los
datos durante los procesos de entrenamiento, validacion y test. Se ha hecho uso del tipo de
Map-style Dataset que implementa los métodos getitem() y len(), este ltimo da la longitud
del conjunto de datos que se usa, mientras que el primero se encarga de generar la légica para
coger los datos, la imagen y los bbox, coge los datos en funcién del indice que ocupe en el
conjunto, por lo que, si el indice es 0, entonces cogera la ruta a la imagen en la posicion 0 del
conjuntos de datos y los bbox que le correspondan a esta imagen.

Se aplica data augmentation a las imagenes de entrenamiento, con una probabilidad de 0,5
de que se aplique cada transformacién, siendo estas flips horizontales, verticales y rotaciones
en el rango de 20 a -20 grados. Los bounding box se guardan en formato Pascal VOC y se
ajustan automaticamente a todas las transformaciones a las que la imagen es sometida gracias

a la libreria albumentations.

def get_transforms (phase):
list_transforms = []

list_transforms.extend ([

5 HorizontalFlip (p=0.5),
6 VerticalFlip (p=0.5),

7 Rotate ((-20,20) ,p=0.5),
8 D

9 list_transforms .extend (

10 [

11 ToTensorV2() ,

12 D

13 list_trfms = Compose(list_transforms ,

1
2
3 if phase == ’train’:
4
5

14 bbox_params={ format’: ’pascal_voc’, ‘label_fields : [’labels’]})
15 return list_trfms
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También se hace uso de la clase torch.utils.data. Dataloader, que es la que carga los datos
(bien en cpu o gpu). Acepta como argumentos un dataset (en map-style o iterable style), el
tamarfio de batch (indica en niimero de muestras generadas en cada batch generado), shufile
(para mezclar o no los datos del dataset), num_workers (indica el nimero de procesos que

generan batchs en paralelo) y collate_fn que recopila listas de muestras en lotes.

1 # batching

2 def collate_fn (batch):

3 return tuple (zip («batch))
4

5

train_data_loader = DataLoader(
6 train_data ,

batch_size =4,

8 shuffle=True,

9 num_workers=2,

10 collate_fn=collate_fn

5.3.4 Resultados

Se han seguido diferentes estrategias de entrenamiento, variando la forma de seleccién de
las imagenes para entrenar, utilizando transfer learning, alterando los parametros de learning-
rate, momentum, step-size, weight-decay,epochs... En este apartado se explicaran directamen-
te los resultados definitivos, haciendo mencion al proceso para llegar hasta ellos pero sin pro-
fundizar en cada etapa del proceso.

Para configurar los hiperparametros, primero el modelo fue probado para 12 epochs con
un step-size de 3 y un learning-rate de 0,01, al ver que los resultados no eran buenos se fue-
ron modificando hasta llegar a una etapa de refinamiento en la que se habia conseguido un
buen resultado y lo que se hizo a partir de ahi fueron pequefias modificaciones de los hiper-
parametros para mejorarlo. Lo mas complicado fue encontrar el equilibrio necesario entre
learning-rate y step-size, una vez encontrado ya se sabia el nimero de epochs que el modelo
debia de estar con un determinado learning-rate para evitar que dejase de aprender y empe-
zase a sobre-entrenarse. De esta forma fue como se consigui6 llegar a los mejores resultados
que se presentan en esta memoria.

Las técnicas de transfer learning empleadas han consistido en utilizar un modelo pre-
entrenado como extractor de caracteristicas y también el fine tuning del modelo, dejando
durante X etapas del aprendizaje los pesos congelados de determinadas capas del modelo.

En cuanto a las imigenes se ha probado con pasarle a la red un tnico corte o también el
corte junto al anterior y posterior, convirtiendo la imagen de 1x512x512 a 3x512x512. Optando
finalmente por pasarle a la red el corte y sus adjuntos. Cada vez que una imagen entra en la
red la primera operacion es cambiarle el tamafio a 600x600 pixeles.

Los mejores resultados han sido utilizando unIr=0.01 ,momentum=0.9 ,step-size=12,weight-

decay=0.0005 ,epochs=36, apilando junto al corte axial original sus dos vecinos y utilizando
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un modelo de VGG16 pre-entrenado en la base de datos COCO. Consiguiendo un AP50 (Ave-
rage Precision en 0.5 IoU) de 70,56% y un mAP (mean Average Precision, esto es la suma de
los average precision desde 0.5 a 0.95 IoU siguiendo incrementos de 0.05) del 37,32%. Se puede
ver en la Figura 5.9a la curva Precision-Recall. Los resultados obtenidos han sido mejores que
en [60], pero distan mucho de ser unos resultados equiparables a los mejores sistemas.

Con el fin de caracterizar el modelo, se hicieron pruebas en las que se varia el area de
los bounding-box del conjunto de test. A continuacion se detallan los resultados, ademas se

pueden ver el AP en la Tabla 5.1 y la curva Precision-Recall en la Figura 5.3.

+ La sensibilidad maxima del sistema fue de 85,88%, AP50 de 70,56% y mAP de 37,32 para

las 1211 muestras totales de test.

« La sensibilidad maxima del sistema fue de 87,45%, AP50 de 73,16% y mAP de 39,36 para

las 1116 muestras con un area mayor o igual a 20 pixeles de test.

« La sensibilidad méaxima del sistema fue de 87,23%, AP50 de 75,02% y mAP de 42,04 para

las 817 muestras con un area mayor o igual a 50 pixeles de test.

« La sensibilidad méaxima del sistema fue de 85,05%, AP50 de 74,33% y mAP de 41,95 para

las 585 muestras con un area mayor o igual a 100 pixeles de test.

IoU 0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95
AP, 0.7056 0.6814 0.6209 05509 04534 03284 0.2064 0.1217 0.0606 0.0028
APyreas—20 | 07316 07142 0.6629 0.5805 0.4822 0.3458 0.2324 0.123  0.0606 0.0028
APurea>—50 | 07502 0.7378 0.6926 0.6258 05357 0.4026 0.2667 0.1287 0.0606 0.003
APareas—100 | 0.7433 07269 0.6811 06183 05313 03975 0.2711 0.1614 0.0606 0.0034

Tabla 5.1: Average Precision para un determinado IoU.

Al analizar los resultados obtenidos, se puede observar que el sistema es capaz de genera-
lizar y obtener resultados parecidos independientemente del tamafio de nédulo. Los ndédulos
difusos son aquellos que mas le cuesta identificar. En funcién del tamafio del area de la mues-
tra, el grupo cuyo area es menor a 20 pixeles, le supone una mayor dificultad de deteccion,
su sensibilidad maxima la alcanza en el rango de areas 20-50 pixeles, mientras que su mejor
precision es el rango 50-100 pixeles. Por lo que es posible afirmar que las muestras que mejor
reconoce son los nddulos de tamafio mediano. Ademas, se observa como los resultados em-
peoran cuando las areas de las muestras a tener en cuenta son mayores a 100, esto se debe a
que el sistema distingue mejor un determinado tipo de noédulos que otro.

Con el objetivo de mejorar el sistema se podria realizar un estudio sobre los nddulos que
tiene mas dificultades en detectar, porque como se aprecia en los resultados, el sistema fun-
ciona correctamente independientemente del tamafio del nddulo. Habria que estudiar las ca-

racteristicas de los nddulos no detectados y buscar rasgos comunes identificables. Una vez
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Figura 5.3: Curvas Precision Recall

identificados se modificaria el sistema, siendo necesaria una etapa de preprocesado mas opti-

ma y una reconfiguracién de los anchor de la RPN.

5.4 Aproximacion 3D

Se ha seguido el trabajo de Yuemeng Li, Young Fan [61]. Proponen una nueva red llamada
Deep Squeeze-and- Excitation Encoder-Decoder, DeepSEED, que detecta nédulos en un solo
paso (no cuenta con etapa de reduccién de falsos positivos). Esta construida sobre una 3D RPN
con una estructura squeeze-and-excitation [53] y a su vez la 3D RPN esta construida sobre una
estructura Encoder-Decoder. Para combatir el desequilibrio de muestras, la red utiliza focal
loss, funcion de pérdida focal, que es una funcién de pérdida de entropia cruzada escalada

dindmicamente.

5.4.1 Estructura de la red

Se puede ver la arquitectura de la red en la Figura 5.4. El nimero en la parte superior
izquierda de cada bloque indica el nimero de canales y el ntimero en la parte inferior derecha

indica las dimensiones espaciales de los mapas de caracteristicas de entrada. (a) Un encoder
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: I Classifier | [ Regressor |
» >
) |
o -
() Nodule probability
: > § S : E ﬂ Bounding box
3
= B i@

HxWsD (d)

Figura 5.4: Arquitectura de DeepSEED.

con estructura 3D ResNet-18. (b) Un decoder con su dimension de caracteristica ampliada. (c)
Una RPN para identificar nédulos candidatos y predecir sus boundig-boxes. (d) Los bloques
residuales de squeeze-and-excitation (SE) que se adoptan en todos los bloques convolucionales
en (a) y (b). En particular, cada bloque residual se comprime en un vector de caracteristicas de
c-dimension (bloques blancos) que pasa a través de un mecanismo de activacioén para aplicar la
codificacién espacial (bloques de color) al bloque residual, con diferentes colores que indican
diferentes pesos.

Para cada capa convolucional, definen U = F(X), donde X son las caracteristicas de

entrada, y U = [uy, ug, ..., uc), uje RAW=D

es la salida de la matriz de caracteristicas después
de la convolucién. Para ”apretar”(squeeze) la informacion espacial global en un descriptor de
canal, utilizan la agrupacién de promedios globales (global average pooling) por canal. La
salida que se define como z; = Fy4(u;), es un elemento de Z €RY, que se ha generado al

“apretar” U a través de las dimensiones espaciales HxWxD.

La salida de canal de la operacion de squeeze se utiliza para modular las interdependen-
cias de todos los canales a través de la excitacion, un mecanismo de puerta con activacién
sigmoidea:

51 = Fun(us) = 0(9(Z, W) = o(Wad (W1 2)) (5.)

c
donde o(-) es la funcién de activacién sigmoide, 6(-) es la funcién ReLU, WieR + *C contiene
c
los parametros para las capas de reduccion de la dimensionalidad, W2e R°*+ contiene los

parametros para las capas de aumento de la dimensionalidad. Usaron r = 16.

Finalmente, se aplica una multiplicacion Fj.,. basada en canales entre cada escalar de
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excitacion s; y el mapa de caracteristicas u; para generar la salida de caracteristicas U final:

U= Fscale(uh Si) = 8 Uj (5.2)

5.4.2 Funciones de pérdida de clasificacion y regresion

El entrenamiento de la RPN se centra en minimizar, primero, la funciéon de pérdida de
clasificacién para diferenciar los ndédulos positivos de los negativos, y segundo, la funcién de
pérdida de regresion para predecir los bounding-box. Como ya hemos dicho la funcion de
pérdida de clasificacion es focal loss, que dada la probabilidad de salida de clasificacion de

una muestra positiva p, la focal loss se define como:

Lcls = —Oé(l - pt)’y 10g(Pt) (5-3)

donde p; = p si la verdad fundamental es v = 1, si no p; = 1 — p, « es un factor balanceador
para la focal loss, y v es un parametro de enfoque ajustable. En este trabajo usaron « = 0.5y
v =2.

La funcioén de pérdida de regresion se define como:

Lreg = Z S(Gku Pk) (5'4)
k

Lg—Za Yg—Ya 2Z—(ga
7

donde S(-) es la funcién smooth L1-norm, Gy, = (=% ==, =,

log(;-)) es la verdad

T—Ta Y—Ya Za
3

fundamental parametrizada, P, = (* o,

r .y .
10g(a)) es la prediccion parametrizada,
Za,YarZa ¥ Ta son la localizacion espacial y el radio de un anchor. k es el indice de los anchor

en un mini-batch. La funcién de pérdida general es:
L= Lcls +p*L7’eg (5'5)

donde p* = 1 para las muestras positivas y 0 para las negativas.

5.4.3 Preprocesado

Lectura de la imagen

Las imagenes estan guardadas en formato .raw y tienen un archivo .mhd en el que se deta-
lla la informacién sobre las mismas. Estos archivos contienen una gran cantidad de metadatos
(como el tamafio de pixel, que se corresponde a la longitud de un pixel en cada dimension en
el mundo real). Este tamarfio de pixel/grosor del escaneo difiere de un escaner TC a otro (por
ejemplo, la distancia entre los cortes puede diferir), lo que puede afectar el rendimiento de los

enfoques de CNN. La forma de lidiar con esto es mediante un remuestreo isomorfico, que se
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hara méas adelante. En la Figura 5.5 se puede ver un corte axial de la imagen de entrada.

Lo primero es leer el archivo .mhd, para obtener el volumen 3D, el origen y el spacing
del volumen. Después, se extrae la segmentacién de pulmoén proporcionada por Lunalé, que
se utiliza para crear la mascara de volumen TC y obtener los bounding-box de cada nédulo

anotado en el volumen correspondiente.

Figura 5.5: Corte de la imagen de entrada.

Lectura de la segmentacién pulmonar

De la misma forma que en el apartado anterior se obtine toda la informacion sobre el
volumen TC, en este se obtienen las segmentaciones pulmonares. Estas han sido previamen-
te generadas por el algoritmo propuesto en [46]. Un ejemplo de segmentacién pulmonar se
observa en la Figura 5.6. A esta segmentacion se le aplica un procesado con el fin de dilatar
cada loébulo pulmonar por separado. El objetivo de esto es solventar posibles segmentaciones
erroneas en las que se hayan podido obviar nddulos que estén pegados a la pleura pulmonar.
En la Figura 5.7 se puede observar la nueva mascara para la segmentacion y el espacio que los

lébulos pulmonares ocuparian en esta nueva segmentacion.

Figura 5.6: Corte de la segmentacion pulmonar.
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0

Figura 5.7: Dilatacion de la segmentacion y segmentacion extra resultante.

Remuestreo de la imagen

Es importante hacer que los cortes sean lo mas homogéneos posible. Para hacer esto, se
ha cambiado la escala de cada corte para que cada voxel representara un volumen de 1x1x1
mm, lo que conlleva un remuestreo isomoérfico de la imagen. Ademas todas las intensidades se
recortaron en el valor hounsfield minimo (-1200 HU), maximo (600HU) y luego se escalaron

entre 0 y 1 para normalizarlos. El resultado de esto se puede ver en la Figura 5.8.

Figura 5.8: Corte de la segmentacién pulmonar.

Creacion bounding-box

Por ultimo tras guardar la imagen, su spacing, su origen y el extended box, se guarda para
cada imagen con nddulos, la posicion de este de la imagen remuestrada con un formato de
x,y,z,mm. Donde la x corresponde a la posicién del noédulo en el eje x, la y para el eje y, la z

para el eje z y mm, hace referencia al diametro del nédulo.

5.4.4 Entrenamiento

Haciendo uso de la clase torch.utils.data.Dataset se crea una clase dataset que sera la
encargada de crear las muestras de cubos de tamafio 128x128x128 que pasan a la red, estas
muestras han sido ajustadas de forma aleatoria al tamafio necesario y han sufrido un proceso

de data augmentation con transformaciones horizontales y rotaciones. Para el entrenamiento
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los anchor boxes con IoU>=0,5 fueron definidas como muestras positivas y las que tenian un
IoU<=0,02 como negativas. Los anchor utilizados por la RPN fueron de 5, 10 y 20.

Con torch.utils.data.Dataloader se crea una clase dataloader para la carga de los datos,
a este dataloader se le pasa un dataset, el tamafio batch (16 para el modelo usado), shuffle
igual a True para el dataloader de entrenamiento, num_workers=32 y pin_memory=True. Este
ultimo parametro sirve para cuando las muestras del dataset se cargan en cpu, pero se quieren
entrenar en la gpu, activando pin_memory se permite al dataloader guardar las muestras en
page-locked memory lo que permite una mayor velocidad de transferencia entre cpu y gpu.

Se utiliza el optimizador SGD, la tasa de learning-rate es de 0,01, el momentum es 0,9 y el
weight-decay es le-4. En funcion del numero de epochs el learning-rate se modifica, se deja
el valor inicial para el 20% del total de epochs, se multiplica por 0,1 hasta el 40%, se vuelve a

multiplicar pero por 0,05 hasta el 60% y para el resto se vuelve a multiplicar por 0,01.

5.4.5 Resultados

Se ha utilizado un modelo pre-entrenado con 8 NVIDIA 1080Ti GPUs un tamafio batch de
40 y el learning rate de 0,01. Este modelo ha sido entrenado y testado usando una estrategia
de 10 fold training. Las estrategias de k-fold cross validation sirven para estimar lo bueno que
es un modelo cuando la cantidad de datos es limitada. Consiste en hacer k grupos distintos, en
cada k grupo se deja un parte del total de muestras para entrenar el modelo y otra para testarlo.
De esta manera el modelo se entrena y prueba en datos distintos para cada k iteracion, lo que
provoca que la estimacién del modelo sea mas imparcial y menos optimista. El procedimiento

que se utiliza es el siguiente:
» Mezclar el conjunto de datos de forma aleatoria.
« Dividir el conjunto de datos en k grupos

« Para cada grupo tnico:

Tomar el grupo como un conjunto de datos de prueba o de reserva

Tomar los grupos restantes como un conjunto de datos de entrenamiento

Colocar un modelo en el conjunto de entrenamiento y evaluarlo en el conjunto de

prueba

Conservar la puntuacion de la evaluacion
« Finalmente la habilidad del modelo sera la media de las puntuaciones obtenidas

En este caso, el fold utilizado tenia el 90% de las imagenes para entrenar y el 10% para la

parte de validacion, por lo que se ha utilizado la parte de validacién para testar el modelo,
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ya que aunque esta haya sido evaluada durante el entrenamiento, no ha tenido nada que
ver a la hora de calcular los pesos del modelo. Para las pruebas, las imagenes se dividen en
regiones de tamario 208 x 208 x 208 con una superposiciéon de 32 pixeles para las regiones
vecinas. El rendimiento del modelo se evalud con el script oficial de la competicion LUNA16.
Con esto se ha obtenido una sensibilidad para el modelo de 90,09%. Habiendo detectado como
verdaderos positivos 80 nddulos, como falsos positivos 1435 nédulos y como falsos negativos
8 nddulos. Lo que provoca un numero medio de falsos positivos por TC de 19,6, este nimero
si se compara con otros sistemas de deteccion es muy alto para la sensibilidad que tiene el
sistema. Por ejemplo, [45] obtiene una sensibilidad de 0,922 y 0,944 para 1 y 4 falsos positivos
por exploracion, o [50] obtiene 0,923 y 0,927 para 1 y 2 falsos positivos por exploracién. Sin
embargo, al compararlo con [41] obtiene un mejor balance, al conseguir este articulo una
sensibilidad 0,944 para 611,7 falsos positivos por exploracion.

Como en este trabajo no se busca crear soluciones nuevas, no se ha visto necesario de-
sarrollar un nuevo modelo, en caso de que lo que se buscase fuese crear un modelo de cero
se tendria que intentar mirar la capacidad de generalizaciéon del modelo y para eso seria ne-
cesario hacerlo con un conjunto de datos distinto al que se usé para entrenarlo y repetir el
proceso una serie de veces (debido a que el conjunto de datos con el se cuenta es muy limita-
do comparado con otras tareas de deep learning). En [61] la puntuacion FROC media fue de
86,2% para el conjunto de datos LUNA16 y 77,3% para 122 escaneres no presentes en LUNA16
de la base de datos LIDC-IDRI. Viendo estos resultados vemos el gran impacto, comentado
anteriormente, que suponen las TC con un grosor de corte mayor que 2,5mm.

Los resultados obtenidos en este TFG son muy diferentes a los obtenidos en [61], con
respecto a la sensibilidad del sistema apenas existe diferencia, pero en cuanto al nimero de
falsos positivos existe una gran diferencia. Esto es debido a que los autores de este articulo han

sobre-entrenado el sistema con respecto a sus datos. Se puede ver en las siguientes figuras:

FROC performance - predanno0.3

1.0
FROC performance - predanno0.3 0.9
—— 0.8
0.9 207 i
z 0.6
E 0.8 @ 0.5 I
20.7 g o4 e,
g 03
0.6 0.2 s
predanno0.3 0.1 e e —— predanno0.3
0.5+ 0.0 — =
0.125 0.25 0.5 1 2 4 8 0.1250.25 0.5 1 2 4 8 16 32
Average number of false positives per scan Average number of false positives per scan
(a) Resultado del articulo (b) Resultado del TFG

Figura 5.9: FROC curves
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Capitulo 6

Conclusiones

- . . .
LTIMO capitulo de la memoria, donde se presentan las conclusiones a las que se ha llegado

durante la realizacion del trabajo.

+ Se ha realizado un estudio y analisis de las principales técnicas de deep learning para la
deteccién de nddulos pulmonares, poniendo el foco de atencion en las méas recientes y
con mayor proyeccion, lo que ha permitido observar el gran avance que han supuesto las
CNNss para el problema de deteccion en imagenes médicas (no sélo en TAC toracicos),
haciendo posible que con un menor procesado previo de las imagenes y por consiguiente
un menor conocimiento especifico sobre el problema, una persona con conocimientos
de programacién y redes de neuronas, pueda obtener resultados, mejores incluso, que

aquellos que habian sido obtenidos por expertos en la materia hace una década.

+ Se han podido probar técnicas de transfer learning que, para problemas como el abor-
dado, en los que el conjunto de datos es limitado, facilitan el proceso de entrenamiento
en gran medida. También el hecho de usar técnicas de data augmentation ayuda consi-
derablemente a mejorar el rendimiento de los modelos. Ademas, se han observado los
grandes requisitos computacionales que son necesarios para el tratamiento de image-
nes, sobretodo en la aproximacion 3D, ya que de no contar con modelos pre-entrenados
en los conjuntos de imagenes que han sido utilizadas, habria sido imposible la realiza-

cién de esta aproximacion con el modelo utilizado.

« La red 2D probada muestra una buena capacidad de generalizacion al tener una pre-
cision y sensibilidad estables independientemente del tamario del nédulo. Si bien, un
mayor tamarfio del nédulo le ayuda a mejorar la precision con un umbral IoU mayor
(detecta un mayor porcentaje del area del bounding-box del ndédulo). Ademaés, podemos
observar en las graficas de los resultados obtenidos que el sistema genera un numero

reducido de falsos positivos, con un buen balance entre precision y sensibilidad.
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« Se han probado diferentes implementaciones actuales para la tarea de deteccién, con
distintas dificultades a la hora de su implementacion. Particularmente las aproximacio-
nes 3D requieren de una mayor dificultad técnica. Como ya se ha dicho, estas ultimas
no se habrian podido reproducir con los recursos hardware que se disponian, ya que
la mayoria de estas se han entrenado y probado con 8 Nvidia GTX 1080Ti (88 GB de
memoria GPU), mientras que el equipo utilizado contaba con 1 GTX 1070 con 8 GB de
memoria. Por lo que entrenar un modelo de cero seria imposible, al dar unos pobres
resultados debido entre otras cosas al batch-size que se estaria utilizando. Pero gracias
a los pesos pre-entrenados con batch-size adecuados, ha sido posible la utilizacion de
estas redes, aunque no sin dificultades. Para probar el modelo, la GPU no tenia el tama-
fio de memoria suficiente para cargar el batch de test de una tinica TC. Por este motivo
se tuvo que adaptar el modelo para procesarlo por CPU con una cantidad de RAM de 24
GB + 48 GB de memoria SWAP porque ni 48GB totales (24GB + 24 SWAP) eran suficien-
tes para hacer el test del modelo. Es posible que estos cambios hayan sido los culpables
de no alcanzar el rendimiento presentado en el trabajo original, aunque no justifican la
gran diferencia entre el nimero de falsos positivos del modelo del articulo y el expues-
to en este TFG, esto es provocado al haber sobre-entrenado el modelo en [61] para que

consiga mejores resultados en su conjunto de datos.

 Se deja abierta la posibilidad de continuar con el estudio de estas técnicas, utilizando
nuevas redes con el objetivo de crear un sistema CAD completo, en particular, analizar
un nuevo tipo de redes como SCPM-Net [50] que es un nuevo tipo de red anchor-free
y que ha obtenido los mejores resultados publicados en la detecciéon de nédulos pulmo-

nares en el conjunto de datos LUNA.

+ No cabe duda de que los futuros sistemas CAD incluiran técnicas de deep learning, tanto
para la deteccion de nddulos pulmonares como para su posterior clasificacion, o incluso
para la deteccion de otras lesiones en la estructura pulmonar. Estamos en pleno "boom”
del deep learning y en los proximos afios es mas que probable que se creen nuevas redes
que mejoren los resultados actuales. Esta tendencia ya es visible en la actualidad y con
el gran aumento del nimero de investigadores en este campo los resultados no haran

mas que mejorar. La pregunta es, ;jhasta donde?
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