g : Ij RI DU N J
O~ 5S¢ e L O
Repositorio Institucional

. Digital UNAJ

Tesinas de Grado

Christian Nahuel Botta

Localizacion de Region de Interés (ROI) en
imagenes DICOM mediante técnicas de Deep
Learning

2023 Instituto: Ingenieria y Agronomia

Carrera: Ingenieria en Informatica

Esta obra esta bajo una Licencia Creative Commaons.
Atribucion — no comercial — compartir igual 4.0

Documento descargado de RID - UNAJ Repositorio Institucional Digital de la Universidad
Macional Arturo Jauretche

Cita recomendada:

Botta, C. N. (2023). Localizacion de Region de Interés (ROI) en imagenes DICOM mediante técnicas a
Leamning [Tesis de grado, Universidad Macional Arturo Jauretche]. Disponible en RID - UNAJ Repositorio
nstitucional Digital UNAJ https://biblioteca.unaj.edu.ar/rid-unaj-repositorio-institucional-digital-unaj

Universidad Nacional
ARTURO JAURETCHE

as de Deep



Universidad Nacional Arturo Jauretche
Instituto de Ingenieria y Agronomia

Ingenieria en Informatica

-d
PRACTICA PROFESIONAL SUPERVISADA

Informe Final

Localizacion de Region de Interés (ROI) en imdgenes DICOM
mediante técnicas de Deep Learning

Christian Nahuel Botta

Florencio Varela, 8 de agosto de 2023



ESTUDIANTE
Nombre y Apellido: Christian Botta

Correo electronico: chrisbottal @gmail.com

ORGANIZACION DONDE SE REALIZA LA PRACTICA PROFESIONAL
SUPERVISADA

Nombre de la institucion: Universidad Nacional Arturo Jauretche
Direccion: Av. Calchaqui 6200, Florencio Varela, (1888) Buenos Aires, Argentina
Teléfono: +54 11 4275 6100

Sector: Programa TICAPPS (Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion en
Aplicaciones de Interés Social), Instituto de Ingenieria y Agronomia

TUTOR ORGANIZACIONAL
Nombre y Apellido: Dr. Ing. Martin Morales

Correo electronico: martin.morales @unaj.edu.ar

DOCENTES SUPERVISORES
Nombre y Apellido: Dr. Ing. Marcelo Cappelletti

Correo electronico: mcappelletti @unaj.edu.ar

Nombre y Apellido: Ing. Lucas Olivera

Correo electronico: lolivera@unaj.edu.ar

COORDINADOR DE LA CARRERA DE INGENIERIA INFORMATICA
Nombre y Apellido: Dr. Ing. Morales, Martin

Correo electronico: martin.morales(@unaj.edu.ar



mailto:chrisbotta1@gmail.com
mailto:martin.morales@unaj.edu.ar
mailto:mcappelletti@unaj.edu.ar
mailto:mcappelletti@unaj.edu.ar
mailto:martin.morales@unaj.edu.ar

Resumen

Actualmente, la medicina ha experimentado un notable avance gracias a la aplicacion de
tecnologias de inteligencia artificial, en particular, el aprendizaje profundo. Una de las areas
mas destacadas es la vision artificial aplicada a la localizacion de regiones de interés en
estudios médicos. Esta tecnologia permite a los profesionales de la salud detectar
anormalidades o patologias en imagenes médicas de manera precisa y eficiente. En este
proyecto, se explorardn técnicas avanzadas de Deep Learning para la localizacion de
Regiones de Interés (ROIs) en imagenes de formato DICOM. Se abordaran tres aspectos
fundamentales: deteccion, clasificacion y segmentacion, utilizando para ello dos arquitecturas
populares dentro del &mbito de las Redes Neuronales Artificiales: YOLO y U-Net.

Palabras Clave: Inteligencia Artificial, Aprendizaje Profundo, Redes Neuronales
Artificiales, Vision Artificial, Regiones de Interés, DICOM, Deteccion, Clasificacion,
Segmentacion, YOLO, U-Net



Abstract

Currently, medicine has experienced a remarkable advancement thanks to the application
of artificial intelligence technologies, particularly deep learning. One of the most prominent
areas is artificial vision applied to the localization of regions of interest in medical studies.
This technology enables healthcare professionals to detect abnormalities or pathologies in
medical images with precision and efficiency. In this project, advanced deep learning
techniques will be explored for the localization of Regions of Interest (ROIs) in DICOM
format images. Three fundamental aspects will be addressed: detection, classification, and
segmentation, using two popular architectures within the field of Artificial Neural Networks:
YOLO and U-Net.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Artificial Vision, Regions of
Interest, DICOM, Detection, Classification, Segmentation, YOLO, U-Net
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CAPITULOI

Introduccion

El presente trabajo forma parte de la Practica Profesional Supervisada (PPS) y se presenta
como requisito para la obtension del titulo de Ingenieria en Informatica otorgado por el
Instituto de Ingenieria y Agronomia de la Universidad Nacional Arturo Jauretche (UNAJ).
Como desarrollo de la misma, se propone la investigacion de distintas técnicas de aprendizaje
profundo (Deep Learning) para identificar Regiones de Interés (ROI: Region of Interes) en
imagenes médicas bajo el estandar de Imagenologia Digital y Comunicaciones en Medicina
(DICOM).

El objetivo de esta practica es explorar y desarrollar técnicas de vision artificial y Deep
Learning para la localizacion precisa de las ROI en imagenes DICOM. Para ello, se
analizaran diferentes arquitecturas de redes neuronales y métodos de preprocesamiento de
imagenes, con el fin de obtener resultados robustos y confiables. A su vez, se evaluara el
desempefio de los modelos propuestos utilizando métricas de precision, sensibilidad y
especificidad, comparandolos con métodos tradicionales de localizacion manual.

Desde un punto puramente informatico, en este trabajo se estudia el comportamiento de
redes profundas. Para ello, se aplicaran Redes Convolucionales (CNN) a problemas de
deteccion, clasificacion y segmentacidon con el objetivo de conseguir resultados
suficientemente precisos para su uso. Estas redes se entrenaran desde cero, con conjuntos de
datos extraidos de fuentes publicas para tal fin y se evaluaran sus desempefios acorde a los
resultados obtenidos.

1.1. Motivacion

El andlisis de estudios biomédicos hace referencia al uso de varios métodos y técnicas que
se emplean para obtener imdgenes del cuerpo humano, que luego son utilizadas por
profesionales de la salud para diagnosticar y tratar a los pacientes. El procesamiento de
dichas imagenes es primordial a la hora de identificar distintas patologias.

En estudios médicos, las anomalias y enfermedades pueden resultar ser dificiles de
detectar para un especialista sin la ayuda de herramientas de analisis de imégenes. Las
imagenes DICOM se utilizan ampliamente en el campo de la imagenologia médica porque
ofrecen informacion detallada sobre pacientes, estudios y resultados acerca de la
caracterizacion de la fisiologia y anatomia de diversos organos o partes del cuerpo humano.
La identificacion precisa de las ROI en estas imagenes es esencial para facilitar el diagndstico
temprano, la planificacion de tratamientos o el seguimiento de la evolucion de las
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enfermedades. Sin embargo, debido a la complejidad y variabilidad de las estructuras
anatomicas presentes en dichas imagenes, la localizacidon manual de las ROI puede resultar
una tarea tediosa y propensa a errores.

En el campo de la ingenieria en informatica, el procesamiento de imagenes médicas
desempefia un papel fundamental en la labor de reconocimiento de enfermedades. Con el
desarrollo continuo de las técnicas de aprendizaje profundo, el andlisis de este tipo de
imagenes se ha convertido en un campo activo de investigacion. El estudio de diferentes
tareas de reconocimiento de patrones, como las ROI, buscan brindar informacion que
contribuya a encontrar indicios sobre posibles afecciones médicas.

En los ultimos afios, las técnicas de Deep Learning han demostrado un gran potencial en el
analisis de imagenes médicas. Estos enfoques basados en redes neuronales artificiales han
logrado avances significativos en la deteccion, clasificacion y segmentacion automatica de
estructuras de interés. Mediante el entrenamiento de modelos de Deep Learning con grandes
conjuntos de datos etiquetados, es posible ensefiar a la red a reconocer y localizar
automaticamente las ROI en imagenes DICOM. La implementacion de las Redes Neuronales
Convolucionales (CNNs) representan una gran oportunidad para solventar estos desafios.

1.2.  Objetivo General

El objetivo principal del presente trabajo es identificar las Regiones de Interés (ROI) en
imagenes médicas mediante el protocolo de Imagenologia Digital y Comunicaciones en
Medicina (DICOM: Digital Imaging and Communication On Medicine), a través de
diferentes técnicas de aprendizaje automatico y vision artificial, en pos de proporcionar
informacion relevante partiendo de estudios clinicos.

1.3.  Objetivos Especificos

Se determinaron los siguientes objetivos especificos para alcanzar el objetivo general:

e Investigar y comparar las distintas técnicas de aprendizaje profundo para identificar
cual es la mas adecuada en detectar las ROI en imagenes médicas.

e Scleccionar y preprocesar un conjunto de imagenes DICOM representativas para el
entrenamiento y prueba del sistema.

e Diseflar e implementar distintas arquitecturas de redes neuronales adecuadas para
localizar regiones de interés en imagenes DICOM.

e Entrenar las redes neuronales utilizando el conjunto de imdgenes DICOM
preprocesadas y evaluar su rendimiento mediante métricas de evaluacion relevantes.
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e Optimizar los parametros de las redes neuronales para mejorar su precision y reducir
el tiempo de procesamiento.

e Validar el sistema mediante nuevas imagenes DICOM y comparar los resultados
obtenidos.

e Realizar un andlisis de los resultados y sus implicaciones en el campo del
procesamiento de imagenes médicas y la aplicacion de redes neuronales artificiales
para la deteccion de regiones de interés en imagenes DICOM.

1.4. Tareas Ejecutadas

El desarrollo de la PPS se llevdo a cabo durante seis meses. Durante ese periodo, la
metodologia empleada comprendio las siguientes etapas:

1.4.1. Estudio de herramientas basadas en aprendizaje automatico

En primer lugar, se estudiaron herramientas de aprendizaje automatico, con el propdsito de
adquirir conocimientos y capacidades especificas sobre los ultimos avances referidos a esta
tematica (fundamentos, evolucidn, caracteristicas, ventajas y desventajas, aplicaciones,
estructura, eficiencias, etc.).

El estudio se centrd en las tareas mas complejas dentro del dominio de la vision artificial:
la deteccion, la clasificacion y la segmentacion semantica de imagenes médicas. En un
principio, se analizaron dos topologias de redes neuronales artificiales llamadas U-net y Yolo.
Ambos tipos fueron desarrollados para la deteccion de objetos en imagenes, por lo tanto, sus
arquitecturas pudieron servir como base para las definiciones de modelos futuros.

1.4.2. Recoleccion de datos

Esta etapa consistio en la busqueda de los datos necesarios para llevar a cabo la
investigacion, los cuales pudieron provenir de diferentes sectores: sensores, paginas web,
bases de datos publicas, etc. Particularmente, en el marco del proyecto, se tomaron muestras
de dos datasets de tomografias de torax (TC) haciendo posible el estudio de enfermedades
pulmonares y la composicion de la estructura de los pulmones.

1.4.3. Tratamientoy procesado de datos

Una vez completada la fase anterior, se procesaron los datos recolectados con el objetivo
de obtener el mayor rendimiento posible. Se tratd de un proceso de limpieza de los datos en
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bruto, para lo cual se realizaron diferentes tareas, como, por ejemplo: la reduccion de la
dimension, la normalizacion, la deteccion de valores atipicos, un andlisis estadistico y grafico
de los datos, andlisis de datos faltantes, entre otras operaciones. La recopilacion de datos y su
procesamiento constituyeron quizas las fases mas importantes del andlisis. Al finalizar esta
etapa, se conté con un conjunto de datos "limpios", que contenia la suficiente informacion
significativa y relevante del problema bajo estudio, lo que permitié ser analizado por las
etapas siguientes con la mayor precision posible.

Los estudios médicos que contenian imagenes, tipicamente se encontraban bajo el estandar
de comunicacion DICOM (Digital Imaging and Communication On Medicine). Por esa
razon, antes de lanzar el proceso de entrenamiento, fue necesario procesar todos los datos
obtenidos y convertir dichas imagenes en un arreglo de pixeles. Una vez que se hizo la
extraccion, se realizaron varias transformaciones: afinidad y reduccion del tamafio de la
imagen. Por ultimo, las iméagenes se normalizaron con el objetivo de obtener un mejor
rendimiento durante la fase de entrenamiento.

1.4.4. Evaluacién de los modelos de prediccion

Después del entrenamiento y testeo de las redes neuronales, se evalué y compar6 el
desempefio de cada modelo predictivo en términos de parametros estadisticos. Para esto, se
utilizaron herramientas como matrices de confusion y diferentes métricas, como la exactitud,
la precision o la sensibilidad, entre otros. Esto resultdé muy util para visualizar la calidad de
los modelos en funcidn de las predicciones realizadas.

1.4.5. Analisis de los resultados y difusion de los mismos

Finalmente, se elaboraron las conclusiones correspondientes al trabajo desarrollado,
remarcando el propdsito del mismo, orientado al campo de la informatica, la medicina y, en
concreto, al analisis de imagenes médicas.
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CAPITULO I

Estado del Arte

En la actualidad existen diversas maneras de abordar el problema de localizaciéon de ROI
en imagenes médicas. Es por ello que, iniciamos la exploracion del estado del arte a partir de
la busqueda de investigaciones y articulos académicos relacionados con la identificacion de
las ROI, el procesamiento de imagenes DICOM y los modelos de aprendizaje profundo. Con
esto se pretende mostrar, en un principio, las técnicas y topologias de redes neuronales
convolucionales (CNNs) empleadas para la extraccion de caracteristicas de las imagenes y
qué resultados se obtuvieron al respecto, para tener nocion de las metodologias empleadas y
encabezar la propia implementacion.

2.1. Analisis de las ROIs

En términos generales, las regiones de interés (ROI) hacen referencia a un conjunto de
pixeles dentro de una imagen que son de particular interés para su analisis o estudio. Estas
regiones se seleccionan porque contienen informacidon importante sobre una condicion
especifica. Por ejemplo, dentro del ambito medicinal, puede ayudar en el diagndstico de
enfermedades, evaluar la eficacia de un tratamiento o llevar a cabo investigaciones médicas.

Las ROI se identifican mediante diversas técnicas, una muy utilizada es la segmentacion,
que consta de procesos automaticos o semiautomaticos que permiten delimitar y distinguir las
regiones de interés en una imagen médica. Estas técnicas utilizan caracteristicas como la
intensidad de los pixeles, la textura, la forma o la ubicacion espacial de las estructuras de
interés.

Una vez que se ha identificado una ROI, se pueden extraer datos cuantitativos o
cualitativos de esa regioén para su andlisis. Esto puede incluir medidas de tamafio, forma,
densidad, textura u otras caracteristicas relevantes para el estudio médico en cuestion.

Las ROI se utilizan en diversas aplicaciones médicas, como por ejemplo:

® Deteccion de tumores: Las ROI pueden ayudar en la detecciébn de tumores en
diferentes partes del cuerpo, como cancer de mama, cancer de pulmon, cancer de
colon, entre otros.

® [Evaluacion de enfermedades cardiovasculares o neurologicas: Las ROI pueden
utilizarse para analizar imagenes de resonancia magnética (MRI) o tomografia
computarizada (CT) del corazon o del cerebro. Esto puede ayudar en la deteccion de
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enfermedades cardiacas (enfermedad coronaria, anomalias estructurales, aneurismas,
malformaciones vasculares) como también enfermedades neuroldgicas (tumores
cerebrales, accidentes cerebrovasculares, esclerosis multiple, enfermedad de
Alzheimer, trastornos del movimiento).

e Seguimiento de enfermedades renales: La deteccion y seguimiento de ROI en
imagenes de resonancia magnética (MRI) o tomografia computarizada (CT) de los
riflones pueden ser valiosos para la evaluacion de enfermedades renales, como
tumores renales, quistes, infecciones o calculos renales.

® Monitoreo de enfermedades pulmonares: La identificacion y segmentacion de ROI en
imagenes de radiografias o tomografias computarizadas (CT) de los pulmones pueden
ser utiles para evaluar enfermedades pulmonares como neumonia, tuberculosis,
enfisema y cancer de pulmon.

2.2. Vision Artificial

La vision artificial, también conocida como visidn por computadora, combina el
procesamiento de imagenes, la inteligencia artificial y los métodos de aprendizaje automatico
para examinar y comprender el contenido visual de las iméagenes. Su objetivo principal es
imitar como las personas ven, entienden e interactian con su entorno para que luego pueda
usarse en una variedad de contextos, incluida la medicina.

La wvision artificial puede desempefiar un papel fundamental en este proceso al
proporcionar herramientas y algoritmos avanzados para la deteccion y segmentacion
automatizada de las ROI. Es posible extraer caracteristicas particulares de imagenes médicas
y realizar andlisis cuantitativos para localizar e identificar objetos utilizando técnicas de
vision por computadora.

Las redes neuronales artificiales y los algoritmos de aprendizaje automatico se utilizan en
técnicas de vision artificial para entrenar modelos que puedan reconocer y categorizar las
ROI en imagenes médicas. Estos modelos son capaces de detectar patrones sutiles,
caracteristicas distintivas y anomalias que son dificiles de ver a simple vista.

En este contexto, las tareas mas significativas de la vision por computadora son la
deteccion, la clasificacion y la segmentacion. A continuacion, se describen brevemente cada
una de estas tareas y su importancia:

® Deteccion: La deteccion de la ROI implica identificar y localizar areas de interés en
una imagen médica. Esta implicacion trata de encontrar y ubicar objetos como
tumores, drganos o estructuras anatomicas.

e Clasificacion: La clasificacion es el proceso de dar una etiqueta o categoria a una
region especifica de una imagen después de que se haya encontrado una ROI. La
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clasificacion puede determinar si una ROI detectada es benigna o maligna, por
ejemplo, en el caso de imagenes de cancer de mama.

e Segmentacion: La segmentacion es el proceso de dividir una imagen en distintas
regiones o estructuras, separando y delimitando el ROI del resto de la imagen. Al
permitir la extraccion precisa de la ROI, la segmentacion puede ayudar a medir el
tamafio, la forma o la ubicacion exacta de una estructura.

2.3. Busqueday Seleccion de Articulos

Iniciamos la investigacion con la busqueda de articulos e investigaciones con el tema
principal planteado a través de diferentes bibliotecas digitales tales como: Google
Académico, Semantic Scholar, IEEE Xplore, Pappers With Code y PubMed. Algunas
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palabras claves que fueron utilizadas son: “Region de interés”, “procesamiento de imagenes
DICOM”, “redes neuronales convolucionales”, “vision artificial”, “Deep Learning”, entre

otras.

Para la seleccion de los articulos se optd por escoger aquellos que estén actualizados, que
hayan sido ampliamente revisados y que cuenten con una sélida base de citaciones en la
comunidad cientifica. Esto asegura que la investigacion se encuentre en la vanguardia del
conocimiento y que los resultados presentados sean respaldados por un riguroso proceso de
revision y evaluacion académica.

La Tabla 1 representa algunos de los articulos e investigaciones mas relevantes que fueron
consultados:

Tabla 1. Articulos e investigaciones destacados

# Titulo Arquitecturas utilizadas (CNNs) Fuente
Automated Breast Cancer Detection and
Classification in Full Field Digital .
I Mammograms Using Two Full and Cropped YOLOv4, ResNet50, VGG16 y Inception V3 IEEE
Detection Paths Approach
A fully integrated computer-aided diagnosis
System for digital X-ray mammograms via YOLO-Based, U-Net, FrCN y SegNet PubMed
deep learning detection, segmentation, and
classification
Automatic Liver Segmentation from CT Paper with
I Images Using Deep Learning Algorithms: A U-Nety RestNet P
. code
Comparative Study
Efficacy evaluation of 2D, 3D U-Net
semantic Semantic
v segmentation and atlas-based segmentation U-Net (2D - 3D) Scholar

of normal lungs excluding the trachea and
main bronchi
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Classification of malignant lung cancer using

A% . AlexNet y Google-Net PubMed
deep learning
Left Ventricle Segmentation and Volume
VI Estimation on Cardiac MRI using Deep U-Net, VGG, Google-Net y Resnet PubMed
Learning
Diagnosing Parkinson’s disease in Early
VII Stages using Image Enhancement, ROI ResNet-34, VGG-19, ResNet-50 y AlexNet IEEE
Extraction and Deep Learning Algorithms
An Effective Sign Language Learning with
Vil Object Detection Based ROI Segmentation YOLO IEEE
Localization and Edge-Based Segmentation Semantic
IX of Lumbar Spine Vertebrae to Identify the YOLOVS, RestNet y U-Net Scholar
Deformities Using Deep Learning Models
Fighting against COVID-19: A novel deep Semantic
X learning model based on YOLO-v2 with YOLOvV2 y ResNet-50 Scholar
ResNet-50 for medical face mask detection cho
An Improved Algorithm for Detecting Semantic
Xl Pneumonia Based on YOLOV3 YOLOV3 Scholar
Diagnosis of Brain Tumor Using Light Semantic
XII Weight Deep Learning Model with YOLOVS
i i Scholar
Fine-Tuning Approach
A Combined Approach for Accurate and
XIII  Accelerated Teeth Detection on Cone Beam YOLOV3 y Faster R-CNN PubMed
CT Images
Combination of UNet++ and ResNeSt to
classify chronic inflammation of the
XV choledochal cystic wall in patients with UNet++y ResNeSt PubMed
pancreaticobiliary maljunction
2.4, Eleccion de Modelos

A partir de los articulos consultados, se realizd énfasis en el analisis de dos modelos de
redes neuronales ampliamente conocidas y estudiadas: YOLO (You Only Look Once) y
U-Net. La eleccion de estas redes se basa en una revision exhaustiva de investigaciones
recientes que han demostrado su efectividad dentro del dmbito de estudios meramente
clinicos.

En primer lugar, diversos estudios han explorado el uso de YOLO para la deteccion y
clasificacion de anomalias médicas, en particular en el ambito de la deteccion de cancer de
mama. La investigacion titulada "A fully integrated computer-aided diagnosis system for
digital X-ray mammograms via deep learning detection, segmentation, and classification"
describe un sistema de diagndstico asistido por computadora (CAD) completamente
integrado para mamografias de rayos X digitales. El sistema utiliza deteccion, segmentacion

19



y clasificacion basada en aprendizaje profundo para proporcionar un diagnostico preciso del
cancer de mama. Se implemento la deteccion “Mass Detection” (deteccion en masa) basada
en el algoritmo YOLO. Ademas, el articulo "Fighting against COVID-19: A novel deep
learning model based on YOLO-v2 with ResNet-50 for medical face mask detection"
demuestra la utilidad de YOLO en la deteccion de mascarillas médicas para combatir la
propagacion de enfermedades infecciosas, como el COVID-19.

(1) Mass Detection 2) Mass Segmentation (3) Mass Classification

Malignant

il ey

Deep learning based YOLO ‘Deep Learning based FrCN

N
Benign !
Ma|ignant:

Deep Learning based CNN

v Final Decision
Mammogram Stages of the Proposed CAD System of CAD system

Input

Figura 1. Diagrama esquemdtico del sistema de diagndstico asistido por computadora (CAD) basado
en aprendizaje profundo para detectar, segmentar y clasificar masas de cancer de mama a partir de
mamografias digitales de rayos X de entrada (Adaptado de Al-Antari, M. A., Al-Masni, M. A., Choi,

M. T, Han, S. M., & Kim, T. S. 2018, https://doi.org/10.1016/j.ijmedinf.2018.06.003).

En segundo lugar, la red neuronal U-Net ha sido ampliamente utilizada para la
segmentacion precisa de estructuras anatdmicas en imagenes médicas. El articulo "Automatic
Liver Segmentation from CT Images Using Deep Learning Algorithms: A Comparative
Study" presenta una investigacion comparativa que evalGa diferentes algoritmos de
aprendizaje profundo, incluyendo U-Net, para la segmentacion automatica del higado en
imagenes de tomografia computarizada (CT). Asimismo, el estudio "Left Ventricle
Segmentation and Volume Estimation on Cardiac MRI using Deep Learning" se centra en la
segmentacion y estimacion de volumen del ventriculo izquierdo del corazén utilizando U-Net
y resonancia magnética cardiaca, proporcionando una herramienta automatizada para la
evaluacion del funcionamiento cardiaco.

8
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Figura 2. Segmentacion del ventriculo utilizando la arquitectura U-Net (Adaptado de Abdelmaguid,
E., Huang, J., Kenchareddy, S., Singla, D., Wilke, L., Nguyen, M.H., & Altintas, I. (2018). Left
Ventricle Segmentation and Volume Estimation on Cardiac MRI using Deep Learning. ArXiv,
abs/1809.06247)

Estas investigaciones subrayan la importancia de implementar redes neuronales como
YOLO y U-Net en aplicaciones médicas y de diagndstico. Las capacidades de deteccion
precisa de YOLO y las capacidades de segmentacion detallada de U-Net brindan beneficios
significativos para mejorar el diagnostico temprano, la clasificacion precisa y la
segmentacion de regiones de interés en imagenes médicas.
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CAPITULO III

Marco Tedrico

3.1. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo de la informatica que busca la creacion de
maquinas que puedan imitar el comportamiento inteligente. Este campo, que estd cada vez
mas presente en los &mbitos de nuestra vida cotidiana, se incorpora en muchas herramientas
de uso comun para multiples propositos. Aunque los términos "Inteligencia Artificial",
"Machine Learning" y "Deep Learning" a menudo se utilizan de manera intercambiable, no
son lo mismo, pero si estan relacionados entre si.

Al EVOLUTION TO ERUPTION

Deep Learning

Innovation
ML Al
Proliferation Boom
.Deep
E!I"E:?Iriy gl & Learning
Haration ““Machine
Learning
Artificial
Intelligence

Figura 3. Evolucion de la inteligencia artificial

La TA surgi6 en la década de 1950 como un subcampo dentro de la ciencia de la
computacion, que para ese entonces era una disciplina nueva. En sus inicios, la IA buscaba
alcanzar la capacidad de procesamiento inteligente mediante sentencias y reglas logicas, que
eran programadas manualmente. Hasta el final de la década de 1980, este fue el paradigma
predominante en el campo de la [A. Sin embargo, la implementacion de Machine Learning
cambid este paradigma, generando sistemas estocasticos y dotando a las maquinas de la
habilidad de "aprender" a resolver tareas. Esto significo un salto en el rendimiento de los
sistemas informaticos, brindando a sus usuarios la posibilidad de procesar grandes volumenes
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de informacion, analizar, tomar o recomendar decisiones y actuar en consecuencia, predecir y
generar informacion inexistentes previamente.

A partir de la IA surgieron nuevos subcampos como la robdtica, los sistemas expertos, la
vision por computadora, el procesamiento de lenguaje natural, procesamiento de voz,
machine learning, entre otras. Estos subcampos se convirtieron en los primeros grandes
avances de la informéatica dentro de los procesos productivos, como por ejemplo, el uso de
brazos mecanicos en las fabricas automotrices. Pero estos sistemas primitivos eran
deterministas, repetian un proceso, una serie de pasos, que dotaban a estos sistemas de la
sensacion de que eran “inteligentes” o que se comportaban inteligentemente, pero ese
comportamiento se adjudicaba al programador y no a la maquina.

Cada uno de estos subcampos se describe brevemente a continuacion:

® La robdtica: se ocupa del disefio, construccion, operacion, estructura, manufactura, y
aplicacion de los robots. Incluye todos aquellos dispositivos que tienen interaccion
directa con el mundo fisico.

® [La vision artificial: aqui se encuentran aquellos software capaces de analizar
informacion a través de imagenes o videos.

® [Fl lenguaje natural: se encarga de entender, interpretar y manipular el lenguaje
humano. Toma elementos prestados de muchas disciplinas, incluyendo la ciencia de la
computacion y la lingiiistica computacional, en su afan por cerrar la brecha entre la
comunicacion humana y el entendimiento de las computadoras.

® La voz: tiene el objetivo de procesar la voz humana con el fin de entenderla,
interpretarla y actuar en consecuencia. Se encarga principalmente de “traducir” la voz
en texto y viceversa.

La evolucion de estos campos de la IA ha sido constante y sigue en desarrollo, marcando
una linea de tiempo en la historia de la ciencia de la computacion.

3.2. Aprendizaje Automatico

El Machine Learning o Aprendizaje Automatico (ML) se basa en una serie de algoritmos
que se ejecutan en una maquina y permiten la elaboracion de modelos que "aprenden" de
manera automatica sin estar especificamente programadas para tal fin. El "aprendizaje" de las
computadoras se refiere a la capacidad para identificar patrones en grandes conjuntos de
datos y a través de ellos tomar decisiones, o hacer una prediccion acerca de comportamientos
futuros de una situacion utilizando un analisis estadistico.

ML esta estrechamente relacionado con las estadisticas matematicas, pero presenta
algunas diferencias. Por una parte, el ML tiende a trabajar con conjuntos de datos tan grandes
y complejos que para el andlisis estadistico cldsico seria muy poco practico de llevar cabo.

23



Por otra parte, el aprendizaje automatico esta orientado a la ingenieria en donde las ideas se
prueban empiricamente con mucha mas frecuencia que tedricamente. ML experimentd un
crecimiento exponencial durante la ultima década, esto en gran parte se debe al crecimiento
de la capacidad de computo y al Big Data, procesamiento de datos a gran escala.

Al aplicar técnicas de ML se presenta un notable cambio en el paradigma de
programacion. El paradigma de programacion tradicional o clasico tiene como entrada las
distintas reglas y los datos, con ellos el programa arroja como resultado una respuesta; en
cambio, en el paradigma propuesto por ML las entradas son los datos y las respuestas
esperadas y el programa con estas entradas devolvera las reglas, que podran ser aplicadas a
nuevos datos para producir respuestas originales. Un sistema de aprendizaje automatico es
"entrenado" en lugar de ser "programado", se presentan muchos ejemplos relevantes de una
tarea y el sistema encuentra estructuras estadisticas con estos ejemplos, con lo que
eventualmente el sistema crea reglas para automatizar la tarea.

La IA comprende un ambito muy grande. Un sistema de IA es aquel que tenga la
capacidad de aprender, actuar y adaptarse a las situaciones que se le presenten. Dentro del
ambito de la IA se encuentra el ML como un subconjunto y este estd compuesto de
algoritmos cuyo rendimiento mejora cuando se procesa una mayor cantidad de datos. El
aprendizaje automatico es utilizado para modelar, identificar, optimizar, predecir, pronosticar
y controlar el comportamiento dindmico de diferentes sistemas reales.

Las técnicas de aprendizaje automatico se pueden clasificar en 3 categorias: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo. Se denomina aprendizaje
al proceso por el cual la maquina mejora sus capacidades para resolver un problema. Existen
diferentes tipos de aprendizaje en funcion del tipo de problema al que se enfrenta y de la
técnica que se utilice.

3.3. Aprendizaje Supervisado

El Aprendizaje Supervisado es una técnica de Machine Learning que se basa en aprender a
partir de informacion histdrica, experiencias conocidas o conjuntos de datos etiquetados. En
este enfoque, para cada vector de variables de entrada, se dispone del vector de variables de
resultados esperado. Es decir, para cada vector xi se dispone de la variable de respuesta yi,
dondei=1,2,3,...,n.

Este mecanismo de aprendizaje hace alusion a la forma de identificar patrones que poseen
los seres humanos. Por ejemplo, si una persona sabe que para un dado input de valor 2 se
obtiene como output un 4, y luego para un 3 el resultado es 6, y para un 4 el resultado es 8,
ante la pregunta sobre cual es el output si el valor ingresado es un 5, seguramente la respuesta
sera 10, dado que la persona aprendi6 que el output se obtiene a partir de multiplicar por 2 el
input. El mismo razonamiento es el que se utiliza en esta técnica de aprendizaje.
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El modelo en el aprendizaje supervisado intentard ajustar sus coeficientes para que la
diferencia entre la estimacioén y el valor de respuesta original sea lo menor posible. Para
ilustrar como funciona el aprendizaje supervisado, se puede poner un ejemplo en donde se
desea clasificar fotos de perros y gatos. Se debe contar con un conjunto de imagenes de estos
animales y se debe identificar previamente cudl es el animal que se encuentra en cada una de
las imégenes y etiquetar dicha imagen. Una vez terminado el proceso anterior, este set de
datos serd utilizado por el algoritmo durante su entrenamiento para aprender las relaciones
existentes entre las imagenes y el tipo de animal contenido en ella y, asi posteriormente,
clasificar nuevas imagenes no etiquetadas que contengan alguno de estos animales.

Con este tipo de aprendizaje se pueden realizar tareas de clasificacion y de regresion. La
tarea sera de "clasificacion" cuando el tipo de valor esperado en la prediccion sea discreto,
por ejemplo, cuando el modelo debe decidir entre dos categorias como pueden ser objetos
"reciclables" y "no reciclables". En caso de haber mas de dos clases se trataria de un modelo
de clasificacion multiclase.

Por otro lado, la tarea de "regresion" corresponde a modelos en donde el valor de salida es
continuo, es decir, no se pueden clasificar los resultados en clases. En resumen, el aprendizaje
supervisado es una técnica poderosa para resolver problemas de clasificacion y regresion en
Machine Learning.

Algunas de las técnicas mas utilizadas en el aprendizaje supervisado incluyen:

® Regresion lineal: Esta técnica se utiliza para predecir una variable continua a partir de
una o mas variables independientes. Por ejemplo, se podria utilizar la regresion lineal
para predecir el precio de una casa en funcién de su tamafio y ubicacion.

® Regresion logistica: Esta técnica se utiliza para predecir una variable categorica a
partir de una o mads variables independientes. Por ejemplo, se podria utilizar la
regresion logistica para predecir si un correo electronico es spam o no en funcion de
su contenido.

o Arboles de decisién: Esta técnica se utiliza para predecir una variable de salida a partir
de una serie de reglas basadas en las variables de entrada. Por ejemplo, se podria
utilizar un arbol de decisién para predecir si un cliente comprard un producto en
funcion de su edad, ingresos y comportamiento de compra anterior.

® Redes neuronales: Esta técnica se utiliza para modelar relaciones complejas entre las
variables de entrada y salida. Por ejemplo, se podria utilizar una red neuronal para
predecir el precio de las acciones en funcion de una serie de indicadores econémicos y
financieros.

® Magquinas de vectores de soporte (SVM): Esta técnica se utiliza para clasificar datos
en dos o mas clases. Por ejemplo, se podria utilizar una SVM para clasificar imagenes
de perros y gatos, como se mencion6 en el texto.
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® K-Nearest Neighbors (K-NN): Esta técnica se utiliza para clasificar un objeto
basandose en las clases de sus vecinos mas cercanos. Por ejemplo, se podria utilizar
K-NN para clasificar un nuevo cliente en un segmento de mercado basandose en los
segmentos de los clientes mas similares.

Estas técnicas permiten a las mdaquinas aprender de los datos y hacer predicciones
precisas, lo que puede ser util en una amplia gama de aplicaciones, desde la deteccion de
spam hasta la prediccion de precios de viviendas y la clasificacion de imagenes.

3.4. Aprendizaje No Supervisado

El Aprendizaje No Supervisado es una técnica de Machine Learning que, a diferencia del
aprendizaje supervisado, no se basa en datos etiquetados y no se conoce cual es el resultado
que se esta buscando. Este tipo de aprendizaje busca interpretar patrones mas abstractos y se
basa en métodos estadisticos para devolver el resultado. En definitiva, busca emular la
manera en que se tiene de aprender el idioma natal.

En el aprendizaje no supervisado, los datos de entrenamiento no incluyen las etiquetas, por
lo tanto, sera el algoritmo el que buscara realizar la clasificacion por si mismo. Es decir, cada
vector de observaciébn xi no cuenta con la variable de respuesta yi, el modelo debe
autoajustarse buscando patrones y relaciones de dependencia entre las variables observadas.
Siguiendo con un ejemplo, en la clasificacion de imagenes de perros y gatos, el sistema sera
capaz de distinguir si la imagen contiene un perro o un gato, pero no sabra a cual categoria
pertenece hasta que se le indique.

Este tipo de aprendizaje presenta una de las principales fronteras de la Inteligencia
Artificial. Es un tipo de aprendizaje que busca modelar una estructura subyacente o una
distribuciéon de datos teniendo como premisa "aprender" mas sobre estos.

Existen varias técnicas de aprendizaje no supervisado, entre las que se incluyen:

> Clustering: Esta técnica se utiliza para agrupar datos similares en grupos, donde los
datos dentro de un mismo grupo son mas similares entre si que con los de otros
grupos. Un ejemplo de esto es la segmentacion de clientes en marketing.

> Reduccion de dimensionalidad: Esta técnica se utiliza para reducir el nimero de
variables en un conjunto de datos, mientras se mantiene la mayor cantidad de
informacion posible. Un ejemplo de esto es el analisis de componentes principales
(PCA).

> Deteccion de anomalias: Esta técnica se utiliza para identificar datos que se desvian
de la norma. Un ejemplo de esto es la deteccion de fraudes en transacciones
financieras.
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> Asociacion de reglas: Esta técnica se utiliza para descubrir relaciones entre variables
en grandes conjuntos de datos. Un ejemplo de esto es el andlisis de cestas de la
compra en el comercio minorista.

Algunas de las técnicas mas utilizadas en el aprendizaje no supervisado incluyen:

1. Autoencoders: Son redes neuronales que se utilizan para aprender representaciones
eficientes de los datos, a menudo con el objetivo de reducir la dimensionalidad. Los
autoencoders son utiles en tareas de compresion de datos y eliminacion de ruido.

2. K-means: Es un algoritmo de clustering que divide un conjunto de observaciones en K
clusters, donde cada observacion pertenece al cluster con la media mas cercana. Es
util en tareas de segmentacion de mercado, clasificacion de documentos y analisis de
imagenes.

3. DBSCAN: Es un algoritmo de clustering basado en densidad que puede descubrir
clusters de forma y tamaio arbitrarios. Es especialmente Util cuando los clusters son
de formas irregulares o cuando hay ruido en los datos.

4. Analisis de correspondencias: Es una técnica que se utiliza para visualizar la relacion
entre dos conjuntos de datos categéricos. Se utiliza a menudo en el andlisis de
encuestas y en la exploracion de datos textuales.

5. Aprendizaje semi-supervisado: Es una técnica que combina elementos del aprendizaje
supervisado y no supervisado. Se utiliza cuando se dispone de una gran cantidad de
datos no etiquetados y una pequefia cantidad de datos etiquetados.

Estas técnicas permiten a las maquinas aprender de los datos sin necesidad de una guia
explicita, lo que puede ser util en una amplia gama de aplicaciones, desde la deteccion de
anomalias hasta la recomendacion de productos y la visualizacion de datos de alta dimension.

3.5. Aprendizaje por Refuerzo

El Aprendizaje por Refuerzo es una técnica de Machine Learning que se basa en la
metodologia de premio-castigo. En este enfoque, los modelos de aprendizaje deben buscar los
resultados sin conocerlos previamente. Ante una accion o resultado determinado, se otorgara
una recompensa: si el resultado es el esperado, se otorgard una recompensa positiva, y en
caso contrario, se otorgara una recompensa negativa.

La metodologia de trabajo que utilizan estos algoritmos estd compuesta por dos elementos,
un entorno y un agente. El entorno le envia un estado al agente, este, basandose en su
conocimiento, realizara una accidon para responder a ese estado y esta accion es devuelta al
entorno. Posteriormente, el entorno enviard al agente un nuevo estado, pero esta vez
acompafiado de una recompensa referente a la accion recibida del estado anterior. Con esta

27



recompensa, el agente actualizard su conocimiento y luego evaluara el nuevo estado. Este
bucle continuara hasta que el entorno envie la sefial indicando la finalizacion del proceso.

Este método de aprendizaje es similar a como los seres humanos aprenden a jugar un
nuevo juego, como por ejemplo, Mario Bros. Cada vez que el jugador recoge una moneda o
un hongo, recibe un premio, y cada vez que es tocado por una tortuga, recibe un castigo. El
jugador, indirectamente, interpreta estas situaciones intentando conseguir la mayor cantidad
de premios y los minimos castigos.

Algunos ejemplos de técnicas de aprendizaje por refuerzo incluyen:

® (-Learning: Es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo que busca aprender la
politica 6ptima que maximiza la recompensa total esperada. Por ejemplo, se podria
utilizar Q-Learning para entrenar a un agente a jugar a un juego como el ajedrez o el
Go.

e Deep Q-Networks (DON): Es una variante de Q-Learning que utiliza redes neuronales
para aproximar la funcion de valor Q. Por ejemplo, Google's DeepMind utiliz6 DQN
para entrenar a un agente a jugar a varios juegos de Atari a un nivel superhumano.

® Policy Gradients: Es una familia de algoritmos de aprendizaje por refuerzo que busca
optimizar directamente la politica del agente. Por ejemplo, se podria utilizar Policy
Gradients para entrenar a un robot a realizar una tarea compleja como caminar o
correr.

® Actor-Critic Methods: Son una familia de algoritmos de aprendizaje por refuerzo que
combinan las ideas de policy gradients y value function approximation. Por ejemplo,
se podria utilizar Actor-Critic Methods para entrenar a un agente a jugar a un juego de
estrategia en tiempo real como StarCraft II.

3.6. Aprendizaje Profundo

El Deep Learning, o Aprendizaje Profundo, es una subcategoria del Machine Learning, y
se caracteriza por su modelo de representacion de capas de procesamiento no lineal. Estas
capas aprenden de manera autonoma al ser alimentadas con grandes volimenes de datos, y
son responsables de descifrar patrones ocultos, formando una jerarquia de caracteristicas
desde un nivel de abstraccion mas bajo hasta uno mas alto. Entre las herramientas principales
del Deep Learning se encuentran las redes neuronales artificiales, incluyendo las redes
neuronales artificiales profundas (DNN), las redes neuronales convolucionales (CNN) y las
redes neuronales recurrentes (RNN).

El Deep Learning se diferencia de los algoritmos de aprendizaje poco profundos por la
cantidad de transformaciones que se aplican a la senal a medida que se propaga desde la capa
de entrada hacia la capa de salida. Aunque no hay un numero minimo de capas ocultas para
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que un modelo sea considerado de aprendizaje profundo, generalmente se espera que tenga al
menos mas de dos capas intermedias.

Los modelos de Deep Learning han mejorado significativamente las técnicas de
reconocimiento de voz, clasificacion de objetos visuales, deteccion de objetos, entre otros.
Buscan que una maquina pueda aprender a realizar tareas que son naturales para las personas,
como aprender a través de ejemplos. En ocasiones, estos modelos pueden alcanzar una
precision que supera el rendimiento humano.

El auge del Deep Learning se ha dado principalmente en la tltima década, aunque sus
primeras teorias se desarrollaron en la década de 1980. Su utilidad ha crecido
exponencialmente debido a dos factores: la disponibilidad de grandes cantidades de datos y la
necesidad de una gran potencia de céalculo computacional. El avance de las unidades de
procesamiento grafico (GPU) de alto rendimiento y la computacion en la nube han permitido
reducir considerablemente los tiempos necesarios para el entrenamiento de una red de Deep
Learning.

En resumen, el Deep Learning es una forma especializada de Machine Learning. A
diferencia de los modelos de Machine Learning, donde la extraccion de caracteristicas
relevantes se hace de forma manual, en los modelos de Deep Learning, las caracteristicas
relevantes son extraidas directamente por el modelo. Ademads, en los algoritmos de Deep
Learning, la precision suele aumentar proporcionalmente con el aumento de la cantidad de
datos que se alimenta al modelo, mientras que en el aprendizaje superficial existen problemas
de convergencia. Por lo tanto, una ventaja fundamental de los modelos de Deep Learning es
su capacidad para seguir mejorando a medida que aumenta el tamafio de los datos.

3.7. Redes Neuronales Artificiales

La técnica de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) fue desarrollada a mediados del
siglo pasado, pero su verdadero potencial ha comenzado a ser explotado recientemente,
gracias al avance significativo en la capacidad de procesamiento de las computadoras.

Las Redes Neuronales Artificiales reciben su nombre debido a que su funcionamiento se
inspira en el de las neuronas bioldgicas y su interaccion en los seres vivos. Al igual que en el
cerebro humano, donde las neuronas se interconectan y transmiten sefiales para aprender de la
experiencia, las RNA se componen de unidades de procesamiento interconectadas, llamadas
"nodos" o "neuronas artificiales", que trabajan juntas para aprender de los datos.
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3.7.1. Arquitectura

El Deep Learning utiliza algoritmos que permiten la creacion de modelos compuestos por
multiples capas de procesamiento. Estos modelos son capaces de aprender diferentes
representaciones de datos, permitiendo multiples niveles de abstraccion y realizando
transformaciones no lineales. A partir de las entradas, se generan salidas que se aproximan a
las esperadas.

Una red neuronal, que es la base de estos modelos, se organiza en tres tipos de capas:
1. Capa de entrada: Esta es la capa que recibe los datos de entrada.

2. Capas ocultas: Estas pueden estar compuestas por una o mas capas de neuronas. Cada
capa puede tener una cantidad distinta de neuronas. Si la red solo contiene una capa
de neuronas en la capa oculta, se considera una red neuronal simple. Si hay dos o mas
capas en la capa oculta, se dice que la red neuronal es profunda.

3. Capa de salida: Esta es la capa que devuelve la prediccion realizada.
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Figura 5. Arquitectura de una red neuronal con capas densamente conectadas

En la arquitectura mas tradicional de las redes neuronales, cada neurona tiene una
conexion con todas las neuronas de la siguiente capa. Esto se conoce como capas densamente

conectadas.
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Figura 6. Arquitectura de un perceptron

Para entender el funcionamiento de una red neuronal, podemos considerar la arquitectura
mas simple, es decir, una Unica neurona, también llamada perceptron. Cada entrada de la
neurona tiene un valor (xi) que se asocia a un peso (wi). Este peso se multiplica por el valor
de la entrada. Los pesos son de suma importancia ya que son los valores que se iran ajustando
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durante el entrenamiento de la red. Luego, se realiza la suma de todos los valores de entrada
multiplicados por sus respectivos pesos. A esta suma se le aplica una funciéon de activacion
(f) para obtener la salida de la neurona.

Ademas de los pesos, las redes neuronales también utilizan un término llamado "bias", que
es una constante que se suma a la entrada ponderada antes de aplicar la funcion de activacion.
El bias permite ajustar la salida de la neurona junto con los pesos.

Las funciones de activacion son esenciales en las redes neuronales, ya que introducen no
linealidades en el modelo, permitiendo que la red pueda aprender de datos mas complejos.
Algunas funciones de activacion comunes incluyen la funcion sigmoide, la funcion ReLU
(Rectified Linear Unit) y la funcion tanh (tangente hiperbdlica).

3.7.2. Funcidn de activacion

La funcién de activacion es un componente esencial en las redes neuronales, que se aplica
a cada neurona de la red. Esta funcion recibe como entrada el resultado de la suma ponderada
de las entradas de la neurona y realiza una transformacion, produciendo un nuevo valor. Este
valor es la salida de la neurona y se convierte en la entrada para las neuronas de la siguiente
capa. La funcidn de activacion ayuda a determinar qué neuronas se activaran en la siguiente
capa.

En el contexto del Deep Learning, las funciones de activacion son no lineales. Si se optara
por una funcidn de activacion lineal, la red se comportaria como una sola neurona y solo seria
capaz de resolver problemas muy simples. Esto se debe a que la suma de multiples funciones
lineales da como resultado también una funcion lineal. Para evitar esto y permitir que la red
aprenda de datos mas complejos, se utilizan funciones de activacion no lineales.

Existen varios tipos de funciones de activacion no lineales. Entre las mas tradicionales
encontramos la funcion sigmoide y la funcion tangente hiperbolica. Sin embargo, en la
actualidad, se utilizan con frecuencia funciones de activacion como la Unidad Lineal
Rectificada (ReLU) o sus derivados, como la funcion ELU (Exponential Linear Unit) y
Leaky ReLU.

La funcion sigmoide transforma los valores de entrada a un rango entre 0 y 1, lo que la
hace util para problemas de clasificacion binaria. La funcion tangente hiperbdlica, por otro
lado, transforma los valores de entrada a un rango entre -1 y 1. La funcion ReLU es popular
en las redes neuronales profundas porque introduce no linealidad sin afectar a los valores
positivos de entrada, pero establece todos los valores negativos en cero, lo que ayuda a
mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente. Las variantes de ReLU, como ELU y
Leaky ReLU, intentan abordar el problema de las neuronas "muertas" que pueden ocurrir con
ReLU al permitir pequefios valores negativos cuando la entrada es menor que cero.
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Figura 7. Comportamiento de las funciones de activacion no lineales

Cada una de estas funciones de activacion tiene un comportamiento Unico y se elige en
funcién de las necesidades especificas del modelo de red neuronal.

3.7.3. Entrenamiento

El proceso de aprendizaje de una red neuronal es un procedimiento iterativo que implica
ajustar los pesos de las neuronas para que los valores de entrada de la red permitan obtener la
salida esperada. Este proceso es fundamental en el aprendizaje supervisado, donde para cada
valor de entrada se conoce el valor de la salida esperada. De esta manera, en cada iteracion
del entrenamiento, los pesos de cada neurona se ajustan gradualmente de modo que, para
todas las entradas, las salidas obtenidas sean las correctas.

Este proceso de aprendizaje se puede visualizar como un ciclo de ida y vuelta a través de
las diferentes capas de la red neuronal. Los pasos mas destacados de este ciclo son la
propagacion hacia adelante (forward propagation) y la propagacion hacia atras
(backpropagation).

En la propagacion hacia adelante, los datos de entrada se pasan a través de la red, desde la
capa de entrada hasta la capa de salida, utilizando los pesos y bias actuales de la red. Luego,
en la evaluacion, se compara la salida obtenida con la salida esperada para calcular el error.

Posteriormente, en la propagacion hacia atras, este error se propaga de vuelta a través de la
red, desde la capa de salida hasta la capa de entrada, ajustando los pesos y bias en el camino
para minimizar el error. Finalmente, en la optimizacién, se actualizan los pesos y bias de la
red utilizando un algoritmo de optimizacion, como el descenso de gradiente.

El siguiente diagrama ilustra este proceso
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El entrenamiento de una red neuronal comienza con la propagacién de los datos de entrada
a través de toda la red, un proceso conocido como propagacion hacia adelante o forward
propagation. En este proceso, las neuronas realizan célculos internos y propagan sus
resultados a través de las capas de la red.

Siendo X el vector de datos de entrada, se puede decir que a(1) = X. Por lo tanto, para
obtener el resultado de la red, se realiza el siguiente calculo en cada capa L de la red:

Z(L) = W) al — 1) + B(L)) (Ec. 1)
allL + 1) = F(L) * (Z(L)) (Ec. 2)

Donde L corresponde a la capa de la red en la que se esta calculando su resultado, W (L)
son los pesos de la capa L, B(L) es el bias y F(L) es la funcion de activacion de las neuronas
de la capa L.
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Una vez que esto ha sucedido en cada capa, el resultado de la capa final serd considerado
como el valor devuelto por la red neuronal. Este valor es el que se utiliza para comparar con
el valor real y corregirlo si es necesario.

Cada dato de entrada es pasado por las capas intermedias de la red donde se realiza la
transformacion. El resultado obtenido es pasado como entrada de la siguiente capa. Cuando
los datos cruzan toda la capa oculta, se pasan los valores de las transformaciones de la tltima
capa oculta a la capa de salida para realizar la prediccion. Este proceso de transformaciéon y
propagacion se repite hasta que los datos de entrada hayan cruzado todas las capas de lared y
se ha obtenido una prediccion en la capa de salida.

Funcion de coste

En el proceso de aprendizaje supervisado de una red neuronal, se utiliza una funcion de
coste o error para estimar el error y asi poder comparar y medir si el resultado obtenido fue
bueno o malo en comparaciéon con el resultado esperado. Dado que los datos estan
etiquetados, se conoce el valor esperado. Idealmente, se espera que el error sea cero, es decir,
que el valor predicho coincida con el esperado. Para lograr esto, a medida que se entrena el
modelo, se ajustan automaticamente los pesos de las interconexiones de las neuronas hasta
obtener buenas predicciones.

Entre las funciones de error méas comunes para este tipo de arquitectura de redes
neuronales se encuentran el error cuadratico medio (MSE), el error absoluto medio (MAE) y
el error cuadratico logaritmico medio (MSLE).

El MSE es la mas utilizada y representa la distancia promedio vertical u horizontal de los
valores con respecto a la recta. Se representa con la siguiente ecuacion:

MSE = 1/nZ (Ri — Yi)? (Ec. 3)

El MAE es un promedio de los errores absolutos y tiene la misma funcionalidad que el
MSE, es decir, determinar el promedio de la distancia entre los valores y la recta. Su ecuacion
es la siguiente:

MAE = 1/nZ |Ri — Yi (Ec. 4)

El MSLE es una variacion del error cuadratico medio, donde sélo se preocupa de la
diferencia porcentual entre los valores. Su ecuacion es la siguiente:

MSLE = 1/n% (Log(Ri + 1) — Log(Yi + 1))? (Ec. 5)

La funcion MSE es una de las més utilizadas en el campo de estudio debido a su facilidad
de implementacién en los lenguajes de programacion y su bajo costo. Por lo tanto, en el
presente trabajo la principal funcion de coste es MSE, aunque el sistema permite seleccionar
las mencionadas previamente.
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Back propagation

Tras calcular el error, la informacion se propaga hacia atras a través de la red en un
proceso conocido como backpropagation. Durante esta fase, la informacion se propaga desde
la capa de salida hacia todas las neuronas de las capas ocultas que contribuyeron directamente
a la obtencion del valor de salida. Es importante tener en cuenta que cada neurona de la capa
oculta solo recibe una fraccion del valor total del error, basandose aproximadamente en la
contribucion relativa que cada neurona aport6 al valor de salida. Este proceso se repite a lo
largo de todas las capas.

Una vez finalizada la propagacion hacia atrés, se ajustan los pesos de las conexiones entre
las neuronas. El objetivo de este ajuste es minimizar el error en las futuras predicciones que
realice el modelo.
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‘....
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Figura 9. Illustracion back propagation

Una de las técnicas mas utilizadas para lograr esto es el método del gradiente
descendiente, también conocido como "gradient descent". Con esta técnica, los pesos se
modifican en pequefios pasos basados en la tasa de aprendizaje (learning rate) y con la ayuda
de la derivada parcial o gradiente de la funcion de pérdida. Esto permite determinar en qué
direccion crece la funcion y, por lo tanto, utilizando el negativo del gradiente, se puede
conocer la direccion en la que la funcion disminuye hacia un minimo.

El objetivo es llegar al minimo global de la funcidon de error. Este trabajo se realiza
generalmente en lotes de datos (batches) durante las sucesivas iteraciones (epochs) de
entrenamiento con todos los datos que se pasan a la red como entradas. Estos conceptos se
presentaran con un poco mas de detalle en los siguientes apartados.

36



Optimizacion Gradient Descent

El optimizador "gradient descent" o "descenso del gradiente" es un algoritmo de
optimizacioén fundamental en el campo del aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo.
Este algoritmo se utiliza para minimizar una funcién objetivo, como la funcion de pérdida o
costo, ajustando iterativamente los parametros del modelo. El gradiente es una generalizacion
del concepto de derivada para funciones con multiples variables. En el contexto del
aprendizaje automatico, nos interesa el gradiente de la funcidén de pérdida con respecto a los
parametros del modelo. Cada componente del gradiente es la derivada parcial de la funcion
de pérdida con respecto a un parametro particular.

El proceso de descenso del gradiente implica calcular el gradiente de la funcion de pérdida
y luego actualizar los parametros del modelo en la direccion opuesta al gradiente. Esto se
debe a que el gradiente apunta en la direccion de mayor incremento de la funcidn, por lo que
moverse en la direccion opuesta al gradiente reduce la pérdida. El mismo se realiza para cada
capa de la red neuronal, comenzando desde la ultima capa y avanzando hacia la primera. Este
proceso se conoce como backpropagation o retropropagacion. Durante la retropropagacion, se
calculan las derivadas de la funcidén de pérdida para cada capa oculta, teniendo en cuenta las
derivadas de la funcidon de la capa superior y la funcion de activacion de la capa actual. Es
importante destacar que las funciones de activacion utilizadas en este proceso deben ser
diferenciables.

Una vez que se han calculado los gradientes para todos los parametros, se actualizan los
valores de los parametros. La magnitud del cambio en los pardmetros esta determinada por el
gradiente y un hiperparametro conocido como tasa de aprendizaje o "learning rate". La tasa
de aprendizaje controla cuanto cambian los parametros en cada paso del descenso del
gradiente. Una tasa de aprendizaje mas alta puede hacer que el aprendizaje sea mas rapido,
pero también puede hacer que el algoritmo sea inestable. Por otro lado, una tasa de
aprendizaje mas baja puede hacer que el aprendizaje sea mas estable, pero también puede
hacer que el aprendizaje sea muy lento.

En definitiva, el descenso del gradiente es un algoritmo de optimizacion que utiliza el
gradiente de la funcion de pérdida para actualizar iterativamente los parametros del modelo
en la direccion que reduce la pérdida. Este proceso se realiza para cada capa de la red
neuronal, lo que permite que el modelo aprenda de los errores y mejore su rendimiento en la
tarea de aprendizaje.
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Figura 10. llustracion del comportamiento del descenso por gradiente

3.7.4. Hiperparametros

Para comenzar, es importante distinguir entre los pardmetros y los hiperparadmetros de una
red neuronal.

Los pardmetros son los valores que se aprenden durante el entrenamiento del modelo a
partir de los datos. No se definen manualmente, sino que se estiman a través del proceso de
entrenamiento. Ejemplos de parametros incluyen los pesos de las conexiones entre las
neuronas en una red neuronal. La estimacion de estos parametros es crucial, ya que son los
que permiten al modelo aprender de los datos y realizar predicciones precisas. Los
parametros se estiman comunmente utilizando un optimizador como el "descenso del
gradiente".

Por otro lado, los hiperpardmetros son las configuraciones que se utilizan durante el
proceso de entrenamiento. A diferencia de los parametros, los hiperparametros no se
aprenden de los datos y deben ser establecidos manualmente por el desarrollador. El valor
optimo de un hiperparametro no se conoce de antemano para un problema dado, por lo que se
suelen utilizar valores basados en reglas generales, valores que han funcionado bien en
problemas similares, o se realiza una busqueda de la mejor opcidon mediante prueba y error.
La wvalidacion cruzada es una técnica comuUnmente utilizada para encontrar estos
hiperparametros.

Los hiperparametros pueden estar relacionados con la estructura y la topologia de la red
(como el numero de capas, el nimero de neuronas en cada capa, la funcién de activacion
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utilizada, etc.) o con los algoritmos de aprendizaje (como la tasa de aprendizaje, el nimero de
épocas de entrenamiento, el tamafio del lote, etc.).

En resumen, al entrenar un modelo de aprendizaje automatico, se establecen los valores de
los hiperparametros y luego se utilizan estos para obtener los parametros.

e El tamano del lote (batch size) se refiere a la cantidad de datos que se pasan a la red
en cada iteracion del entrenamiento. Cuando el conjunto de datos es muy grande, es
conveniente dividirlo en lotes mas pequefos. El tamafio 6ptimo del lote depende de
varios factores, incluyendo la memoria del CPU/GPU que se utilice para realizar los
calculos.

e Las épocas (epochs) se refieren al nimero de veces que todo el conjunto de datos de
entrenamiento pasa por la red neuronal durante el proceso de aprendizaje. Como el
proceso de minimizacion de la funcidn de error es iterativo, se necesitan varias épocas
para entrenar la red. El numero adecuado de épocas se suele determinar
incrementando el numero de épocas hasta que el rendimiento en los datos de
validacion comienza a disminuir.

e [atasa de aprendizaje (learning rate) es un hiperparametro que controla la velocidad a
la que se avanza en la optimizacion de la funcion de error durante el entrenamiento. El
algoritmo de "descenso del gradiente" utiliza la tasa de aprendizaje para determinar el
tamafio del paso en cada iteracion del entrenamiento. Si la tasa de aprendizaje es
demasiado alta, el algoritmo puede oscilar alrededor del minimo de la funcion de error
y tener dificultades para converger. Si la tasa de aprendizaje es demasiado baja, el
aprendizaje puede ser muy lento o el algoritmo puede quedar atrapado en un minimo
local de la funcion y nunca converger al minimo global. Existen técnicas que permiten
reducir la tasa de aprendizaje a medida que el algoritmo se acerca al minimo de la
funcion.

3.7.5. Optimizadores

Aunque el método de "descenso del gradiente" es el optimizador més tradicional, existen
otros optimizadores en el campo del aprendizaje profundo que pueden ofrecer ciertas
ventajas, aunque a menudo a expensas de un mayor costo computacional. A continuacion, se
describen algunos de estos optimizadores.

> Descenso Estocastico del Gradiente (SGD): Este es una variante del método de
descenso del gradiente que aplica el algoritmo a un solo ejemplo en cada iteracion, es
decir, utiliza lotes de datos de tamafio 1. Al comenzar la siguiente época de
entrenamiento, los datos de entrenamiento se mezclan de manera aleatoria.

> Momentum: Esta es una modificacion del descenso del gradiente que introduce un
factor de inercia o momentum. Recuerda el cambio aplicado a los pesos en cada
iteracion y determina la siguiente actualizacion basandose en una combinacion lineal
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del gradiente y estos cambios anteriores. De esta manera, suaviza las oscilaciones
alrededor del minimo durante la convergencia del algoritmo de descenso del
gradiente.

> RMSprop: Este optimizador, al igual que Momentum, busca suavizar las oscilaciones
durante la convergencia del método. Lo hace ajustando automéaticamente la tasa de
aprendizaje. En cada iteracion, cuando se actualizan los pesos, se selecciona un valor
diferente para la tasa de aprendizaje. Es un método adaptativo, ya que la tasa de
aprendizaje se ajusta durante el entrenamiento.

> Adam: Este es un optimizador que combina los métodos de Momentum y RMSprop.
Es el optimizador utilizado en los modelos propuestos en este proyecto.

3.8. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convencionales son redes totalmente interconectadas, lo que implica
que cada neurona en una capa oculta estd vinculada con todas las neuronas de la capa
subsiguiente y precedente. En el ambito del Deep Learning aplicado a la deteccion de objetos
reciclables mediante el procesamiento de imagenes, surge un desafio. Para un ordenador, una
imagen se interpreta como una matriz de pixeles, por lo que cada pixel de la imagen de
entrada estaria vinculado a cada neurona de la primera capa oculta de la red. El inconveniente
radica en que el numero de conexiones requeridas es excesivamente alto, lo que hace que el
uso de redes totalmente conectadas sea practicamente inviable, incluso para imagenes de
tamafio relativamente pequefio en redes muy profundas. Para abordar este problema, se
introducen las redes neuronales convolucionales (CNN).

Las CNN son una variante de las redes neuronales artificiales que procesan capas
emulando el cortex visual del cerebro humano para identificar diferentes caracteristicas en las
entradas, lo que en ultima instancia permite identificar objetos y "ver". Su principal beneficio
es que cada segmento de la red se entrena para llevar a cabo una tarea especifica, aprendiendo
diferentes niveles de abstraccion, lo que reduce significativamente el nimero de conexiones
en las capas ocultas y acelera el entrenamiento. Las CNN son extremadamente eficaces para
todo lo relacionado con el andlisis de imagenes, ya que contienen varias capas ocultas
especializadas y jerarquizadas. Esto significa que las primeras capas pueden detectar
caracteristicas basicas como lineas, curvas o bordes y se van especializando hasta llegar a
capas mas profundas capaces de reconocer formas complejas como un rostro, una silueta o un
objeto.

3.8.1. Arquitectura

La arquitectura de una red neuronal convolucional (CNN) se puede separar en dos grandes
etapas, por un lado, la etapa de extraccion de caracteristicas que a su vez estd compuesta por
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una o mas capas convolucionales en donde se realizan pasos fundamentales: convolucion,
activacion y pooling, y por otro lado, la etapa de clasificacion, también llamada capa
completamente conectada (fully connected layer), que comienza con un aplanamiento y
continua con una red neuronal tradicional fully connected, en donde se realizara la
clasificacion final. En la siguiente Figura 11 se muestra un ejemplo completo de la
arquitectura de una CNN.

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution )\
(SI)'(ds, k;;r_'d Max-Pooling (5;_‘d5) k:::_'EI Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) ’ dronout]

N
- \ X

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels “‘I“ s ‘ \. 9

(28 x 28 x 1) (24 x 24 x nl) (12x12 x n1) (8 x8xn2) (4x4xn2) ‘\_' OUTPUT

n3 units

Figura 11. Arquitectura redes neuronales convolucionales

3.8.2. Convolucién

La convolucion es la base de la estructura de las redes neuronales convolucionales. La
distincion clave entre una capa densamente conectada (ANN) y una capa especializada en la
operacion de convolucidon, denominada capa de convolucion, radica en que la capa densa
aprende patrones globales a partir de todo el conjunto de datos de entrada, mientras que las
capas de convolucion aprenden patrones locales en pequefias ventanas bidimensionales.

La capa de entrada de la CNN tiene tantas neuronas como pixeles tiene la imagen de
entrada (cada pixel se considera una neurona). Durante el proceso de convolucion, los datos
de entrada se transforman utilizando un producto escalar entre una region de las neuronas
(submatriz de la imagen) de la capa de entrada y la matriz de pesos asignados (kernel).
Generalmente, el resultado es una nueva imagen convolucionada con dimensiones espaciales
menores o iguales a las de la imagen de entrada, y la profundidad de la capa convolucional
estd determinada por la cantidad de filtros que se apliquen a la imagen de entrada.

La convolucion es una operacion matematica que describe como combinar dos conjuntos
de informacion. Esta operacion, también conocida como "detector de caracteristicas" de una
CNN, su resultado es una capa convolucionada, denominada mapa de caracteristicas.
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La Figura 12 muestra como el filtro se desplaza a través de los datos de entrada para
producir la capa convolucionada. Esta ventana se desliza (de izquierda a derecha y de arriba a
abajo) a lo largo de toda la capa de neuronas, realizando el producto escalar entre las
matrices. Cada valor obtenido como resultado correspondera a un elemento de la nueva
matriz generada por la convolucion (o pixel de la imagen filtrada).

El tamafio de la matriz de salida (Msal) se determina por la formula:
Msal = Ment — K + 1 (Ec. 6)

donde K es el tamaio del filtro y Ment es el tamafio de la matriz de entrada.
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Figura 12. Proceso de convolucion

Es importante resaltar que un filtro se define por una matriz K y un sesgo b, y son los
pesos (valores) del filtro y el sesgo los que se ajustaran durante el entrenamiento de la red.
Esto representa una reduccion significativa en la cantidad de pardmetros que la red necesita
optimizar. Cada filtro solo permite detectar una caracteristica especifica en una imagen, por
lo tanto, para el reconocimiento de imagenes se utilizan tantos filtros como caracteristicas se
quieran detectar. Por esta razon, cada capa convolucional en una CNN incluye varios filtros,
esto se conoce como "apilamiento" o "stacking", como se puede ver en la siguiente Figura 13.
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For example, if we had 6 5x5 filters, we'll get 6 separate activation maps:

activation maps

32

Convolution Layer

A 28

bk Lo

3 6

We stack these up to get a “‘new image” of size 28x28x6!

Figura 13. Stacking de filtros

Existen hiperparametros especificos que deben determinarse en una CNN para establecer
la disposicion espacial y el tamafio del volumen de salida de una capa convolucional.

e Tamano del kernel: se refiere a las dimensiones de la matriz de los filtros a utilizar,
generalmente este tamafio es mucho menor que el tamafio de la imagen de entrada.

e Stride o paso: este hiperparametro indica la distancia con la que se mueven los filtros
a través de la imagen. Cuanto mayor sea el valor del stride, menor serd la salida
resultante.

e Zero-Padding: es la cantidad de "anillos" de ceros afiadidos alrededor de la imagen de
entrada para evitar reducir el tamafio de la salida, es decir, para que la matriz de salida
tenga las mismas dimensiones que la matriz de entrada.

3.8.3. Activacion

Cada una de las capas convolucionales puede utilizar cualquier funcién de activacion que
cumpla con la no linealidad. En particular, para los modelos desarrollados durante el
proyecto, se utilizé la funcion Relu. Esta es una de las mas empleadas en los modelos de
aprendizaje profundo, ya que ayuda a evitar lo que se conoce como el desvanecimiento del
gradiente. Este es un problema comun al realizar retropropagacion en redes profundas, ya que
este desvanecimiento puede hacer que el entrenamiento de la red no produzca el efecto
deseado, es decir, que el entrenamiento no mejore de iteracion en iteracion. La funcion
devuelve 0 si recibe una entrada negativa, pero para cualquier valor positivo de x devuelve
ese mismo valor, por lo que se representa de la siguiente manera:

f(x) = max(0, x) (Ec. 7)
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3.8.4. Pooling

Después de realizar la convolucion y aplicar la transformacion no lineal, el siguiente paso
es realizar un agrupamiento o pooling, también conocido como submuestreo. Esta capa tiene
como objetivo reducir las dimensiones de la salida de la capa convolucional sin modificar su
profundidad, es decir, se reduce el tamafio de las imagenes filtradas, pero se conservan las
caracteristicas mas importantes detectadas por cada filtro. De esta manera, se disminuye el
niamero de parametros y, por lo tanto, el tiempo y la capacidad computacional necesarios para
entrenar el modelo; ademas, ayuda a controlar el sobreajuste. Esta capa también proporciona
a la arquitectura una de las caracteristicas clave que la representan, la capacidad de tener
invariabilidad espacial, es decir, que el modelo sera capaz de hacer buenas predicciones
independientemente de que las imagenes de entrada tengan pequefias transformaciones como
traslaciones y/o rotaciones.

Existen diferentes formas de realizar el pooling, se puede realizar un "average pooling" o
un "max pooling". En ambos casos, se aplica un filtro de tamafio m x m (generalmente de
2x2) con un stride generalmente igual a 2, lo que resulta en una matriz de salida de la mitad
del tamafio de la matriz original, el recorrido del filtro por la matriz, al igual que en la
convolucion, se realiza de izquierda a derecha y de arriba a abajo.

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0O (100 | 70 | 38 0 100 | 70 | 38
12 | 12 2 12 | 12 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6

2X2 2x2

pool size pool size
Y \J
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15
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Figura 14. Max Pooling vs Average Pooling

> Max pooling: se aplica un filtro de tamafio m x m a través de cada mapa de
caracteristicas y se selecciona el valor mas grande de esa porcion de la matriz. Este
valor sera el que se colocara en un pixel de la matriz de salida.

> Average pooling: al igual que en el caso anterior, se aplica un filtro de tamafio m x m
a través de cada mapa de caracteristicas, pero esta vez el valor que se colocara en un
pixel de la matriz de salida correspondera al valor medio calculado entre todos los
valores de la porcion de la matriz donde se encuentra el filtro en ese momento.

3.8.5. Clasificacion

La fase de clasificacion es la ultima etapa de una CNN. Esta etapa implica, en primer
lugar, realizar un aplanamiento o "flatten" de los mapas de caracteristicas y luego pasarlos
por una red completamente conectada, que se encargarda de realizar la clasificacion para
determinar a qué clase pertenece la imagen de entrada.

Aplanamiento o Flatten

El aplanamiento implica tomar todos los mapas de caracteristicas obtenidos en la tltima
capa convolucional y pasarlos por una funcidén que transformara estos datos tridimensionales
en un vector unidimensional. Este vector se utilizard como entrada para una red
completamente conectada.

Red neuronal densa

Después del aplanamiento, los datos se pasan a una red completamente conectada, también
conocida como red densa.

La ultima capa de la red completamente conectada a menudo utiliza la funcion de
activacion softmax, que es especialmente util para la clasificacion multiclase. La funcion
softmax toma un vector de nimeros reales y los transforma en probabilidades, asegurando
que la suma de todas las probabilidades sea 1. Cada nimero en el vector de salida de la
funcién softmax representa la probabilidad de que la imagen de entrada pertenezca a una
clase especifica.

xi
e

e’

Jj=0

Softmax(xi) = j=0i =012 ..,k (Ec. 8)

Por ejemplo, si estamos clasificando iméagenes de perros, gatos y pajaros, la funcioén
softmax podria dar como resultado un vector como [0.1, 0.7, 0.2], lo que indica que la red
cree que la imagen tiene un 10% de probabilidad de ser un perro, un 70% de probabilidad de
ser un gato, y un 20% de probabilidad de ser un pajaro. La clase con la mayor probabilidad se
selecciona como la prediccion de la red.

45



Funcion de pérdida

La funcion de pérdida utilizada durante el desarrollo de los modelos propuestos en este
trabajo es la funcién de entropia cruzada (cross entropy loss). La entropia cruzada entre dos
distribuciones de probabilidad p y q mide el nimero promedio de bits necesarios para
identificar un evento de un conjunto de posibilidades. Si un esquema de codificacion
utilizado para el conjunto es optimizado para una distribucion de probabilidad dada q, en
lugar de la distribucion auténtica p. la entropia cruzada para dos distribuciones p y q sobre el
mismo espacio de probabilidad, siendo p y q variables discretas, se define como sigue:

Hp,q) = — XxpX)logq(x) (Ec. 9)

3.9. Tareas de la Vision Artificial

Dentro del campo de la vision artificial, es fundamental entender tres conceptos
principales: la clasificacion, la deteccion y la segmentacion. Cada uno de estos conceptos
representa distintas técnicas y enfoques para analizar y comprender imagenes y objetos en
una imagen o video. A continuacion, explicaremos en detalle cada uno de ellos para
comprender su relevancia y aplicaciones en este campo.

3.9.1. Clasificacion

La clasificacion es una tarea esencial en el campo de la vision artificial, que consiste en
asignar una etiqueta o categoria a una imagen u objeto en funcion de sus caracteristicas
distintivas. Tiene como propdsito lograr identificar y categorizar con precision los objetos
presentes en una secuencia de imagenes o videos, lo cual tiene multiples aplicaciones
practicas, como el reconocimiento de objetos, la recuperacion de imagenes y la comprension
de escenas.
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Clasificacion

Figura 15. Ejemplo de clasificacion de un animal

Para realizar la clasificacion se pueden utilizar diversas técnicas, entre las que se
encuentran el aprendizaje profundo, las méaquinas de vectores de soporte y los arboles de
decision.

Particularmente en el aprendizaje profundo, las redes neuronales convolucionales (CNN)
se usan comunmente para realizar tareas de clasificacion de imagenes. Estas CNN estan
entrenadas en grandes conjuntos de datos de imagenes previamente etiquetadas, lo que les
permite aprender a reconocer ciertos patrones y caracteristicas en imagenes asociadas con
ciertas categorias o etiquetas.

3.9.2. Deteccion

La deteccion de vision artificial se refiere a la capacidad de identificar y ubicar objetos
especificos en una imagen o video. En este proceso, se utilizan algoritmos o modelos de
aprendizaje automatico para analizar y reconocer patrones visuales en los datos de entrada. El
descubrimiento tiene dos aspectos principales:

® Localizacion: en este paso, el objetivo es determinar la ubicacion exacta de los objetos
en la imagen o el video. Esto se logra delimitando o delimitando las areas en las que
se encuentran los objetos de interés detectando sus contornos o creando cuadros
delimitadores a su alrededor.

e C(Clasificacion: una vez que se encuentra un objeto, se le asigna una etiqueta o
categoria especifica. Es decir, determina a qué clase o categoria pertenece el objeto
detectado, por ejemplo, un gato, un coche, una persona, etc.
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Clasificacion
+ Localizacion

Gato

Figura 16. Deteccion de un animal

La deteccion por vision artificial encuentra aplicacion en diversos campos como sistemas
de vigilancia, reconocimiento facial, conduccidon autdbnoma, deteccion de objetos en imagenes
médicas, entre otros. Al combinar la localizacion y la clasificacion, la deteccion permite
identificar y comprender el contenido visual de una imagen o video, lo cual es importante
para muchas aplicaciones practicas de la vision artificial.

Deteccion de objetos

Gato, perro, pato.

Figura 17. Deteccion de multiples objetos

3.9.3.  Segmentacion

En la vision por computadora, la segmentacion es el proceso de dividir una imagen digital
en multiples regiones, o segmentos, con cada segmento agrupando pixeles con caracteristicas
similares. El objetivo principal de la segmentacion es localizar areas significativas dentro de
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una imagen. Se utiliza tanto para localizar objetos especificos como para encontrar sus
bordes.

Este procedimiento se realiza utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y
algoritmos de aprendizaje automatico. Mediante la aplicacion de la segmentacion, a cada
pixel de la imagen analizada se le asigna una categoria o etiqueta, lo que permite identificar y
distinguir diferentes partes o zonas de la imagen.

Segmentacion

Gato, perro, pato.

Figura 18. Segmentacion de objetos

Existen diferentes enfoques y métodos para realizar la segmentacion en vision artificial,
entre los que destacan la segmentacion por color, la segmentacion por textura y la
segmentacion basada en superpixeles. Estos métodos permiten identificar y separar objetos o
areas de interés en una imagen, facilitando su andlisis y posterior procesamiento.

3.10. Entrenamientoy Ajuste de Modelos Complejos

3.10.1. Transfer Learning

El aprendizaje de transferencia, o "Transfer Learning" en inglés, es una técnica de
aprendizaje automatico en la que un modelo desarrollado para una tarea se reutiliza como
punto de partida para un modelo en una segunda tarea relacionada. Es una técnica popular en
el aprendizaje profundo porque puede entrenar modelos de aprendizaje profundo con un
conjunto de datos comparativamente pequeio y lograr un rendimiento significativo.

En un escenario tipico de aprendizaje automatico, se entrena un algoritmo para una tarea
especifica en un conjunto de datos especifico. Sin embargo, con el aprendizaje de
transferencia, se aprovecha el modelo que ya ha sido preentrenado en un conjunto de datos
grande y generalmente se ajusta para realizar tareas relacionadas.
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Por ejemplo, un modelo que ha sido entrenado para reconocer muchos tipos diferentes de
objetos (como la red neuronal convolucional Inception o ResNet entrenada en el conjunto de
datos ImageNet) podria ser utilizado como punto de partida para un modelo disefiado para
reconocer tipos especificos de aves o para diagnosticar enfermedades a partir de imagenes de
resonancia magnética.

El aprendizaje de transferencia se utiliza comunmente en el aprendizaje profundo por
varias razones:

1. Ahorro de tiempo y recursos computacionales: Entrenar una red neuronal profunda
desde cero requiere una gran cantidad de datos y una gran cantidad de tiempo de
computacion. Al utilizar un modelo preentrenado, puedes aprovechar lo que ya ha
aprendido y adaptarlo a tu problema especifico, lo que puede ahorrar mucho tiempo y
recursos.

2. Mejor rendimiento con menos datos: Si tienes un conjunto de datos pequefio, el
aprendizaje de transferencia puede ser una forma efectiva de obtener un buen
rendimiento. Esto se debe a que el modelo preentrenado ya ha aprendido
caracteristicas utiles de un conjunto de datos mas grande, y estas caracteristicas
pueden ser ttiles para tu problema especifico.

3. Adaptabilidad: El aprendizaje de transferencia es flexible y puede ser utilizado en una
amplia gama de tareas. Puedes utilizar un modelo preentrenado y ajustarlo para tu
tarea especifica, ya sea clasificacion de imagenes, analisis de sentimientos,
reconocimiento de voz, y mas.

En resumen, el aprendizaje de transferencia es una técnica poderosa en el aprendizaje
profundo que permite a los modelos aprender de tareas relacionadas y mejorar el rendimiento,
especialmente cuando se tiene un conjunto de datos pequefio.

3.10.2. Fine Tuning

El "Fine-Tuning" o ajuste fino es una técnica utilizada en aprendizaje profundo que
implica ajustar un modelo preentrenado para adaptarlo a una nueva tarea similar. Es una
forma de implementar el aprendizaje de transferencia, donde se toma un modelo que ya ha
sido entrenado en un conjunto de datos y se le "afina" para que funcione bien en una tarea
relacionada.

El ajuste fino se realiza generalmente de dos maneras:

e Entrenamiento de algunas capas mientras se congelan otras: En este enfoque, las
capas iniciales de la red se "congelan", o se mantienen constantes durante el
entrenamiento, y solo las capas mas profundas de la red se entrenan. La idea detras de
esto es que las capas iniciales de una red neuronal convolucional, por ejemplo,
tienden a aprender caracteristicas de bajo nivel que son aplicables a muchas tareas
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(como bordes, texturas, colores), mientras que las capas mas profundas aprenden
caracteristicas de alto nivel mas especificas de la tarea original (como la forma de un
objeto en una tarea de clasificacion de imagenes). Al congelar las capas iniciales, se
pueden conservar estas caracteristicas de bajo nivel y s6lo ajustar las caracteristicas de
alto nivel para la nueva tarea.

e Entrenamiento de todas las capas: En este enfoque, todas las capas de la red se ajustan
durante el entrenamiento. Esto puede ser util si la nueva tarea es muy diferente de la
tarea original y requiere aprender nuevas caracteristicas desde cero. Sin embargo, este
enfoque puede requerir mas datos y tiempo de entrenamiento que el primero.

El ajuste fino es una técnica poderosa que puede permitir a los modelos de aprendizaje
profundo adaptarse a nuevas tareas con un rendimiento significativamente mejorado,
especialmente cuando se dispone de pocos datos para la nueva tarea. Sin embargo, también
requiere un cuidadoso equilibrio para evitar el sobreajuste, que puede ocurrir si el modelo se
ajusta demasiado a la nueva tarea y pierde su capacidad para generalizar a nuevos datos.

3.11. Entrenamiento Eficiente

El entrenamiento de redes neuronales implica el ajuste de un gran nimero de parametros
para que el modelo pueda aprender patrones y caracteristicas en los datos de entrenamiento.
A medida que el tamafio del conjunto de datos y la complejidad del modelo aumentan, el
tiempo y los recursos computacionales necesarios para entrenar la red también se
incrementan significativamente.

En este contexto, las GPU (Unidades de Procesamiento de Graficos) se presentan como
una solucidn efectiva para acelerar el proceso de entrenamiento. A diferencia de las CPU
(Unidades de Procesamiento Central), que estan disefiadas para realizar tareas generales, las
GPU estan optimizadas para realizar célculos altamente paralelos en grandes conjuntos de
datos. Esto significa que una GPU puede realizar multiples operaciones matematicas en
paralelo y en menor tiempo que una CPU. Como resultado, el entrenamiento de redes
neuronales con GPU permite una mayor velocidad de procesamiento y un menor tiempo de
entrenamiento en comparacion con utilizar solo CPU.

Por lo tanto, entrenar con GPU puede proporcionar varias ventajas para las redes
neuronales:

e Jelocidad: La utilizacion de GPU permite llevar a cabo calculos paralelos de manera
considerablemente mas rapida que con las CPU, lo que se traduce en una notable
reducciéon del tiempo necesario para el entrenamiento de redes neuronales,
especialmente en el caso de modelos de aprendizaje profundo que requieren multiples
iteraciones de entrenamiento para alcanzar alta precision.
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e [FEficiencia: Las GPU estan especificamente disefiadas para manejar grandes
volumenes de datos y llevar a cabo numerosos calculos de manera simultanea, lo que
las convierte en una opcién mas eficiente que las CPU para entrenar redes neuronales.
Gracias a su capacidad para procesar tareas masivamente paralelas, las GPU se
destacan en la tarea de entrenamiento, optimizando el wuso de recursos
computacionales.

e [Escalabilidad: La escalabilidad de las GPU es otra ventaja significativa, ya que es
posible agregar mas unidades de procesamiento grafico a un sistema, lo que
incrementa aun mas la velocidad y eficiencia del entrenamiento de redes neuronales.
Esta capacidad de escalamiento facilita la gestion de conjuntos de datos mas grandes
y complejos, adaptandose a las necesidades cambiantes y crecientes de los proyectos
de inteligencia artificial.

® Rentabilidad: Desde una perspectiva economica, las GPU suelen resultar mas
rentables que las CPU para el entrenamiento de redes neuronales. La capacidad de
acelerar los tiempos de entrenamiento y reducir el consumo energético se traduce en
una mayor eficiencia y productividad, lo que conlleva un ahorro de recursos a largo
plazo.

® Precision mejorada: La utilizacion de GPU para el entrenamiento de redes neuronales
no solo acelera el proceso, sino que también contribuye a mejorar la precision de los
modelos. Al permitir mds iteraciones de entrenamiento y trabajar con conjuntos de
datos mas amplios, las GPU ayudan a obtener modelos mas precisos y confiables, lo
que es esencial para diversas aplicaciones en vision por computadora, procesamiento
de imégenes y otras tareas de inteligencia artificial.

3.11.1. Multiples GPUs

Cuando el entrenamiento en una sola GPU resulta demasiado lento o los pesos del modelo
exceden la capacidad de memoria de una sola GPU, se recurre a una configuracion de
multiples GPU para acelerar el proceso. En este escenario, se requiere implementar algun tipo
de paralelismo para distribuir el trabajo entre las diferentes GPUs. Existen varias técnicas
para lograr esta distribucion paralela, entre ellas el paralelismo de datos, el tensor o el de
canalizacion. Sin embargo, no existe una solucidn tnica que funcione para todos los casos, ya
que la configuracion optima dependera del hardware especifico en el que se esté ejecutando
el entrenamiento.

El paralelismo de datos implica dividir el conjunto de datos en partes mas pequenas y
distribuirlo entre las GPUs, de manera que cada GPU pueda procesar una porcion de datos
independientemente. Por otro lado, el paralelismo de tensor se enfoca en dividir el modelo en
diferentes partes y asignar cada parte a una GPU para que trabajen de forma simultanea. En
cuanto al paralelismo de canalizacion, se trata de dividir el flujo de datos y operaciones de la
red neuronal entre las GPUs para acelerar el entrenamiento.
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3.11.2. Paralelismo de datos

El paralelismo de datos o Data Parallel (DP) permite distribuir automaticamente los datos
y el modelo a lo largo de las GPUs disponibles, dividiendo el lote de entrenamiento entre
ellas y realizando el calculo de manera paralela. Esto facilita la aceleracion del proceso de
entrenamiento y, en muchos casos, proporciona una mejora significativa en la velocidad.

[ CPU core 0

Figura 19. Paralelismo de datos en GPUs

La red se replica en cada GPU, es decir, se crea una copia idéntica de la red en cada uno de
los dispositivos. Luego, cada GPU procesa diferentes lotes de datos simultineamente.
Durante el entrenamiento, los datos se dividen en lotes y cada lote se distribuye a una GPU
diferente. Cada GPU calcula las predicciones y las pérdidas para su lote especifico. Una vez
que todas las GPUs han terminado su trabajo, los gradientes se combinan y promedian a
través de las GPUs antes de realizar un paso de optimizacion.

3.12. YOLO (You Only Look Once)

3.12.1. Breve Historia

YOLO (You Only Look Once), es un popular modelo de detecciéon de objetos y
segmentacion de imdagenes, fue desarrollado por Joseph Redmon y Ali Farhadi en Ia
Universidad de Washington. Lanzado en 2015, YOLO répidamente gan6 popularidad por su
alta velocidad y precision.

53



Classify Segment

R | iy,
k | Traffic cone 86%
4 W '
| A
PERSON SAFETY VEST !

Figura 20. Tareas de vision artificial que puede hacer YOLO. Referido de
https://docs.ultralytics.com/tasks/

En la evolucion de la arquitectura YOLO, se han presentado diversas mejoras y versiones
a lo largo de los afios. YOLOvV2, lanzado en 2016, incorpord técnicas como la normalizacion

por lotes, cuadros de anclaje y grupos de dimensiones, lo que contribuyé a mejorar el
rendimiento del modelo original.

Posteriormente, YOLOvV3, lanzado en 2018, llevd las mejoras ain mas lejos mediante la
utilizacion de una red troncal mas eficiente, anclajes multiples y agrupacion de piramide
espacial, logrando un mayor avance en el desempefio del modelo.

En 2020, se present6 YOLOv4, que introdujo innovaciones como el aumento de datos
Mosaic, un nuevo cabezal de deteccion sin anclaje y una funcion de pérdida mejorada,
consolidando ain més el rendimiento y la precision de las detecciones.

Luego, YOLOVS, una version posterior desarrollada por Ultralytics, continuo6 elevando el
rendimiento del modelo al agregar caracteristicas como la optimizacion de hiperparametros,

el seguimiento integrado de experimentos y la exportacion automatica a formatos populares
de exportacion.
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Figura 21. Comparacion de las versiones de YOLO hasta la fecha

En 2022, Meituan presentd6 YOLOvVO, utilizado en muchos de los robots de entrega
auténomos de la empresa, mientras que YOLOv7 amplié su capacidad al abordar tareas
adicionales, como la estimacion de poses en el conjunto de datos de puntos clave de COCO.
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La ultima iteracion de la arquitectura es YOLOVS, desarrollado por Ultralytics,
posicionado como el modelo de ultima generaciéon (SOTA). Esta version se basa en el éxito
de las iteraciones anteriores y presenta nuevas caracteristicas y mejoras para mejorar el
rendimiento, la flexibilidad y la eficiencia. YOLOVS ofrece soporte para una amplia variedad
de tareas de vision por computadora, que incluyen deteccidon, segmentacion, estimacion de
pose, seguimiento y clasificacion. Gracias a esta versatilidad, YOLOv8 se ha convertido en
una herramienta poderosa y altamente adaptable para diversas aplicaciones y dominios en el
campo de la inteligencia artificial.

3.12.2. Arquitectura

El sistema YOLO divide la imagen de entrada en una cuadricula y cada celda de la
cuadricula predice un nimero fijo de bounding boxes junto con las probabilidades de clase
para cada caja. Cada bounding box contiene cinco predicciones: X, y, w, h y la confianza. Las
coordenadas (X, y) representan el centro de la caja en relacion con los limites de la celda de la
cuadricula. La anchura y la altura se predicen en relacion con toda la imagen. La prediccion
de confianza representa la interseccion sobre la union (IOU) entre la caja predicha y cualquier
caja de verdad fundamental.

La arquitectura de YOLO est4 inspirada en el modelo GoogLeNet para la clasificacion de
imagenes. La red tiene 24 capas convolucionales seguidas de 2 capas completamente
conectadas. En lugar de los modulos de inception utilizados por GoogLeNet, YOLO utiliza
capas de reduccion de 1x1 seguidas de capas convolucionales de 3x3.

YOLO se entrena en imagenes completas y optimiza directamente el rendimiento de la
deteccion. Esto significa que YOLO ve toda la imagen durante el entrenamiento y el tiempo
de prueba, por lo que codifica implicitamente informacién contextual sobre las clases y su
apariencia.

En términos de rendimiento, el modelo base de YOLO puede procesar iméagenes en tiempo
real a 45 fotogramas por segundo. Una versidon mas pequeiia de la red, Fast YOLO, puede
procesar hasta 155 fotogramas por segundo, logrando el doble de la precision media (mAP)
de otros detectores en tiempo real.

Aunque YOLO es extremadamente rapido y eficaz para la deteccion de objetos en tiempo
real, tiene algunas limitaciones. Por ejemplo, tiende a tener mas errores de localizacion en
comparacion con otros sistemas de deteccion y puede tener dificultades para localizar con
precision algunos objetos, especialmente los mas pequefios. Ademas, YOLO puede tener
dificultades para generalizar a objetos en nuevas o inusuales proporciones o configuraciones.
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Figura 22. Diagrama de estructura del modelo basado en el codigo oficial de YOLOVS. Referido
de https://github.com/open-mmlab/mmyolo/blob/dev/configs/yolov8/README.md/

3.12.3.

Ultralitycs y Roboflow

Ultralytics es una reconocida empresa especializada en inteligencia artificial de codigo
abierto con un enfoque particular en vision artificial. Como creadores de YOLOVS, un
modelo de deteccion de objetos altamente popular y ampliamente utilizado, Ultralytics se
esfuerza por hacer que la inteligencia artificial sea accesible y efectiva para aplicaciones del
mundo real. La simplicidad y precision que ofrece YOLOVS lo convierten en una opcidén
atractiva para diversos escenarios de implementacion.
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En busca de una colaboracion estratégica para optimizar el proceso de preparacion,
etiquetado y entrenamiento de modelos de vision por computadora en conjuntos de datos
personalizados, Ultralytics se ha asociado con Roboflow, una plataforma de desarrollo de
vision artificial de extremo a extremo. La integracion entre Roboflow y YOLOvVS busca
brindar una experiencia de implementacion y capacitaciéon sin inconvenientes para los
usuarios, simplificando aun mas el desarrollo y despliegue de soluciones basadas en
YOLOVS.

Esta colaboracion entre Ultralytics y Roboflow se establecid en 2021, y desde el
lanzamiento de YOLOVS5 en junio de 2020, Roboflow ha estado comprometido en
proporcionar contenido educativo relevante sobre modelos de vision por computadora,
incluidos recursos para entrenar detectores YOLOVS personalizados. La alianza entre estas
dos entidades lideres en el campo de la vision artificial promete impulsar el desarrollo y la
adopcion de soluciones innovadoras y eficientes en diversos &mbitos de aplicacion.

3.13. U-Net

3.13.1. Breve Historia

U-NET es un modelo de red neuronal dedicado a tareas de vision artificial, mas
especificamente a problemas de segmentacion semantica. Fue desarrollado originalmente por
Olaf Ronneberger, Phillip Fischer y Thomas Brox en 2015 para la segmentacion de imagenes
médicas. Su desarrollo se llevo a cabo con el objetivo de lograr segmentaciones mas precisas
a partir de un menor nimero de imagenes de entrenamiento.

Esta red neuronal es de tipo totalmente convolucional, y su arquitectura ha sido
modificada y ampliada para abordar problemas de segmentacion con gran eficacia. U-Net
realiza una clasificacion en cada pixel, lo que implica que tanto la entrada como la salida de
la red comparten el mismo tamafo. Gracias a esta caracteristica, la segmentacion de
imagenes de tamano 512 x 512 se puede realizar en menos de un segundo cuando se utiliza
una GPU moderna.

Debido a su eficacia y capacidad para generar segmentaciones precisas en imagenes
médicas, la arquitectura U-Net se ha convertido en una eleccion popular y se ha
implementado en la biblioteca Keras, facilitando su uso y adaptacion en diversos proyectos
de segmentacion biomédica y otras aplicaciones relacionadas con la vision por computadora.

3.13.2. Arquitectura

La arquitectura de U-NET consta de dos partes: la de contraccion (también llamada
codificador) y la de expansion (también llamada decodificador). La parte de contraccion se
utiliza para captar el contexto de una imagen. Consiste en un conjunto de capas de
convolucién y de capas de "max pooling" que permiten crear un mapa de caracteristicas de
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una imagen y reducir su tamafio para disminuir el nimero de pardmetros de la red. La parte
de expansion permite una localizacion precisa mediante la convolucion transpuesta.
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Figura 23. Arquitectura U-NET

U-NET es particularmente util en aplicaciones donde la precision de la segmentacion es
clave. Algunos ejemplos de estas aplicaciones incluyen:

1. Vehiculos autonomos: U-NET puede ayudar a detectar los espacios libres en los
carriles, la sefializacion de la carretera y las sefales de trafico.

2. Diagnostico médico: U-NET puede apoyar los andlisis realizados por los radidlogos,
reduciendo el tiempo necesario para realizar los diagnosticos.

3. Cartografia por satélite: U-NET puede distinguir los diferentes tipos de terreno de
forma automatizada, lo cual es util para controlar las zonas de deforestacion o para la
urbanizacion.

4. Agricultura de precision: U-NET puede distinguir las plantaciones de las malas
hierbas, permitiendo la eliminacién automatizada de la maleza con menos herbicida.

Una de las principales ventajas de U-NET es su eficacia incluso con un conjunto de datos
limitado. También ofrece una mayor precision que los modelos convencionales. Su
arquitectura en forma de U permite evitar el problema del cuello de botella que se produce
con una arquitectura de autocodificador y, por tanto, evita la pérdida de caracteristicas.
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CAPITULO IV

Implementacidn

4.1. Herramientas

En esta seccion se encuentran todas las herramientas utilizadas para el proyecto y una
breve descripcion de cada una.

4.1.1. Entornos
Google Colab (Entorno cloud)

Es un entorno de desarrollo basado en la nube que permite a los usuarios ejecutar y
colaborar en notebooks de Jupyter. Proporciona acceso gratuito a GPU y TPU (Unidad de
Procesamiento Tensorial) para acelerar el entrenamiento y la ejecucion de modelos de
aprendizaje profundo.

Ubuntu

Es un sistema operativo de codigo abierto basado en Linux que ofrece una plataforma
estable y versatil para el desarrollo de software y analisis de datos. Es ampliamente utilizado
en tareas de aprendizaje automatico debido a su flexibilidad y soporte para diversas
bibliotecas. (Version utilizada: Ubuntu 22.04.2 LTS).

4.1.2. Software
Python

Es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en la comunidad de ciencia de
datos y aprendizaje automatico debido a su sintaxis sencilla y amplia variedad de bibliotecas
y frameworks disponibles.

Conda

Conda es un sistema de gestion de paquetes y entornos de codigo abierto que facilita la
instalacion y administracion de bibliotecas y dependencias.

CUDA
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CUDA es una plataforma de computacion paralela desarrollada por Nvidia que permite
aprovechar la potencia de las GPU para acelerar calculos intensivos en aplicaciones de
aprendizaje automatico.

CuDNN

CuDNN (Nvidia CUDA Deep Neural Network Library) es una biblioteca de aceleracion
para redes neuronales profundas desarrollada por Nvidia, que optimiza el rendimiento de las
operaciones de aprendizaje profundo en las GPU Nvidia.

Librerias

Tabla 2. Librerias utilizadas en el proyecto

Paquete Version
albumentations 1.3.1
matplotlib 3.7.1
numpy 1.23.5

opencv-python 4.7.0.72

pandas 2.0.2
Pillow 9.0.1
pip 22.0.2
pydicom 2.4.1
scikit-learn 1.3.0
seaborn 0.12.2
tensorboard 2.13.0
torch 2.0.1
torchvision 0.15.2
torchaudio 2.0.0
tqdm 4.65.0
ultralytics 8.0.137
zipp 1.0.0
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4.1.3. Hardware

Se utilizaron las siguientes unidades de procesamiento grafico (GPU) de la marca Nvidia:

Tabla 3. Unidades de procesamiento grdfico utilizado

Cantidad Marca Serie Memoria
1 NVIDIA GeForce RTX 2060 SUPER 7982 MiB
2 NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti 7982 MiB

Informacioén detallada sobre las tarjetas graficas (GPUs) de Nvidia instaladas en el
sistema:

| NVIDIA-SMI 520.61.05 Driver Version: 520.61.05

Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC
Temp Perf Pwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M.
| MIG M
SR =
GeForce ... On A0000000:01:00.8 On |
P53 18W [/ 200W 135MiB / 8192MiB |

NVIDIA GeForce ... | 00000000:07:00.0 OFf |
P8 oW / 184W | SMiB / 8192MiB |

NVIDIA GeForce ... | 00000000:08:00.0 Off |
P8 18W / 200W | SMiB / 8192MiB |

fusr/libfxorg/Xorg 103MiB
Jusr/binfgnome-shell 30MiB
fusr/libfxorg/Xorg 4M1iB
fusr/lib/xorg/Xorg

Figura 24. Ejecucion del comando ‘nvidia-smi’ en el sistema utilizado

4.2. Datasets

A continuacion, se describen los dos datasets empleados para el andlisis, extraidos de la
plataforma web publica Kaggle. Como se menciond anteriormente, ambos se componen de
imagenes radiograficas de la zona toracica, haciendo foco en el estudio de los pulmones.

61



4.2.1.

El dataset "Pulmonary Chest X-Ray Abnormalities"

Pulmonary Chest X-Ray Abnormalities

es una coleccion exhaustiva de

imagenes de radiografias de torax destinada a la segmentacion de pulmones. Este conjunto de
datos fue creado especificamente para la tarea de identificar y segmentar la region pulmonar

en imagenes médicas de rayos X.
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Figura 25. Lista de imdgenes de rayos X

Este conjunto de datos contiene mas de 500 exploraciones de rayos X con etiquetas

recopiladas por radidlogos. Estas imagenes son proporcionadas con sus

correspondientes mascaras de segmentacion, que indican la ubicacidon precisa de los

pulmones en cada radiografia.

masks (704 files)

mmmmmmmmmm

CHNCXR.0001.0. CHNCXR.0002_ CHNCXR_0003.0_mask. CHNCXR_0004_0_mask. CHNCXR_0005_0_mask. CHNCXRL0006.0_mask. GHNCXR.0007.¢ CHNCXR_0008_0_mask. CHNCXR_0009.0_mask. CHNCXR_0010.0_mask.
3062k8 2861k8 3007 k8 2077 k8 3029 k8 2063kB 2389kB 2602kB 27168 2666 kB
CHNCXR_00T1_0_mask. CHNCXR_0012.0_mask. CHNCXR_0013_0_mask. CHNCXR_0014_0_mask. CHNCXR_0015_0_mask. CHNCXR_0016_0_mask. CHNCXR_0017.0_mask. CHNCXRI0D18.0_mask: CHNCXR_0018.0_mask. CHNGXR_0020_0_mask
28.42k8 3271k8 27438 27318 2058 kB 2804 kB 2869 kB 3324k 31228 269k

rarnrayrnraarsnrncarinil

CHNCXR:0021.0_mask: CHNCXR_0022 0_mask CHNCXR_0023.0_mask CHNCXR.0024.0_mask CHNCXR_0026.0_mask. CHNCXR_0027.0_mask. CHNCXR_0028_0_mask. CHNCXR_0029.0_mask. CHNCXR.0030_0_mask, CHNCXR_0031.0_mask.

3012k8 327548 309ke 3076 k8 2796 k8 28878 33.23K8 25.29k8 26.36k8 2047k8
CHNCXR.0032 0. CHNCXR.0033_0_mask. CHNCXR_0034_0_mask CHNCXR_0035_0_mask. CHNCXR_0041.0_mask CHNCXR.0042.0_mask CHNCXR_0043.0_mask. CHNCXR_0044.0_mask. CHNCXR_0045.0_mask. CHNCXR.0046.0_mask.
3013k8 3077k8 2119 kB 2849k 2702kB 3026 k8 2629kB 23218 2753k8 315248

CHNCXR_0047 CHNCXR_0048.0_mask. CHNCXR_0049.0_mask CHNCXR_0050_0_mask CHNCXR_0051.0_mask. CHNCXR_0052_0_mask. CHNCXR_0053.0_mask. CHNCXR_0054_0_mask CHNCXR_0055_0_masx. CHNCXR_0056.0_mask.
3056 k8 20.49k8 272248 2879 kB 3008 k8 25.09kB 2621k8 3009k8 270148 2796 k8

Figura 26. Lista de mascaras binarias correspondientes a las imagenes de rayos X
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4.2.2. RSNA Pneumonia Detection Challenge

El dataset "RSNA Pneumonia Detection Challenge" es una coleccion de imagenes de
radiografias de torax enfocada en la deteccion y clasificacion de neumonia en pulmones. Este
conjunto de datos fue creado con el proposito de abordar el desafio de detectar y diagnosticar
de manera precisa la neumonia a partir de imagenes médicas de rayos X.

En esta competencia, que fue hecha en el afio 2018, el desafio consiste en realizar un
algoritmo para detectar una sefial visual de neumonia en imagenes médicas. Especificamente,
su algoritmo necesita ubicar automaticamente las opacidades pulmonares en las radiografias
de torax.

Figura 27. Desafio de deteccion de neumonia RSNA. Fuente: Recuperado de RSNA Pneumonia
Detection Challenge.

En este desafio, los competidores predicen si existe neumonia en una imagen determinada.
Lo hacen mediante la prediccién de cuadros delimitadores alrededor de las areas del pulmoén.
Las muestras sin cuadros delimitadores son negativas y no contienen evidencia definitiva de
neumonia. Las muestras con cuadros delimitadores indican evidencia de neumonia.

4.3. Segmentacion de Pulmones

Para llevar a cabo la tarea de segmentacion de imagenes, comenzamos con el primer
conjunto de datos “Pulmonary Chest X-Ray Abnormalities” (descrito en la seccion 4.2.1)
Este conjunto tiene la particularidad que las imagenes se encuentran en un formato legible
(.png) y no es necesario sustraerse como en el formato DICOM. La segmentacion de
pulmones es una etapa esencial en la deteccion y clasificacion de enfermedades pulmonares,
ya que ayuda a aislar la region de interés y a reducir la cantidad de informacion innecesaria
en el analisis posterior. Para esta primera tarea, se escogio el entorno de Google Colab ya que
el dataset no cuenta con grandes cantidades de muestras.

4.3.1. Exploracion y Visualizacion de Datos

El dataset se compone de un total de 1600 imagenes en formato PNG distribuido de la
siguiente manera:
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https://www.kaggle.com/competitions/rsna-pneumonia-detection-challenge/overview
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e 800 imégenes originales.

e 704 iméagenes de mascaras binarias (correspondientes a las muestras originales).
e 96 imagenes para test.

e Las dimensiones de todas las imagenes son de 3000x2919 pixeles.

La Figura 28 muestra un ejemplo de visualizacién de imagen original en conjunto con la
mascara binaria correspondiente.

Imagen Original Mascara

500
100

1000
200

1500

300

2000

400

1000 1500 2000

Figura 28. Imagen original y su mascara binaria correspondiente

La Figura 29 muestra otro ejemplo de imagenes originales con su mascara binaria
superpuesta.
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Imagen 0 Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4

Imagen 6 Imagen 8 Imagen 9

Imagen 12 Imagen 13

Imagen 15

Imagen 18

Figura 29. Imagenes originales y mdscaras superpuestas

4.3.2. Preprocesamiento de Datos

La realizacion de esta tarea consistio en la practica de dos arquitecturas anteriormente
comentadas, YOLO y U-Net, en las secciones 3.8 y 3.9, respectivamente.

Preprocesamiento para U-Net

Para el modelo U-Net, el preprocesamiento de las imagenes implicé dos etapas
fundamentales:

1. Conversion y reescalado de imdgenes: Las imagenes originales se convirtieron en
matrices de tipo NumPy para facilitar su manipulacién en el entorno de Python.
Luego, se aplicd un reescalado para homogeneizar las dimensiones y ajustarlas a un
formato uniforme de 512x512 pixeles. La escala 512x512 se eligio para adaptarse a la
arquitectura U-Net y permitir un procesamiento eficiente de las imagenes.
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2. Preparacion de mascaras: Para el uso de U-Net, las mascaras de segmentacion
originales se adaptaron para que coincidieran con el formato de entrada de la red. Esto
implica la modificacion de las dimensiones de las méscaras a 512x512 y, en este caso,
se amplid la dimension de las méscaras a 3 canales para facilitar la coincidencia con
la salida de U-Net.

Mascara Superposicion

Imagen Normalizada

100 100

200 200

Figura 30. Normalizacion de imagen y mascara a numpy array

Preprocesamiento para YOLOvVS

El modelo YOLOVS requiere un preprocesamiento diferente debido a que, para segmentar
las imagenes, requiere que las mascaras se encuentren en formato de etiquetas con la
descripcion de las coordenadas del area de los pulmones. Por lo tanto, el formato del conjunto
de datos utilizado para entrenar los modelos de segmentacion de YOLO es el siguiente:

1. Reescalado de imdgenes: En una primera instancia, se reescalaron las imagenes a
640x640 pixeles para adaptarlas de mejor manera al modelo de segmentacion de
YOLOVS.

2. Obtencion de coordenadas desde mdscaras: Para utilizar YOLO, se requiere un
conjunto de coordenadas que define las regiones de interés (ROI) en la imagen. Estas
coordenadas indican la ubicacion de los objetos de interés, en este caso, las regiones
pulmonares en las radiografias de torax. Estas coordenadas se obtuvieron a partir de
las mascaras de segmentacion, identificando los puntos relevantes que describen la
ubicacion de las regiones pulmonares.

3. Guardado en archivos de texto (.txt): Las coordenadas obtenidas se guardaron en
archivos .txt, que posteriormente se utilizaron como etiquetas para entrenar el modelo
YOLO. Estos archivos contienen informacion sobre las coordenadas y las clases de
objetos presentes en la imagen, lo que permite entrenar YOLO para segmentar las
regiones pulmonares en las radiografias. El formato de una sola fila en el archivo del
conjunto de datos de segmentacion es el siguiente:

<indice-de-clase> <x1> <yl1> <x2> <y2> ... <Xn> <yn>
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e Indice de clase de objeto: es un namero entero que representa la clase del objeto (p.
ej., 0 para pulmon).

e C(Coordenadas delimitadoras del objeto: las coordenadas delimitadoras alrededor del
area de la mascara, normalizadas entre O y 1.

Miscara Original

Archivo .txt

SRR 000 0_nomalzsdte £

Grafica de Coordenadas

Superposiciéon

T T T T T T T T T . ’ - - -
01 02 03 04 05 06 07 08 09 0 100 200 300 400 500 600

Figura 31. Conversion de mdscara original a coordenadas en formato YOLO.

4. Estructura de directorios: Se debe construir una estructura de carpetas, tal que, dentro
del “dataset” directorio, se encuentren dos directorios mas de entrenamiento (train) y
validacion (val), que a su vez, contengan las imagenes originales de pulmones
(images) y las etiquetas (labels) en formatos de archivos de texto anteriormente
creados. La estructura debe verse de la siguiente manera:
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datasets
|_datayaml
|_train

| |__images

| | | Ljpg

P =

| labels

| | 1.txt

I

|

I

2.txt
J—

|__images
| 1jpg
| 2.pg

train.py

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|__test.py

Figura 32. Estructura de carpetas para el formato YOLO

5. Archivo YAML (.yaml): Ultralytics utiliza un formato de archivo YAML para definir el
conjunto de datos y la configuracion del modelo para entrenar modelos de deteccion.

import yaml

data = {
'path': '/content/data',
'train': '/content/data/train/images’',
'val': '/content/data/val/images',
'nc': 1,
'names': ['pulmon']

t
with open('custom data.yaml', 'w') as file:

yaml .dump (data, file)

Los campos 'train' y 'val' especifican las rutas a los directorios que contienen
las imagenes de entrenamiento y validacion, respectivamente. 'names' es un
diccionario de nombres de clases (en nuestro caso solo tenemos una clase, 'pulmon').
El orden de los nombres debe coincidir con el orden de los indices de clase de objeto
en los archivos del conjunto de datos de YOLO.

68



4.3.3. Seleccion de Modelos
Seleccion de modelo U-Net

En primer lugar, se utiliz6 el modelo U-Net detallado en la seccion 3.8.4. La estructura de
la red "encoder-decoder" permite una fusion de informacion a diferentes escalas espaciales,
ayudando a mejorar la precision de la segmentacion.

Seleccion de modelo YOLOvVS

Para la seleccion del modelo YOLOVS, utilizamos un modelo pre-entrenado llamado
YOLOv8n-seg que facilitara la tarea de segmentar los pulmones. Este modelo fue entrenado
con el conjunto de datos COCO para la segmentacion de objetos.

4.3.4. Entrenamiento de Modelos
Entrenamiento U-Net

Para llevar a cabo el entrenamiento de U-Net se establecio una funcion “fit” utilizando
BCEWithLogitsLoss como funcion de pérdida y Adam como optimizador. También se calcula
el IoU (Intersection over Union) para evaluar el rendimiento del modelo durante el
entrenamiento y la evaluacion.

El ciclo de entrenamiento se repite durante 30 épocas y se realiza basandose en los datos
proporcionados a través del dataloader. El dataloader proporciona los datos de entrenamiento
(602) y prueba (102) en lotes. Los DatalL.oader en PyTorch son ttiles para dividir los datos en
mini lotes (batches) para el entrenamiento y la evaluacion. En este caso, se establece un
“batch_size” de 8. Esto significa que durante cada €poca de entrenamiento, la red neuronal
procesara 8 imagenes (y sus respectivas mascaras) a la vez antes de realizar una actualizacion
de los pesos basada en el error de ese lote.

Tabla 4. Hiperparametros utilizados para entrenar a los modelos U-Net

Hiperparametro Descripcion U-Net
epoch Cantidad de iteraciones 30
pretrained Si usar un modelo preentrenado False
Ir Tasa de aprendizaje 0.001
optimizer Optimizador Adam
batch Tamafo de lote 8
imgsz Tamafio de imagen 512
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device Dispositivo para entrenar GPU

En cada época, se lleva a cabo el ciclo de entrenamiento y el ciclo de evaluacion. Durante
el ciclo de entrenamiento, los gradientes se calculan y se actualizan los pesos del modelo
mediante el optimizador para minimizar la funcion de pérdida. Durante el ciclo de
evaluacion, el modelo no se entrena y simplemente se utilizan los pesos actuales para calcular
la funcidn de pérdida y el IoU en el conjunto de prueba.

+ Codigo + Texto

Q M model unet = UNet()
hist unet = fit(model, dataloader, epochs=38)
torch.save(model.state dict(), 'train_u-net.pth")

{x}
= loss ©.12829 iou ©.84519: 1@@%| 59/59 [00:22<00:08, 2.67it/s]
() test loss ©.08192 test iou ©.89360: 100%| | 13/13 [00:02<00:00, 6.09it/s]
Epoch 1/3@ loss ©.12829 iou 0.84519 test loss ©.08192 test iou ©.89860
loss ©.06968 iou ©.90453: 100%| | 59/59 [00:20<00:00, 2.90it/s]
test loss ©.07176 test _iou ©.90983: 100%| | 13/13 [ee:01<00:00, 7.03it/s]
Epoch 2/3@ loss ©.06968 iou ©.90458 test loss ©.07176 test iou ©.90983
loss ©.06204 iou ©.91363: 100%| | 59/59 [0@:20<00:00, 2.88it/s]
test loss 0.87568 test _iou ©.90080: 100%| | 13/13 [p@:01<00:00, 6.86it/s]
Epoch 3/3@ loss ©.06204 iou ©.91363 test loss 0.87568 test iou ©.90080
loss ©.05486 iou ©.92412: 100%| | 59/59 [00:20<00:00, 2.86it/s]
test loss ©.04947 test iou ©.93751: 100%| | 13/13 [ee:01<00:00, 6.94it/s]
Epoch 4/3@ loss ©.95486 iou ©.92412 test loss ©.04947 test_iou ©.93751
loss ©.0511@ iou ©.92712: 100%| 59/59 [00:20<00:08, 2.86it/s]
test loss 0.85606 test iou ©.92495: 100%| | 13/13 [e@:02<00:00, 5.81it/s]
Epoch 5/3@ loss ©.05110 iou ©.92712 test loss ©.05606 test iou ©.92495
loss ©.04713 iou ©.93285: 100%| | 59/59 [00:20<00:00, 2.85it/s]
test loss ©.07386 test iou ©.90013: 100%| | 13/13 [ee:01<00:00, 6.84it/s]

Epoch 6/3@ loss ©.84713 iou ©.93285 test loss ©.87386 test iou ©.90013

loss ©.04745 iou ©.93096: 100%| | 59/59 [0@:20<@0:00, 2.82it/s]
<> test loss 0.04680 test iou ©.93759: 100%| | 13/13 [ee:01<e0:00, 7.00it/s]
= Epoch 7/3@ loss ©.04745 iou ©.93096 test loss ©.04680 test iou ©.93759

loss ©.94829 iou ©.93014: 100%| | 59/59 [00:20<00:00, 2.84it/s]
= test loss ©.06380 test iou ©.91351: 100%| | 13/13 [e0:01<00:00, 6.98it/s]

v 11min, 23 s

Figura 33. Entrenamiento de U-Net ejecutado en el entorno Google Colab en un tiempo de 11
minutos y 23 segundos

Al final de cada €poca, se calcula el promedio de la pérdida y el IoU tanto en el conjunto
de entrenamiento como en el conjunto de prueba, y se almacenan en un diccionario. Al final
de todas las épocas, se devuelve este diccionario, que contiene informacion sobre la pérdida y
el IoU en el conjunto de entrenamiento y prueba a lo largo del tiempo.
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Entrenamiento YOLOvVS

Se debe indicar a YOLO los hiperparametros que considerara la red para el entrenamiento.
En nuestro caso, indicamos el numero de €épocas establecido en 30 y el tamafio de imagen

(640x640). Existen otros hiperparametros de configuracidon para entrenar al modelo pero en

esta prueba se establecieron los valores por defecto. La Tabla 5 muestra algunos de los
hiperparametros utilizados.

Tabla 5. Hiperparametros utilizados para entrenar el modelo YOLOvEn-seg

Hiperparametro Descripcion YOLOvS8n-seg
epoch Cantidad de iteraciones 30
pretrained Si usar un modelo preentrenado True
Ir Tasa de aprendizaje 0.002
optimizer Optimizador Adamw
batch Tamaio de lote 16
imgsz Tamafo de imagen 640
device Dispositivo para entrenar GPU

La Figura 34 muestra informacion relacionada con la ejecucion del modelo en el proceso
de entrenamiento y evaluacion. “Epoch” representa el ntiimero de época o iteracion del
proceso de entrenamiento, “GPU_mem” muestra la cantidad de memoria utilizada en la GPU
durante este proceso, “box_loss” indica la pérdida o error en la regresion de los bounding
boxes (cuadros delimitadores), “seg loss” representa la pérdida asociada con la segmentacioén
semantica, ‘“cls loss” es la pérdida relacionada con la clasificacion y “size” muestra el
tamafo de las iméagenes utilizadas.
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https://docs.ultralytics.com/usage/cfg/#train

@ from ultralytics impert voLO o
model = YOLO('yolovn-seg.yaml').load( yolowBn.pt")

# Entrenamiento del modeld|
model.train{data="/content/custom_data.yaml', epochs=30, imgsz=648)

[» albumentations: lur(p=0.01, blur_Limit=(3, 7)), MedianBlur(p=0.01, blur_limit=(3, 7)), ToGray(p=0.21), CLAHE(p=0.01, clip limit=(1, 4.0), tile grid_size=(5, 3))
val: Scanning /content/data/val/lab . 113 images, @ backgrounds, @ corrupt: lco%|[NNNEENEEN 115/115 [00:e0<00:00, 574.65it/s]
val: New cache crested: /content/da 1/1abels. cache
Plotting labels to runs/segment/train/labels.jpg...
optimizer: AdamW(lr=8.882, momentum=8.9) with parameter groups 66 weight{decay=0.8), 77 weight(decay=0.8805), 76 bias(decay=8.0)
Image sizes 64@ train, 648 val
Using 2 dataloader workers
Logging results to runs/segment/train
Starting training for 3@ epochs...

Epach  GPU_mem box_loss  seg_loss cls_loss  dfl_less Instances size

1/3@ 3.27G ©.9262 3.765 1.6389 1.247 22 640: 1o0% | [NNNENNEEN 20720 [e0:19<@0:00, 1.47it/s]
Class Images Instances Bax(P R mAPS@ mAPS@-95) Mask(P R mapse mapse-s5): 100% | [INNIEENN| 2/2 (ec:02<00:02, 1.c8it/s)
all 113 233 @.98 9.835 9.951 @.731 0.975 9.831 9.948 0.636
Epoch  GPU_mem box_loss seg loss cls loss  dfl_loss Instances Size
2/3@ 2.89G @.717 1.382 8.7967 1.046 28 640: 1o0% | [NNNENNEEN 20/20 [e0:13<e0:00, 2.03it/s]
Class Images Instances Box(P R mAPS@ mMAPS@-95) Mask(P R mapse mapse-o5): 1oe% | [ 2/2 [ee:e3<o0:ee, 1.13it/s]
all 113 233 @.951 2.931 0.949 @.757 9.955 ©.936 9.956 B.704
Epoch  GPU_mem box_loss seg loss cls loss  dfl_loss Instances Size
3/3@ 2.91G @.7357 1.259 ©.7554 1.853 18 c40: 100% | NNNENNEE| 20/2¢ [e0:12<e0:00, 2.36it/s]
Class Images Instances Box(P R mAPSE  mAP5@-95) Mask(P R mapse mapse-95): 100% | [ENNIEENN 2/2 [ec:02<00:02, 1.35it/s]
all 113 233 6.956 9.94 .963 @.768 8.973 0.922 9.945 9.598
Epoch  GPU_mem box_loss  seg loss  cls loss  dfl loss Instances Size
4/3@ 2.99G @.7223 1.21 6.7@58 1.052 14 c40: 1e0%|[[NNNENEEE 20/25 [ee:12¢e0:00, 2.29it/s]
Class Images Instances Box(P R mAPSE  mAP5@-95) Mask(P R mapse mapse-95): 100% | [INNNEEEN 2/2 [ec:02<00:02, 1.53it/s]
all 113 233 @.995 9.97 @.965 @.805 9.995 0.97 9.965 0.772
Epoch  GPU_mem box_loss  seg loss  cls_loss  dfl_loss Instances size
s/3@ 2.89G 6.7064 1.175 8.8223 1.039 29 c40: 1e0%|NNNENEEE 20/25 [ee:12¢e0:e0, 2.31it/s]
Class Images Instances Bax(P R mAPS@ mAPS@-95) Mask(P R mapse mapse-s5): 100%|[INNIEENN| 2/2 [(ec:02<00:02, 1.54it/s]
all 113 233 6.995 9.57 6.965 @.759 0.995 8.97 0.965 0.778
Epoch  GPU_mem box_loss  seg loss  cls_loss  dfl_loss Instances size
6/3@ 2.93G ©.7622 1.163 6.6625 1.04 18 640: 1o0% | [NNNENNEEN 20720 [e0:12<00:00, 2.37it/s]
Class Images Instances Box(P R mAPS@ mMAPS@-95) Mask(P R mapse mapse-o5): 1oe% | [ 2/2 [ee:ezco0:ee, 1.35it/s]
all 113 233 0.99 9.97 0.964 @.781 5.99 0.97 0.964 0.3
Epoch  GPU_mem box_loss seg loss cls loss  dfl_loss Instances Size
7/30 2.83G 9.7108 1.136 8.5766 1.037 20 6a0: 100%|[INIENEII| 20/20 [ee:12<00:00, 2.48it/s]
Class Images Instances Box(P R mAPS@ mMAPS@-95) Mask(P R mapse mapse-o5): 1oek | [N 2/2 [ee:e3<o0:0e, 1.02it/s]
all 113 233 @.999 9.97 8.965 0.86 9.999 0.97 9.965 9.825

~ Bmin, 535  seejecutd 12:48

Figura 34. Entrenamiento de YOLO ejecutado en el entorno Google Colab en un tiempo de 8 minutos
y 53 segundos

4.3.5. Evaluacion de modelos
Analisis y Resultados de U-Net

Para analizar el rendimiento del modelo utilizaremos, por un lado su comportamiento
durante el entrenamiento a partir de la funcion de pérdida (loss), el coeficiente de IoU (iou),
la pérdida en el conjunto de pruebas (test loss) y el IoU en el conjunto de pruebas (test _iou);
y por otro lado, el comportamiento a nivel de métricas de calidad, como la precision
(Precision), la sensibilidad (Recall), la exactitud (Accuracy) y el coeficiente de Dice (Dice
Coefficient).

Algunos puntos importantes a considerar al observar la Figura 35 son:

e [oss: La funcion de pérdida (loss) se ha reducido significativamente durante el
entrenamiento, pasando de 0.10578 al inicio a 0.03694 al final de las 30 épocas. Una
pérdida mas baja indica que el modelo estd aprendiendo a hacer predicciones mas
precisas y ajustadas a los datos reales.

e JoU (Intersection over Union): El coeficiente de loU ha aumentado a lo largo del
entrenamiento desde 0.87135 hasta 0.94285. Un IoU mas alto indica una mejor
superposicion y ajuste entre las areas segmentadas por el modelo y las areas reales de
las mascaras.
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Test Loss: La pérdida en el conjunto de pruebas ha seguido una tendencia similar a la
pérdida de entrenamiento, disminuyendo desde 0.08034 al inicio hasta 0.03669 al
final. Esto muestra que el modelo estd generalizando bien y manteniendo su
rendimiento en datos no vistos durante el entrenamiento.

Test IoU: El IoU en el conjunto de pruebas ha aumentado de 0.89831 a 0.94757 a lo
largo del entrenamiento. Esto indica que el modelo esta siendo capaz de generalizar
bien y realizar predicciones precisas en datos de prueba.

0.8
0.6 1 — loss
iou
— test loss
0.4 - — test_iou
0.2 1
N |
D'G - T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

Figura 35. Comportamiento del modelo durante el entrenamiento

Asi mismo, evaluamos el modelo con las métricas expuestas en la Tabla 6, de la cual
podemos destacar lo siguiente:

Precision: En este caso, una precision de 0.9836 significa que el modelo tiene un alto
porcentaje de verdaderos positivos en relacion con los falsos positivos, lo que indica
que las predicciones positivas del modelo son muy precisas.

Recall: Con un recall de 0.9652, el modelo tiene un alto porcentaje de verdaderos
positivos en relacion con los falsos negativos, lo que indica que el modelo es capaz de
detectar la mayoria de las instancias positivas en el conjunto de datos.
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Accuracy: Con una exactitud de 0.9834, el modelo esta teniendo un rendimiento muy
alto en términos de predicciones precisas.

Dice Coefficient: Un valor de 0.9743 indica que la segmentacion del modelo se ajusta
bien a la mascara de la verdad terreno.

Tabla 6. Evaluacion de Métricas del modelo U-Net

Métrica Valor
Precision 0.9836
Recall 0.9652
Accuracy 0.9834
Dice Coefficient 0.9743
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Predicciones de U-Net

Luego del entrenamiento del modelo, se pone a prueba en términos de prediccion,
analizando muestras que el modelo jamas haya visto. En este caso se seleccionaron 5
muestras al azar y se visualizaron las predicciones de la siguiente manera:

Mascara Verdadera Mascara Predicha Superposicién

Imagen Original

A i

Superposicién

Imagen Original Méscara Verdadera Méscara Predicha

Imagen Original Mdscara Verdadera Mascara Predicha

Imagen Original Mascara Verdadera Mascara Predicha

Méscara Verdadera Méscara Predicha

Imagen Original

Figura 36. Predicciones del modelo U-Net
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Analisis y Resultados de YOLO

En

este caso, nos apoyamos de la herramienta Ultralityc (seccién 3.9.3.) que genera

automaticamente resultados sobre el modelo entrenado.

Como se indica en la Figura 37, a medida que avanzan las épocas, podemos observar
como las métricas evolucionan. El objetivo es que las pérdidas disminuyan y las métricas de
precision y recuperacion aumenten, lo que indica que el modelo estd aprendiendo y
mejorando.

train/box_loss train/seg_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B} metrics/recall(B) metrics/precision(M) __metrics/recall(M)

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

1.75 0.975 0.975
125
.5 esults 1.00 ,v-u—m 1.00 Wm
smooth 1.50 1.20 0.950 0.950
0.99 0.99
30
125 115 0.925 0975
2.5 .98
1.00 110 0.900 0.98 0.900
20 7
105 0.97
0.75 5
0.875 0.97 0.875
e 0.50 1.00 0.96
: 0.850 0.850
10 0.95 - 0.96
Sndeacs | 0.25

0.95 0.825

0

20 0 20 0 20 0 20 0 20 [« 20 0 20 0 20
val/box_loss val/seg_loss val/cls_loss veljdfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B) metrics/mAP50(M) metrics/mAP50-95(M)

0.6

0.4

175 1.25 0.85 T'd
h 4 : 0.965 0.875 f 0.965 ra’h"
07 1.50 1.20 lA 0850 m 0.80
- 0.960
125 115
3 ’\ 0.960 0.825 Iad 075

0.25 0.95 | 0950 0.945 0.60

1.00 1.10
g

9 % 0.800 0.955 0.70

2 0.75 1.05 0.955 0775

775
0.50 1.00 0.250 065

I 0.750

SweadMenmge|
0 20

0.725

20 [ 20 0 20 0 20 [} 20 0 20 0 20

Figura 37. Grdficos de pérdida y mAp después de entrenar el modelo YOLOvSn para la
segmentacion

A su vez, podemos observar las curvas de precision y recuperacion de la Figura 38. Estas

curvas

son utiles para evaluar el rendimiento del modelo en términos de deteccion del pulmon

y segmentacion de mascaras en diferentes niveles de confianza o umbrales. Un rendimiento
optimo se logra cuando las curvas indican altas puntuaciones de F1 y areas bajo la curva

(AUC)

para la deteccion y segmentacion.

Box IF'1 Curve: Representa la puntuacion F1 para la deteccidon de cajas delimitadoras
(bounding boxes) a diferentes niveles de confianza o umbral.

Box PR Curve: Es la curva de precision-recuperacion para la deteccion de cajas
delimitadoras. La precision es la proporcidon de verdaderos positivos entre todas las
detecciones positivas, y la recuperacion es la proporcion de verdaderos positivos entre
todos los ejemplos positivos.

Box P Curve: Muestra como la precision varia a medida que se ajusta el umbral de
confianza para considerar una deteccion como positiva.

Box R Curve: Representa la recuperacion (recall) de la deteccion de cajas
delimitadoras en funcion del umbral de confianza.
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Mask F1 Curve: Es similar a la Box F1 Curve, pero se aplica a la segmentacion de

mascaras (segmentacion de instancias).

Mask PR Curve: Es la curva de precision-recuperacion para la segmentacion de

mascaras.

Mask P Curve: Representa la precision de la segmentacion de mascaras en funcion del

umbral de confianza.

Mask R Curve: Representa la recuperacion (recall) de la segmentacion de mascaras en

funcion del umbral de confianza.

Box F1 Curve

F1-Confidence Curve

Box PR Curve

Precision-Recall Curve

Box R Curve

Recall-Canfidence Curve
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Figura 38. Curvas de precision y recuperacion del modelo YOLOvSn-seg
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Otra métrica importante que nos provee la herramienta Ultralitycs es la matriz de
confusion, recordando que, no solo se aplica la tarea de segmentacion y deteccion, sino que,
también se esta clasificando los pulmones.

Confusion Matrix Normalized

pulmon

Predicted

-04

background

-0.2

' ' -0.0
pulmon background

True

Figura 39. Matriz de confusion del modelo YOLOvSn-seg

Predicciones de YOLO

Por otra parte, el entrenamiento de yolo se desarrolld6 de manera Optima, alcanzando
grandes valores de precision. En la Figura 40 se visualiza la prediccion de algunas muestras
segmentando la ROI del pulmon e incluso generando un cuadro delimitador con el porcentaje
de acierto.
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Figura 40. Deteccion y segmentacion de pulmones

4.4, Clasificacion y Deteccion de Neumonia

En este apartado ponemos en marcha las tareas de clasificacion y deteccion de neumonia a
partir de imagenes en formato DICOM. El propdsito de desarrollar estas tareas es avanzar a
algo mas complejo como lo es el descubrimiento de una enfermedad dificil de detectar a
simple vista. A diferencia de la segmentacion, se escogié emplear estas tareas a un mismo
dataset “RSNA Pneumonia Detection Challenge” (descrito en la secciéon 4.2.2) ya que,
contiene la informacidn necesaria para llevarlas a cabo. La diferencia radica en que la
segmentacion depende de areas previamente sefialadas (como las mascaras binarias). A su
vez.
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Por otra parte, se ejecutaron dichas tareas localmente, haciendo uso de 3 unidades de
procesamiento grafico (GPU) expuesto en la seccion 4.1.3. En YOLOVS, la biblioteca de
PyTorch, "torch.nn.DataParallel", se utiliza para distribuir el modelo en multiples GPUs. Con
DataParallel (ver seccion 3.9.2.), el modelo se replica en cada GPU y cada GPU procesa
diferentes lotes de datos en paralelo. Esto nos permitid acelerar el entrenamiento al dividir la
carga de trabajo en las GPUs utilizadas.

4.4.1. Exploraciény visualizacion de Datos

El conjunto de datos “RSNA Pneumonia Detection Challenge” contiene un total de 26.684
estudios médicos bajo el estindar DICOM. A su vez, contiene un archivo llamado
“stage 2 train labels.csv” donde se encuentra la informaciéon de cada estudio como se
muestra en la Figura 41.

patientId X y width height Target
0 0004cfab-147d-4e49-80ba-63a80b6bdddé NaN  NaN  NaN MNaM 0
1 00313ee0-9eaa-427f4-b0ab-c148ed3241cd NaN  NaN  NaN MaM 0
2 00322d4d-1c29-4943-afc9-b6754bebd40eb  NaN  NaN  NaN MaM 0
k] 003d&fa0-6bf1-40ed-bo4c-ac65718495c5  NaN  NaN  NaN MaM 0
4 00436515-870c-4b36-a041-de91049b%ab4 2640 1520 2130 3790 1

Figura 41. Etiquetas para las imdgenes de entrenamiento.

Esta informacion cuenta con las coordenadas de los cuatro delimitadores para los casos
que si tienen neumonia. Asimismo, cuenta con una columna llamada “Target” en donde se
especifica la clase a la cual un estudio pertenece, siendo 0 para identificar que no tiene
neumonia y 1 para afirmar que es un caso con neumonia.

Por otra parte, podemos observar los estudios DICOM con mas detalle con la ayuda de la
biblioteca “pydicom”. La Figura 42 muestra un ejemplo del primer paciente de la lista que
contiene informacion sobre la imagen radiografica del térax, incluyendo detalles del paciente
y metadatos de la imagen. Utilizando esta informacion, se puede acceder a la imagen y
realizar tareas de procesamiento de imagenes, como la deteccion de neumonia.
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patientId = annots['patientId’'][@]
dcm_file =

dcm_data = pydicom.read_file(dcm_file)

os.path.join(train_dcm dir,"{}.dcm".format({patientId))

print(dcm data) #Muestra los metadatos del archivo decm

Dataset.file_meta

(@002,
(o002,
(@002,
(0002,
(o002,
(o002,
(@002,

2808)
2001}
2802)
2203)
ea1ae)
8812}
#813)

File Meta Information Group Length
File Meta Information Version
Media Storage S0P Class UID

Media Storage SOP Instance UID
Transfer Syntax UID

Implementation Class UID
Implementation Version Name

specific Character Set
S0P Class UID

SOP Instance UID

Study Date

Study Time

Accession Number
Modality

Conversion Type
Referring Physician's Name
Series Description
Patient’'s Name

Patient ID

Patient’s Birth Date
Patient’s Sex

Patient's Age

Body Part Examined

View Position

Study Instance UID
Series Instance UID
Study ID

Series Number

Instance Number

Patient Orientation
Samples per Pixel
Photometric Interpretation
Rows

Columns

Pixel Spacing

Bits Allocated

Bits Stored

High Bit

Pixel Representation
Lossy Image Compression
Lossy Image Compression Method
Pixel Data

UL:
0B:
UI:
UI:
UI:
UI:
SH:

cs:
UI:
UI:
DA:
TM:
SH:
cs:
Cs:
PM:
LO:
PM:
LO:
DAz
Cs:
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Cs:
Cs:
UI:
UI:
SH:
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Is:
cs:
Us:
Cs:
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us:
Us:
cs:
Cs:
0B:
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b'\x@a\xal"

secondary Capture Image Storage
1.2.276.9.7230010.3.1.4.8323329
JPEG Baseline (Process 1)
1.2.276.0.7230010.3.8.2.6.0
'OFFIS_DCMTK_368°

'ISO_IR 1@e’
Secondary Capture Image Storage
1.2.276.0.7230010.3.1.4.8323329
'19818181"
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‘view: PA"
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Figura 42. Ejemplo de un estudio de un paciente en formato DICOM

Entre la metadata que contiene este estudio, podemos resaltar la siguiente informacion:

® Modality: Indica el tipo de modalidad de imagen utilizada para capturar la imagen
médica. En este caso, 'CR' se refiere a "Computed Radiography", técnica de imagen
radiografica digital.

Patient's Name, Patient ID, Patient's Age y Patient's Sex: Son detalles del paciente

asociado con la imagen. La informacion no incluye el nombre del paciente, en su
lugar se describe su identificacion Unica. También podemos observar la edad y

género.
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e Study Date y Study Time: Indican la fecha y hora en que se realizd el estudio
radiologico.

e Pixel Spacing, Rows y Columns: Proporcionan informacion sobre las dimensiones de
la imagen y el espaciado entre pixeles. Para todos los casos, las dimensiones son de
1024x1024 pixeles.

® Photometric Interpretation y Pixel Representation: Describen coOmo se interpreta y
representa cada pixel de la imagen. En este caso, la imagen es monocromatica
(MONOCHROME?2?) y utiliza una representacion de 8 bits.

De igual modo, podemos ver la cantidad de pacientes diagnosticados con neumonia como se
ve en la Figura 43.

D‘\"es . Mo

Yes 6012 (22.53%)

0 2,000 4.000 6,000 8,000 10,000 12,000 14.000 16,000 18,000 20,000
Count

Figura 43. Cantidad de muestras con y sin neumonia

El 77.47% corresponde a estudios sin neumonia detectada, mientras que, el 22,53%
restante son muestras con neumonia detectada.

.Como se ve la neumonia?

Para comprender como se ve la neumonia en una radiografia, mostraremos dos imagenes
de pulmones: una correspondiente a un pulmén sano y otra con opacidades pulmonares, la
cual categorizamos (a modo de simplificacion) como "NEUMONIA" (ver Figura 44).
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NORMAL NEUMONIA

Figura 44. Ejemplo de pulmones normales vs pulmones con opacidades

La imagen de pulmones sanos, clasificada como “NORMAL”, representa la apariencia
tipica y saludable de los pulmones en una radiografia. Los pulmones aparecen claros y
transparentes, sin ninguna anomalia o sefial de enfermedad. En contraste, observamos una
radiografia con opacidades pulmonares, lo cual es indicativo de presencia de neumonia en la
imagen.

Las opacidades pulmonares son areas mas densas o sombreadas que pueden aparecer en la
radiografia debido a la acumulacion de liquido, inflamacion o infeccion en los tejidos
pulmonares. Estas opacidades pueden manifestarse como manchas, parches o areas borrosas
en la imagen, y su presencia es un signo caracteristico de la neumonia en una radiografia.

4.5. Clasificacion

4.5.1. Preprocesamiento de Datos
Preprocesamiento para la Clasificacion

El proceso de sustraccion de imagenes se realizd de manera sistematica, seleccionando
radiografias de pacientes con diagnosticos confirmados de neumonia y otras radiografias de
pacientes sin evidencia de esta enfermedad pulmonar. Por lo tanto, se cre6 un nuevo conjunto
de datos compuesto por 6012 imagenes de radiografias de térax con casos de neumonia y
otras 6012 imagenes de radiografias de torax sin presencia de neumonia.

Es importante destacar que el equilibrio en la cantidad de imagenes con y sin neumonia
fue un criterio relevante para garantizar la adecuada representacion de ambas clases
establecidas como NORMAL y NEUMONIA.
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Considerando que se tiene un total de 12.024 muestras, se opto por utilizar una division
del 70% para entrenamiento, 15% para validacion y 15% para prueba:

e Train (70%) = 8.416 muestras
e Jal (15%) = 1.804 muestras
o Test (15%) = 1.804 muestras

El arbol de directorios del dataset debe estar estructurado de la siguiente manera:

. Dataset

|— test
|  }— NEUMONIA

| L— NORMAL

— NEUMONIA
L— NORMAL

4.5.2. Seleccion de Modelos
Modelo YOLOvV8n-cls (Clasificacion)

El modelo YOLOvS8n-cls fue seleccionado para abordar la tarea de clasificacion de las
imagenes de las radiografias del térax en dos clases: NORMAL y NEUMONIA. Esta
arquitectura esta disefiada especificamente para la clasificacion y se enfoca en asignar una
etiqueta a cada imagen seglin su categoria correspondiente.

4.5.3. Entrenamiento de Modelos

Al igual que en la tarea de segmentacion, se debe indicar a YOLO los hiperparametros que
considerara la red para el entrenamiento.Para este caso en concreto, indicamos el numero de
épocas establecido en 30 y el tamano de imagen (640x640). También el “batch” en 21 para
que sea divisible por el nimero de tarjetas graficas utilizadas.
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Tabla 7. Hiperparametros utilizados para entrenar el modelo YOLOvSn-cls

Hiperparametro Descripcion YOLOvS8n-cls
epoch Cantidad de iteraciones 30
pretrained Si usar un modelo preentrenado True

Ir Tasa de aprendizaje 0.000714

optimizer Optimizador Adamw
batch Tamafio de lote 21
imgsz Tamafo de imagen 640
device Dispositivo para entrenar 3xGPU

Una vez teniendo los hiperparametros establecidos, se pone a entrenar la red como indica
la Figura 45. Primero se establece conexion con la placas graficas mediante CUDA, luego la
red lee los hiperparametros que fueron establecidos y los que no, se toman por defecto. Luego
se hace una lectura del modelo de la red y se verifica que el modo DDP (expuesto en la
seccion 3.9.2) esté disponible.

g $ python3 cl_train.py
New https://pypi.org/project/ultralytics/8.0.145 available @ Update with 'pip install -U ultralytics'
Ultralytics YOLOv8.0.137 # Python-3.18.6 torch-2.0.1+cu117 CUDA:® (NVIDIA GeForce RTX 3068 Ti, 7982MiB)
CUDA:1 (NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti, 7982MiB)
CUDA:2 (NVIDIA GeForce RTX 2060 SUPER, 7982MiB)
task=classify, mode=train, model=yolov8n-cls.pt, data=/home/minero/Escritorio/RSNAv2/yolov8/datase
@, 1, 2], workers=8, project=RSNA_cl, name=yolov8n_cls2, exist_ok=False, pretrained=True, optimizer=autc
e=False, amp=True, fraction=1.08, profile=False, overlap_mask=True, el io=4, dropou .0,
rue, source=None, show=False, save_txt=False, save_conf=False, save_crop=False, sh
one, retina_masks=False, boxes=True, format=torchscript, keras=False, optimize
0005, warmup_epochs=3.8, warmup_momentum=0.8, warmup_bias_1lr=0.1,
hsv_s=08.7, hsv_v=0.4, degr =0.8, translat , scale=0.5, shea .0, perspective=0.0, flipud=0.e, fliplr=0.5,
olov8n_cls2
overriding model.yaml nc=1000 with nc=2

params module arguments
464 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [ 316553 ]
4672 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [LaZE32 = 3 8]
7360 ultralytics.nn.modules.block.C2f [32, 32, 1, True]
18560 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [32, 64, 3, 2]
49664 ultralytics.nn.modules.block.C2f [64, 64, 2, True]
73984 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [64, 128, 3, 2]
197632 ultralytics.nn.modules.block.C2f [128, 128, 2, True]
295424 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 256, 3, 2]
460288 ultralytics.nn.modules.block.C2f [256, 256, 1, True]
il 332802 wultralytics.nn.modules.head.Classify [256, 2]
[W NNPACK.cpp:64] Could not initialize NNPACK! Reaso Unsupported hardware.
YOLOv8Bn-cls summary: 99 layers, 1440850 parameters, 1440850 gradients, 3.4 GFLOPs
Transferred 156/158 items from pretrained weights
DDP command: ['/usr/bin/python3', '-m', 'torch.distributed.run', '--nproc_per_node', '3', '--master_port', '46773'
WARNING: main__:

B T AR T S g

LA WNR O

6
7
8
9

Setting OMP_NUM_THREADS environment variable for each process to be 1 in default, to avoid your system being over
[W NNPACK.cpp:64] Could not initialize NNPACK! Reason: Unsupported hardware.
New https://pypi.org/project/ultralytics/8.0.145 available Update with 'pip install -U ultralytics'
[wW PACK.cpp ] could not initialize NNPACK! Reason: Unsupported hardware.
overriding model.yaml nc=1000 with nc=2
[W NNPACK.cpp:64] Could not initialize NNPACK! Reason: Unsupported hardware.
YOLOv8Bn-cls summary: 99 layers, 1440850 parameters, 1440850 gradients, 3.4 GFLOPs
Transferred 156/158 items from pretrained weights
DDP info: RANK ©, WORLD_SIZE 3, DEVICE cuda:®
Start with 'tensorboard --logdir RSNA_cl/yolov8n_cls2', view at http://localhost:6006/
running Automatic Mixed Precision (AMP) chec with yoLov8n...
checks passed ¥

Figura 45. Establecimiento de parametros de la red
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Una vez hecho esto, la red se pone a entrenar como indica la Figura 46. Durante esta etapa

podemos ver la cantidad de memoria que est4d usando de las GPUs, en este caso es menor a
1Gb.

RandomResizedCrop(p=1.08, height=640, width=640, scale=(0.5, 1.0), ratio=(0.75, 1.3333333333333333), interpolation=1), Horizont]
rast=[0.6, 1.4], saturation=[0.30000000000000004, 1.7], hue=[-0.015, ©.015]), Normalize(p=1.0, mean=(0.0, 0.0, 0.0), std=(1.0, 1.0, 1.0), max_|
spose_mask=False)

AdamW(1lr=6.000714, momentum=08.9) with parameter groups 26 weight(decay=0.0), 27 weight(decay=0.0004921875), 27 bias(decay=0.0)
Image sizes 640 train, 640 val
Using © dataloader workers
Logging results to RSNA_cl/yolov8n_cls2
Starting training for 30 epochs...

Epoch GPU_menm loss Instances Size
1/30 0.887G 8.1806 6 640: 100%| N +01/401 [06:17<00:00, 1.061t/s]
classes topl acc top5_acc: 160% | 129/129 [01:18<00:00, 1.64it/s]
all 8.765 1

Epoch GPU_mem loss 1Instances
2/30 0.889G 8.1668 6 o: 100% || 401/401 [05:48<00:00, 1.15it/s]

classes topl acc top5_acc: 100% | 125/129 [01:09<00:00, 1.87it/s]
all 0.774 1

Epoch GPU_mem loss Instances
3/30 9.837G 8.163 6 o: 100%| N :01/201 [05:30<00:00, 1.21it/s]
classes topl_acc top5_acc: 100% [N 129/12° [01:07<00:80, 1.91it/s]
all 0.777 1

GPU_mem loss Instances Size
0.839G 8.1542 6 640: 100%| N +01/401 [05:27<00:00, 1.22it/s]
classes topl acc top5_acc: 100% || 129/129 [01:67<60:00, 1.90it/s]

all 8.765 1

GPU_mem loss Instances Size
0.887G 8.1518 6 640: 100% || 201/401 [05:30<00:00, 1.22it/s]

Figura 46. Entrenamiento de YOLOvSn-cls ejecutado en el entorno Local

El entrenamiento de 30 épocas tuvo una duracion de aproximadamente 3 horas, 13
minutos y 1 segundo.

4.5.4. Evaluacion de Modelos
Analisis y Resultados

Para evaluar el rendimiento del modelo, nos basamos en tres métricas relevantes: La
pérdida del conjunto de entrenamiento (train/loss), la pérdida del conjunto de validacién
(val/loss) y la precision (accuracy) del conjunto de entrenamiento (Figura 47).

e (rain/loss: La pérdida en el conjunto de entrenamiento disminuye progresivamente a
medida que avanzan las épocas. Esto es una sefial positiva y sugiere que el modelo
estd aprendiendo a ajustarse mejor a los datos de entrenamiento.

e val/loss: La pérdida en el conjunto de validacion también muestra una tendencia
general a disminuir, lo cual es positivo, ya que indica que el modelo generaliza
adecuadamente para datos no vistos. Sin embargo, la disminucion de la pérdida en el
conjunto de validacién parece fluctuar un poco.

® metrics/accuracy topl: La precision en el conjunto de entrenamiento también mejora
con el tiempo y alcanza un valor de aproximadamente 0.79 en la ultima época. Esto
indica que el modelo estd clasificando correctamente alrededor del 79% de las
muestras en el conjunto de entrenamiento.
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El accuracy top5 no es relevante en este caso, ya que se refiere a la precision entre las 5
clases principales predichas, y en nuestro problema solo tenemos 2 clases.

train/loss val/loss
0.18 1 —e— results
0164 0.1201-\A ... smooth
0.14 4 0.118 -
0.12 1 0.116 4
0.10 -
0.114 A
0.08 H
0.112 4
006 B T T T T T T T
0 10 20 30 0 10 20 30
metrics/accuracy topl metrics/accuracy top5
0.80 A
1.04 -~
0.79 -+ 1.02 1
1.00 - ceees 00 ss C000CEEsd
0.78
0.98 -
0.77 7 0.96 -
0 10 20 30 0 10 20 30

Figura 47. Métricas de precision del modelo YOLOvS8n-cls
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La matriz de confusién muestra como el modelo ha clasificado las muestras en funcidn de
sus clases reales (ver Figura 48).

e Verdaderos Positivos (TP) para la clase "NEUMONIA": 0.80

Esto significa que el 80% de las muestras que son realmente de la clase
"NEUMONIA" fueron clasificadas correctamente como "NEUMONIA" por el
modelo.

e Falsos Negativos (FN) para la clase "NEUMONIA": 0.20

El 20% de las muestras que son realmente de la clase "NEUMONIA" fueron
clasificadas incorrectamente como "NORMAL" por el modelo.

e Verdaderos Positivos (TP) para la clase "NORMAL": 0.77

El 77% de las muestras que son realmente de la clase "NORMAL" fueron clasificadas
correctamente como "NORMAL" por el modelo.

e Falsos Negativos (FN) para la clase "NORMAL": 0.23

El 23% de las muestras que son realmente de la clase "NORMAL" fueron clasificadas
incorrectamente como "NEUMONIA" por el modelo.

Confusion Matrix Normalized

0.8

0.7

NEUMONIA

0.6

0.5

- 0.4

Predicted

NORMAL

-03

-0.2

' ! ' -0.0
NEUMONIA NORMAL background

True

background

Figura 48. Matriz de confusion del modelo YOLOvSn-cls
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Predicciones

Una vez completado el entrenamiento del modelo, ponemos a prueba sus predicciones de
clasificacion. Observando la Figura 49 , la columna izquierda nos indica las muestras con las
etiquetas reales y la columna derecha con las etiquetas predichas. Cabe resaltar que estas
predicciones se realizaron sobre el conjunto de test.

REAL PREDICCION

NEUMONIA

"

NEUMONIAT2

Figura 49. Predicciones del modelo YOLOv8n-cls

4.6. Deteccion

4.6.1. Preprocesamiento de Datos

Preprocesamiento para la Deteccion

Como se menciond en la seccion anterior, las imdgenes se encuentran bajo el estandar
DICOM, por lo tanto, se debe sustraer la imagen contenida del estudio. Para ello se utilizo6 la
libreria “pydicom”. Al mismo tiempo, se tomaron las coordenadas de los pacientes que si
tenian neumonia (6.012 muestras). La Figura 50 visualiza un ejemplo de imagen con los
cuadros delimitadores sefialando las ROIs de la enfermedad.
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Figura 50. Radiografia con cuadros delimitadores sefialando la neumonia.

Se procedid a realizar el preprocesamiento adecuado para ajustar las imagenes al formato
requerido por YOLO, incluyendo la obtencion y preparacion de las etiquetas
correspondientes a las coordenadas de las regiones de interés (bounding boxes) asociadas a
las imagenes con neumonia.

Dado que solo estamos considerando las muestras con neumonia, nos aseguramos de
mantener una division representativa y equilibrada entre los conjuntos:

® Train (70%) = 4208 muestras
o Jal (15%) =901 muestras
o Test (15%) =901 muestras

El formato YOLO para las etiquetas requiere un archivo de texto por cada imagen en el
conjunto de datos. Si una imagen no contiene objetos que necesiten ser detectados, no se
requiere un archivo de texto para esa imagen. Cada linea del archivo de texto representa un
objeto detectado en la imagen y debe contener la siguiente informacion:

<class_index x_center y_center width height>
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Donde:

e class_index: Es el indice de la clase a la que pertenece el objeto detectado. Los indices
comienzan desde 0 y se numeran en orden ascendente para cada clase presente en el
conjunto de datos. Como tenemos una clase (neumonia) el indice corresponde a ‘0’.

e x center: Es la coordenada x del centro del objeto en la imagen, normalizada en un
rangode O a 1.

e y center: Es la coordenada y del centro del objeto en la imagen, normalizada en un
rangode O a 1.

e width: Es el ancho del objeto, normalizado al rango [0, 1].
® Jieight: Es la altura del objeto, normalizada al rango [0, 1].

Al igual que en la segmentacion, para poder entrenar el modelo de deteccidon, es necesario
indicar a la red un archivo YAML de configuraciéon, en donde se especifique los directorios
de: el conjunto de datos, las iméagenes de entrenamiento y de validacion, el numero y el
nombre de la clase (1, neumonia). Se tomd la misma configuracidén que en la segmentacion
comentada en la seccion 4.3.2.

4.6.2. Seleccion de modelos
Modelo YOLOV8n (Deteccion)

El modelo YOLOvS8n fue seleccionado para abordar la tarea de deteccion de neumonia en
las imagenes de rayos X. A diferencia del modelo de clasificacion, YOLOv8n estd disefiado
para detectar y localizar objetos de interés (en este caso, regiones de neumonia).

4.6.3. Entrenamiento de Modelos

Este modelo se entrend con los hiperparametros establecidos en la Tabla 8. Se iteraron por
un total de 100 épocas, un batch de 21 y se redujo el tamafio de las imagenes a 640x640.

Tabla 8. Hiperparametros utilizados para entrenar el modelo YOLOvSn

Hiperparametro Descripcion YOLOvV8n

epoch Cantidad de iteraciones 100
pretrained Si usar un modelo preentrenado True
Ir Tasa de aprendizaje 0.000714
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optimizer Optimizador Adamw
batch Tamafio de lote 21
imgsz Tamafo de imagen 640

device Dispositivo para entrenar 3xGPU

Observando la Figura 51, la memoria de la GPU utilizada se mantiene relativamente
constante a lo largo del entrenamiento, fluctuando entre 1.02 GB y 1.03 GB. También
tenemos informacion acerca de la pérdida promedio en todas las clases (box loss, cls_loss y
dfl loss), la precision promedio de las bounding boxes (Box P) y el recall (Box R), el mAP50
y mAP50-95 (mAP a diferentes niveles de loU).

41DDP info: RANK ©, WORLD_SIZE 3, DEVICE cuda:@

42 TensorBoard: Start with 'tenserboard --logdir runs/detect/train2', view at http://localhost:6006/

43 overriding model.yaml nc=8@ with nc=1

44 [W NNPACK.cpp:64] Could not initialize NNPACK! Reason: Unsupported hardware.

45 [W NNPACK.cpp:64] Could not initialize NNPACK! Reason: Unsupported hardware.

46 [W NNPACK.cpp:64] Could not initialize NNPACK! Reason: Unsupported hardware.

47 Transferred 319/355 items from pretrained weights

48 AMP: running Automatic Mixed Precision (AMP) checks with YOLOv8n...

49 AMP: checks passed [%4

50 train: Scanning /home/minero/Escritorio/RSNAv2/yolov8/train/labels... 4784 images, @ backgrounds, @ corrupt: 100%|[IINEI

51 train: New cache created: /home/minero/Escritorio/RSNAv2/yolov8/train/labels.cache

52 val: scanning fhome/minero/Escritorio/RSNAv2/yolovs/val/labels... 1228 images, © backgrounds, © corrupt: 100%[NEEMEEEN| 1228/1228 [00:02<00:00, 448.50it/s]
53 val: New cache created: [home/minero/Escritorio/RSNAv2/yolovs/val/labels.cache

54 Plotting labels to runs/detect/train2/labels.jpg...

55 optimizer: AdamW(1lr=0.008714, momentum=0.9) with parameter groups 57 weight(decay=0.0), 64 weight(decay=0.00046875), 63 bias(decay=0.0)
56 Image sizes 640 train, 640 val

57 Using © dataleader workers

58 Logging results to runs/detect/train2

59 starting training for 100 epochs...

60

61 Epoch GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances Size

62 1/100 1.026 2.028 2.939 1.985 17 640: 100% | [INNNEENEEN| 315/315 [04:55<00:00, 1.08it/s]

63 Class Images Instances Box(P R mapse  mApP58-95): 100%|[[INEEEEEN 123/123 [01:12<e0:00, 1.71it/s]
64 all 1228 1939 0.438 0.42 0.376 0.12

65

66 Epoch GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances Size

67 2/100 1.03G 1.914 2.411 1.828 14 640: 100%|[NEEEEEEN| 315/319 [e4:19<00:00, 1.23it/s]

68 Class Images Instances Box(P R nAp5e  mAP50-95): 160% | [IEIMEEIEN| 123/123 [o1:16<@0:00, 1.75it/s]
69 all 1228 1939 0.41 0.416 0.362 0.12

70

71 Epoch GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances Size

72 3/100 1.036 1.897 2.246 1.8 14 640: 100% | [NENEENEN| 310/310 [04:14<00:00, 1.26it/s]

73 Class Images Instances Box(P R mAP50 mAP50-95): 100%|[IIIMEEEEN) 123/123 [01:09<00:00, 1.77it/s]
74 all 1228 1939 0.352 0.368 0.299 0.108

75

76 Epoch GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances Size

77 4/100 1.03G 1.912 2.136 1.82 9 640: 100% | [NNIIENEEN| 315/319 [04:12<00:00, 1.26it/s]

78 Class Images Instances Box(P R mapse  map50-95): 100%|[[IEEEEEN) 123/123 [e1:e9<e0:00, 1.78it/s]
79 all 1228 1939 0.324 0.3 0.226 6.072

Figura 51. Entrenamiento de YOLOvSn ejecutado en el entorno Local

El entrenamiento de 100 épocas tuvo una duracion de aproximadamente 8 horas, 19
minutos y 48 segundos.

Aumento de datos

En el proceso de entrenamiento, se aprovecho la funcionalidad proporcionada por la
biblioteca "Albumentations", la cual se encuentra integrada en el repositorio de Ultralytics.
Esta biblioteca facilita la aplicaciéon de diversas transformaciones a las imagenes, como
rotaciones, traslaciones, ajustes de iluminacion, contraste, cambios de tamafio, entre otras. La
eleccion de utilizar esta libreria en este modelo especifico se fundamenta en la naturaleza de
la tarea de deteccion, que es altamente compleja y requiere alcanzar una precision optima en
los resultados.
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Figura 52. Entrenamiento con aumento de datos

Al incorporar la biblioteca el aumento de datos, se busca que el proceso de entrenamiento
se vuelva mas versatil y eficiente, ya que las transformaciones se aplican en tiempo real
durante el entrenamiento, evitando la necesidad de generar nuevas imagenes transformadas

previamente.

4.6.4. Evaluacion del Modelo

Analisis y Resultados

Las gréficas relacionadas con las métricas de evaluacién del modelo, son las que se
encuentran en la Figura 53. De alli podemos destacar lo siguiente:
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1.8 A

1.74
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1.5+

2.31

2.2 1

2.14

2.0

1.9+

Box loss, cls loss y dfl loss: Estas pérdidas de entrenamiento estdn disminuyendo a
lo largo de las épocas, lo cual es una sefal positiva. Indica que el modelo esta
aprendiendo a realizar mejores predicciones tanto en las coordenadas de los cuadros
delimitadores (box_loss) como en las clasificaciones (cls_loss) y posiblemente en otra
tarea adicional (dfl_loss). Un descenso en estas pérdidas indica que el modelo se esta
ajustando mejor a los datos de entrenamiento. Aunque hay pérdidas que vuelven a
elevar los niveles como val/box loss o val/dfl _loss, como si tuvieran una tendencia a
la forma de una parabola, podria deberse al fendmeno del sobre ajuste.

Metrics/Precision y Metrics/Recall: La precision y el recall para la clase parecen
fluctuar en cada época. En general, tener una precision alta junto con un recall alto es
deseable. Sin embargo, si uno de ellos es significativamente mas bajo que el otro,
podria indicar un desequilibrio. En este caso, los valores alcanzan un maximo de 0.60.

Metrics/mAP50 y Metrics/mAP50-95: Estas métricas representan el promedio de
precision a lo largo de diferentes umbrales de IoU (50% al 95%) para la clase. La
mejora en mAPS50 indica que el modelo esta obteniendo mejores detecciones a medida
que aumenta el umbral de superposicion requerido para considerar una deteccion
como positiva. No obstante, los valores de mAP50 y mAP50-95 no parecen superar
los 0.55 y los 0.2, respectivamente.

)

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
3.00 2.0
—e— results 0.55 1 0.60 A
2.75 1 =+ smooth 1.9
‘ 0.50 1 0.551
2.50 :
1.8 0.50 -
2.25 A 0.454 |
0.45
2.00 1.7 A
0.40 - 0.40 -
1.751 ]
1.6 035 0.354
1.50 A '
15+ 0.30
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 10
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B
53] 0.225 A
261 ., 05 0.200 1
2.41 ' 0.175 1
2.2 219 04| 0.150 1
2.01 2.0 0.125 1 4
1.8 104 L 0.3 0.1001
: : g B : 18, : : : : J 0077 : :
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 10

Figura 53. Métricas de evaluacion del modelo YOLOvSn
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Asimismo, tenemos los resultados de las curvas de precision y recuperacion:

0.8+

Recall

0.4

0.2+

Precision

Y 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 ) 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall-Confidence Curve: Esta curva muestra como cambia el Recall (sensibilidad)
del modelo a medida que se ajusta el umbral de confianza. Al disminuir el umbral de
confianza, es probable que el modelo clasifique méas muestras como positivas, lo que
aumentard los verdaderos positivos (TP) y, potencialmente, también los falsos
positivos (FP), lo que puede llevar a un aumento en el recall. Sin embargo, también
puede resultar en una disminucion de la precision.

Precision-Confidence Curve: Esta curva muestra como cambia la Precision del
modelo a medida que se varia el umbral de confianza. Al aumentar el umbral de
confianza, es probable que el modelo clasifique menos muestras como positivas, lo
que disminuira tanto los verdaderos positivos (TP) como los falsos positivos (FP).
Esto puede llevar a un aumento en la precision, pero también puede disminuir el
recall.

Precision-Recall Curve: Esta curva muestra la relacion entre la precision y el recall
del modelo a través de diferentes umbrales de confianza. Cada punto en la curva
representa una combinacidn de precision y recall.

F1-Confidence Curve: Esta curva muestra como cambia el valor F1-score del modelo
a medida que se ajusta el umbral de confianza. El valor maximo alcanzado es de 0.57.

Recall-Confidence Curve Precision-Confidence Curve

—— neumonia —— neumonia
— all classes 0.95 at 0.000 \ = 3l classes 1.00 at 0.500

Precision

Confidence Confidence

Precision-Recall Curve F1-Confidence Curve

neumonia
= all classes 0.57 at 0.232

Recal Confidence

Figura 54. Curvas de precision y recuperacion del modelo YOLOvSn
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Continuando con el analisis, la matriz de confusion nos brinda informacién valiosa sobre
el desempefio de la red neuronal en para la deteccidn en las muestras entre las clases
"NEUMONIA" y "background" (fondo o no NEUMONIA).

De todas las muestras que realmente pertenecen a la clase que establecimos como
"NEUMONIA", la red neuronal clasifico correctamente el 59% de ellas. Esto se refleja en un
alto valor de "verdaderos positivos" en la matriz de confusion, lo que indica que la red
identific6 correctamente una parte significativa de los casos positivos de NEUMONIA. Sin
embargo, también observamos que el 41% de las muestras fueron incorrectamente
clasificadas por la red como "background". Este fenomeno se refleja en la seccion de "falsos
negativos" de la matriz de confusion, lo que significa que hubo casos de NEUMONIA que la
red no logro detectar adecuadamente. (ver Figura 55).

Confusion Matrix Normalized

1.0

0.8
0.59 1.00

0.6

-0.4

neumonia

Predicted

0.41

background

-0.2

| ' -0.0
neumonia background

True

Figura 55. Matriz de confusion del modelo YOLOvSn
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Prediccion

Finalmente, para evaluar el rendimiento y la capacidad predictiva de nuestro modelo
entrenado de deteccion de neumonia, procedimos a realizar pruebas utilizando un conjunto de
muestras que nunca antes habian sido utilizadas durante el proceso de entrenamiento. Estas
muestras se seleccionaron de manera aleatoria para garantizar la imparcialidad de la

evaluacion y evitar cualquier sesgo en los resultados.
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Figura 56. Predicciones del modelo YOLOvSn

4.7. Analisis General

El analisis general de los resultados obtenidos al aplicar las tres tareas de vision artificial
(Segmentacion, Clasificacion y Deteccion) arroja una vision integral del desempefio de los
modelos utilizados.

Primeramente, el analisis comparativo entre las dos arquitecturas, U-Nety YOLO, para la
segmentacion de pulmones en radiografias del torax arroja resultados interesantes. U-Net
muestra un excelente rendimiento con valores de precisidn, recuperacion y coeficiente de
Dice cercanos a 98%. Estos valores indican que U-Net logra una alta capacidad para
identificar correctamente los pixeles que pertenecen al pulmon en las radiografias. En
contraparte, YOLO mostré una probabilidad de deteccion de pulmones del 97%.
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En general, ambos modelos han demostrado un buen desempeiio en la tarea de
segmentacion de pulmones, pero con enfoques distintos. U-Net es una red disefiada
especificamente para la segmentacion semantica, en cambio, YOLO es una arquitectura mas
versatil que se enfoca en la deteccion de objetos, lo que le permite localizar los pulmones en
la imagen y asignarles una etiqueta. En esta ultima version de YOLO los desarrolladores se
han enfocado més en el trabajo de segmentar objetos y es por ello que se aproximan a campos
mas complejos como la medicina.

A su vez, estas dos arquitecturas presentan enfoques diferentes en cuanto a su
implementacion y facilidad de uso. En el caso de U-Net, es una red neuronal que uno debe
programar por su cuenta, lo que implica realizar la implementacion de la arquitectura y todas
sus funciones desde cero. Esto puede ser un desafio técnico para aquellos que no tienen
experiencia en programacion avanzada y en la construccion de modelos de aprendizaje
profundo. Para utilizar U-Net, se requiere un conocimiento solido en programacion y en el
manejo de librerias de Python, lo que podria dificultar su adopcion y uso, especialmente para
aquellos usuarios que no son expertos en el area. Por su parte, YOLO tiene la ventaja de estar
disefiado por Ultralytics, lo que significa que esta arquitectura viene pre-implementada y lista
para su uso. En otras palabras, el trabajo de programacion y configuracion ya esta hecho por
el equipo de Ultralytics, lo que facilita en gran medida su utilizacion. Al ser una solucion
predefinida, YOLO abstrae a los usuarios de la necesidad de generar cddigo adicional para su
funcionamiento. Esta ventaja es especialmente valiosa para aquellos que desean utilizar la
arquitectura sin la necesidad de sumergirse en los detalles de su programacion y simplemente
enfocarse en la aplicacion y los resultados que proporciona.

Continuando con las tareas de Clasificacion y Deteccion de neumonia, en la tarea de
Clasificacion, se alcanzd una precision del 80%, lo que muestra una buena capacidad del
modelo para asignar la etiqueta correcta a las imégenes en funcidn de sus caracteristicas. Por
otro lado, en la tarea de Deteccion, se obtuvo una precision del 60%, lo que sugiere que aun
hay margen para mejorar las predicciones. Para mejorar la precision en la deteccion de
neumonia, se aplicd la técnica de aumento de datos con la libreria “Albumentations”,
aplicando transformaciones a las muestras durante el entrenamiento, lo que indicé una
busqueda activa de optimizacion.

Es importante destacar que las pruebas de segmentacion se realizaron en un entorno de
nube, especificamente en Google Colab, debido a la cantidad limitada de muestras en el
dataset (aproximadamente 1.600 muestras). Por otro lado, las tareas de deteccion y
clasificacion se llevaron a cabo localmente, aprovechando el poder de 3 GPUs mediante la
técnica “DataParallel”, y se utilizaron aproximadamente 12.000 muestras para estas tareas.
Esta diferencia en la cantidad de muestras utilizadas en cada entorno puede haber influido en
los resultados obtenidos, y se sugiere que en futuras investigaciones se pueda contar con un
dataset mas amplio y diverso para mejorar ain mas el rendimiento de los modelos.

En definitiva, las tareas de Segmentacion y Clasificacion arrojaron resultados
satisfactorios, lo que indica que los modelos empleados han aprendido a segmentar y
clasificar adecuadamente los pulmones y detectar neumonia en las imagenes. Sin embargo, en
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la tarea de Deteccion, se identificod la necesidad de realizar ajustes para mejorar las
predicciones, como aumentar el entrenamiento, probar otros modelos de deteccion o utilizar
un dataset con muestras mas precisas para adaptar la red y mejorar su capacidad de deteccion.
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CAPITULO V

Conclusiones

El desarrollo del trabajo se organizo por medio de etapas fundamentales: investigacion y
capacitacion, disefio, desarrollo e implementacion y, obtencidon de resultados y analisis. Las
conclusiones presentadas a continuacion se basan en el progreso y los hallazgos logrados en
cada una de estas etapas.

En primer lugar, se llevdo a cabo una rigurosa investigacion y capacitacion sobre los
algoritmos de aprendizaje automatico y las redes neuronales artificiales. El objetivo principal
era adquirir un solido entendimiento de cémo se implementan estas técnicas, su
funcionamiento interno y las diversas variantes que existen. Se descubrid que las redes
neuronales son herramientas sumamente poderosas para resolver problemas complejos, lo
que permite mejorar significativamente el rendimiento en comparacion con las técnicas
convencionales. Esta etapa de investigacion sent6 las bases teoricas para abordar las tareas de
vision artificial planteadas en el trabajo.

En segundo lugar, la siguiente etapa se centrd en el disefio, desarrollo e implementacion de
las arquitecturas de redes neuronales adecuadas para las tareas de segmentacion, clasificacion
y deteccion en imagenes médicas de formato DICOM. Se seleccionaron cuidadosamente las
arquitecturas mas adecuadas para cada tarea y se procedié a la implementacién de los
modelos. Durante esta etapa, se enfrentaron desafios técnicos y se realizaron ajustes para
optimizar el rendimiento de los modelos en cada tarea especifica. La implementacion de estas
redes neuronales fue un proceso meticuloso que permitio obtener modelos precisos y
efectivos en la localizacion de regiones de interés y la clasificacion de neumonia.

En tercer lugar, se obtuvieron los resultados mediante la evaluacion y validacion de los
modelos desarrollados. Se realizaron pruebas utilizando diferentes conjuntos de datos para
medir el rendimiento y la eficacia de los modelos en cada tarea. Los resultados obtenidos
fueron alentadores, mostrando un excelente desempefio en la tarea de segmentacion de
pulmones y una precision satisfactoria en la clasificacion de neumonia. Sin embargo, se
identifico que la tarea de deteccion requiere de mejoras para alcanzar resultados 6ptimos.

En conclusion, el trabajo ha logrado cumplir satisfactoriamente con los objetivos
planteados, demostrando la efectividad de las técnicas de aprendizaje profundo aplicadas en
imagenes médicas. La investigacion y capacitacion en el area de vision artificial permitieron
comprender y aplicar adecuadamente los algoritmos y arquitecturas de redes neuronales para
abordar problemas médicos complejos. Los resultados obtenidos son alentadores y abren
nuevas oportunidades para futuras investigaciones y aplicaciones en el campo de la medicina
y el procesamiento automatizado de imagenes médicas
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ANEXO A

Preprocesamiento de Datos

En este anexo "A", se presentaran las lineas de codigo utilizadas en el preprocesamiento
de datos de ambos datasets empleados en los entrenamientos de los modelos. Estos datasets
incluyen el conjunto de datos de "Pulmonary Chest X-Ray Abnormalities" y el "RSNA
Pneumonia Detection Challenge". El proposito de este anexo es mostrar de manera detallada
las etapas de preparacion y transformacion de los datos antes de ser utilizados en el proceso
de entrenamiento de los modelos de segmentacion, clasificacion y deteccion.

Librerias

Estas son las librerias que fueron utilizadas para llevar a cabo el preprocesamiento de los
datos:

import numpy as np

import pandas as pd

import os

import scipy.ndimage

import matplotlib.pyplot as plt
import pathlib

import math

import shutil

import sys

import seaborn as sns

import glob

import cv2

from sklearn.model selection import train test split

from tgdm import tgdm
# Libreria para manipular imagenes DICOM (requiere instalacidn)

'pip install pydicom

import pydicom
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Dataset: Pulmonary Chest X-Ray Abnormalities

El siguiente codigo realiza el preprocesamiento de datos para el dataset "Pulmonary Chest

X-Ray Abnormalities". El objetivo es preparar las imdgenes y sus respectivas mascaras para
ser utilizadas en el entrenamiento de modelos de segmentacion. El cdédigo recorre los
directorios que contienen las imagenes originales y sus mascaras. Luego, realiza las

siguientes operaciones:

1. Se crean dos directorios de salida, uno para las imagenes procesadas y otro para las
mascaras procesadas, asegurandose de que los directorios existan o los crea en caso
contrario.

2. Se obtiene una lista de los nombres de archivo en el directorio de imagenes.

3. Luego, se itera sobre cada nombre de archivo en la lista y se obtiene el nombre base
del archivo sin la extension.

4. Se comprueba si existe una mascara correspondiente para la imagen actual. Si existe,
continlla con la carga de la imagen y la méscara utilizando la biblioteca "Pillow"
(PIL). Ademas, convierte las imédgenes a escala de grises para simplificar el
procesamiento.

5. Se cambia el tamafio de ambas imagenes a 512x512 pixeles utilizando el método de
interpolacion 'Image. ANTIALIAS' para evitar pérdidas de calidad.

6. Se convierte las imagenes a arrays de numpy y normaliza los valores de los pixeles
para que estén en el rango de O a 1.

7. Por ultimo, se guardan las matrices numpy resultantes en los directorios de salida con
el nombre del archivo original y una extension ".npy" para indicar que son archivos
de numpy.

img dir = "/content/CXR/CXR png"
mask dir = "/content/CXR/CXR mask"
output img dir = "/content/imgs"
output mask dir = "/content/masks"

# Crear directorios de salida si no existen

os.makedirs (output img dir, exist ok=True)

os.makedirs (output mask dir, exist ok=True)

# Obtener la lista de nombres de archivos en el directorio de imégenes

img files = os.listdir(img dir)

# Iterar sobre los nombres de archivos
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for img file in img files:
# Obtener el nombre base sin la extensidn

img name = os.path.splitext(img file) [0]

# Comprobar si existe la mascara correspondiente

mask file = img name + " mask.png"
if mask file in os.listdir(mask dir):
# Cargar la imagen y la méscara utilizando Pillow
img path = os.path.join(img dir, img file)
mask path = os.path.join(mask dir, mask file)
img = Image.open(img path).convert ('L") # Convertir a escala
de grises
mask = Image.open (mask path).convert ('L") # Convertir a escala

de grises

# Cambiar el tamafio a 512x512
img = img.resize((512, 512), Image.ANTIALIAS)
mask = mask.resize((512, 512), Image.ANTIALIAS)

# Convertir la imagen y la mascara en arrays de numpy
img array = np.array(img, dtype=np.float32) / 255.0
mask array = np.array(mask, dtype=np.float32) / 255.0

# Guardar la matriz numpy en el directorio de salida
output img path = os.path.join(output img dir, img name +
".npy")
output mask path = os.path.join(output mask dir, img name +
" mask.npy")
np.save (output img path, img array)

np.save (output mask path, mask array)

La siguiente funcion crea una figura con cuatro subfiguras en una cuadricula horizontal.
Cada subfigura muestra diferentes aspectos relacionados con el procesamiento de las
imagenes y mascaras.

# Crear una figura y una cuadricula de subfiguras

fig, axs = plt.subplots(l, 4, figsize=(40, 10))

# Cargar y mostrar la imagen original en la primera subfigura
imagen original = Image.open ('/content/CRX/CXR png/CHNCXR 0003 0.png')

axs[0] .imshow (imagen original)
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axs[0] .set title('Imagen Original', fontsize=20)

axs[0] .tick params(axis='both', labelsize=16)

# Cargar y mostrar la imagen normalizada en la segunda subfigura
img = np.load(imgs[2])

axs[1l].imshow (img)

axs[l].set title('Imagen Normalizada', fontsize=20)

axs[1l].tick params(axis='both', labelsize=16)

# Cargar y mostrar la méscara en la tercera subfigura
mask = np.load(masks[2])

axs[2].imshow (mask)

axs[2].set title('Mascara', fontsize=20)

axs[2].tick params(axis='both', labelsize=16)

# Mostrar la superposicidén de imagen y madscara en la cuarta subfigura
[3] .imshow (img)
[3] .imshow (mask, alpha=0.4)
axs[3].set title('Superposicidn', fontsize=20)
[

3] .tick params (axis='both', labelsize=16)
plt.show ()
Superposicion

Imagen Normalizada Mascara

Imagen Original

0 500 1000 1500 2000 2500

A su vez, podemos ver la superposicion de multiples muestras entre las imégenes
originales y sus mascaras.

# Numero de filas y columnas en la matriz
num rows = 4
5

num cols

# Crear una figura con una matriz de subfiguras
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fig, axs = plt.subplots(num rows, num cols, figsize=(12, 10))

# Recorrer las listas de 1imAdgenes y mascaras y mostrarlas
subfiguras
for i in range (num_rows) :
for j in range(num_cols):
# Indice de la imagen dentro de las listas

idx = 1 * num cols + jJ

# Cargar la imagen y la méscara
img = np.load(imgs[idx])

mask = np.load(masks[idx])

# Mostrar la imagen en la subfigura correspondiente

axs[i, J

axs([i, jl.imshow(img, cmap='gray')

axs[i, Jj].imshow(mask, cmap='jet', alpha=0.5)

axs[i, j]l.set title(f'Imagen {idx}', fontsize=10)
] o

axis ('off'")

# Ajustar el espacio entre subfiguras
plt.tight layout ()
plt.show ()

Imagen 0 Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4

Imagen 5 Imagen 6 Imagen 9

Imagen 12 Imagen 13

Imagen 10

Imagen 15 Imagen 16 Imagen 17 Imagen 18
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Dataset: RSNA Pneumonia Detection Challenge

Para preprocesar los datos de este conjunto, dividimos los mismos para detectar y
clasificar.

En primer lugar, se necesita convertir las imagenes DICOM en un formato que YOLO
pueda trabajarlas. Para ello nos centramos en la conversion de las imagenes y sus respectivas
coordenadas para la deteccion.

e [a funcion 'save img from dcm' toma la ruta al directorio de imdgenes DICOM
dem_dir, la ruta al directorio de imagenes de salida img_dir y el ID del paciente y
guarda una imagen JPEG en el directorio img_dir con el nombre del ID del paciente.
La imagen JPEG se crea a partir de la imagen DICOM original y se guarda en el
formato RGB de 3 canales.

e La funcion 'save label from dcm' toma la ruta al directorio de etiquetas 'label dir', el
ID del paciente y una fila de datos de anotacion RSNA, y guarda una etiqueta de
deteccion de objetos en formato YOLOV8 en un archivo de texto con el nombre del
ID del paciente en el directorio 'label dir".

e La funcidon 'save yolov data from rsna' toma la ruta al directorio de imagenes
DICOM 'dem _dir', la ruta al directorio de imagenes de salida 'img_dir', la ruta al
directorio de etiquetas de salida 'label dir' y un objeto 'annots' que contiene las
anotaciones RSNA, y genera un conjunto de datos YOLOvVS en los directorios de
salida.

def save img from dcm(dcm dir, img dir, patient id):
img fp = os.path.join(img dir, "{}.jpg".format (patient id))
if os.path.exists (img fp) :
return
decm fp = os.path.join(dcm dir, "{}.dcm".format (patient id))
img lch = pydicom.read file(dcm fp) .pixel array
img 3ch = np.stack([img 1lch]*3, -1)

img fp = os.path.join(img dir, "{}.jpg".format (patient id))

cv2.imwrite (img fp, img 3ch)

def save label from dcm(label dir, patient id, row=None) :
# tamafio de las imagenes por defecto
1024
label fp = os.path.join(label dir, "{}.txt".format (patient id))

img size

if row is None:

return
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top left x row[1]

top left y = rowl[2]

w = row[3]
h = row[4]
# 'r' significa relativo. 'c' significa centro.

rx = top left x/img size
ry = top left y/img size
rw = w/img_size

rh = h/img size

rcx = rx+rw/2
rcy = ry+rh/2
line = "{} {} {} {} {}\n".format (0, rcx, rcy, rw, rh)

f = open(label fp, "a")
f.write(line)

f.close ()

def save yolo data from rsna(dcm dir, img dir, label dir, annots):
for row in tgdm(annots.values) :

patient id = row[0]

img fp = os.path.join(img dir, "{}.jpg".format (patient id))
if os.path.exists(img fp) :
save label from dcm(label dir, patient id, row)
continue
# No se guardarédn aquellas imédgenes que no tengan coordenadas
para ser delimitadas
target = row[5]
if target ==

continue

save label from dcm(label dir, patient id, row)

save img from dcm(dcm dir, img dir, patient id)

def save yolo data normal from rsna(dcm dir, img dir,
annots,num samples=6012) :
count = 0
for row in tgdm(annots.values) :
if count >= num samples:
break # Detener el bucle si se han procesado suficientes

muestras
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patient id = row[0]

target = rowl[5]

# No se guardardn aquellas imadgenes que tengan coordenadas para
ser delimitadas
if target ==

continue

save img from dcm(dcm dir, img dir, patient id)
count += 1 # Incrementar el contador después de procesar una

muestra

Por ultimo, dividimos los datos para la clasificacion. El codigo realiza lo siguiente:

1. Se crean tres carpetas principales en la ruta especificada por base dir: 'train’
(entrenamiento), 'val' (validacién) y 'test' (prueba).

2. Se define una lista de clases de imagenes, en este caso NEUMONIA'y 'NORMAL'.
3. Para cada clase:
a. Obtiene la lista de imagenes en la carpeta correspondiente.

b. Calcula el numero de imdgenes que se asignardn a cada conjunto
(entrenamiento, validaciéon, prueba) en funcion de las proporciones
proporcionadas (train_ratio, val ratio, test ratio).

c. Divide las imagenes en conjuntos seguin las proporciones calculadas.

d. Mueve las imégenes a las carpetas correspondientes en la estructura de
carpetas creada anteriormente.

def create split folders(base dir, train ratio, val ratio, test ratio):
# Crear las carpetas de entrenamiento, validacidén y prueba
train dir = os.path.join(base dir, 'train')
val dir = os.path.join(base dir, 'val')

test dir = os.path.join(base dir, 'test')
os.makedirs (train dir, exist ok=True)

os.makedirs (val dir, exist ok=True)

os.makedirs (test dir, exist ok=True)
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# Lista de clases (NEUMONIA y NORMAL)
classes = ['NEUMONIA', 'NORMAL']

for class name in classes:
# Ruta a las imagenes de cada clase

class_images dir = os.path.join(base dir, class name)
# Obtener la lista de imagenes en la carpeta
images list = os.listdir(class images dir)

total images = len(images list)

# Calcular el ntmero de imadgenes para cada split

num train = int(train ratio * total images)
num val = int(val ratio * total images)
num_ test = total images - num train - num val

# Barajar aleatoriamente la lista de iméAgenes

random.shuffle (images list)

# Dividir las imégenes en cada split

train images = images list[:num train]
val images = images list[num train:num train + num val]
test images = images list[num train + num val:]

# Mover las imagenes a las carpetas correspondientes
for img name in train images:
src = os.path.join(class images dir, img name)
dst = os.path.join(train dir, class name, img name)
if not os.path.isdir (dst):
os.makedirs (dst)

shutil.copy(src, dst)

for img name in val images:
src = os.path.join(class images dir, img name)
dst = os.path.join(val dir, class name, img name)
if not os.path.isdir (dst):
os.makedirs (dst)

shutil.copy(src, dst)

for img name in test images:
src = os.path.join(class images dir, img name)
dst = os.path.join(test dir, class name, img name)

if not os.path.isdir (dst):
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os.makedirs (dst)
shutil.copy(src, dst)
# Proporciones para el split (70% entrenamiento, 15% validacidén, 15%
prueba)
train ratio = 0.7
val ratio = 0.15
test ratio = 0.15

# Crear la estructura de carpetas con la distribucidén de imagenes

deseada

create split folders(DATA DIR, train ratio, val ratio, test ratio)
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