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Glosario

Imagen de rayos X: Imdagenes binarias creadas por la radiacidon de radiacion electromagnética.
Neumotdrax: Afeccidn cuando el aire entra entre la pleura y el pulmén.
Red Neuronal Artificial: Red interconectada de nodos, inspirado en un cerebro humano

Redes Neuronales Codificador-Decodificador: red neuronal especializada para segmentacidon de
imagenes.

Red Neuronal Convolucional (CNN): Modelo de red neuronal utilizada principalmente para imagenes
basado en arquitectura convolucional

Segmentacion: Dividir una imagen en regiones con caracteristicas similares.

SIIM: Sociedad de informatica Imagenes en Medicina.

-10 -
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Resumen

El neumotdrax es un padecimiento que afecta al pulmon. Es la presencia de aire entre el pulmoén y la
pleura, dificultando la expansion del pulmon y la respiracion del paciente. El objetivo de la tesis es
presentar una metodologia para la segmentacion de neumotdérax de forma automatica utilizando redes
neuronales de aprendizaje profundo a través de imagenes de rayos X. Una red neuronal artificial es un
conjunto de neuronas artificiales, que simulan el funcionamiento de un cerebro humano, pudiendo asi
encontrar patrones complicados y predecir una respuesta. La base de datos de imagenes de rayos X se
tomo del concurso SIIM-ACR Pneumothorax Segmentation propuesto por la SIIM (Society for Imaging
Informatics in Medicine) en la plataforma Kaggle, cuyo objetivo es desarrollar un sistema de Inteligencia
Artificial capaz de segmentar automéaticamente la zona de neumotorax en imagenes de rayos X. Contiene
12,089 iméagenes de rayos X de la zona pulmonar. En este proyecto solo se usaron las iméagenes que tenian
neumotdrax. La red neuronal propuesta es una red neuronal codificador-decodificador que tiene como
principal area de uso los problemas de segmentacion. EI modelo propuesto obtuvo un resultado en
promedio de 0.6072 para las imagenes de prueba utilizando como métrica el coeficiente Macro-Jaccard.
Es una medida que va del O al 1, siendo 1 el mejor. Nuestros resultados presentan una solucién adecuada
al problema de segmentacion de neumotérax. Cabe mencionar que esta tecnologia también puede ser

aplicada a otras areas de imagenes médicas para determinar las zonas de diferentes enfermedades.

Palabras clave: Neumoto6rax, Aprendizaje profundo, Segmentacion, Rayos X, Imagenes Médicas.
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Abstract

Pneumothorax is a condition that affects the lungs. It is the air between the lung and the pleura, hindering
the expansion of the lung and affecting the patient's breathing. The thesis aims to present a methodology
for the segmentation of pneumothorax automatically using deep learning neural networks through X-ray
images. An artificial neural network is a set of artificial neurons that simulate a human brain's functioning.
, thus being able to find complicated patterns and predict an answer. The X-ray image database was taken
from the SIIM-ACR Pneumothorax Segmentation contest proposed by the SIIM (Society for Imaging
Informatics in Medicine) on the Kaggle platform, whose objective is to develop an Artificial Intelligence
system capable of automatically segmenting the area of pneumothorax in X-ray images. This dataset
contains 12,089 X-ray images of the lung area. Only the images that had pneumothorax were used in this
project. The neural network proposal is a neural network encoder-decoder whose main area of use is
segmentation problems. The proposed model obtained an average result of 0.6072 for the test images
using the Macro-Jaccard coefficient as a metric. It goes from 0 to 1, with 1 being the best result. Our
results present an adequate solution to the pneumothorax segmentation problem. It is worth mentioning
that this technology can also be applied to other areas of medical imaging to determine the areas of

different diseases.

Keywords: Pneumothorax, Deep Learning, Segmentation, X Ray, Medical Images.
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1. Introduccion

El neumotdrax es una afeccion potencialmente mortal caracterizada por la presencia anormal de aire en el
espacio pleural (Li et al. 2019). Esto ocurre cuando el aire se filtra entre los pulmones y la cavidad toracica
afectando a la capacidad de los pulmones para expandirse al tomar aire o incluso puede llegar a colapsar
los pulmones. EI neumotérax puede ocurrir por alguna lesion penetrante en el pecho, cirugias o dafio por
algun problema pulmonar subyacente. El tratamiento consiste en introducir una aguja entre las costillas
para liberar el excedente de aire.

El neumotorax se detecta, en las imagenes de rayos X, mediante la deteccion de la reduccion de tamafio
del pulmon (analizando el contorno del pulmon). Principalmente se localiza en la parte superior, lateral e
inferior, debido a que el material atrapado principalmente est4 conformado por aire. Esto también se puede
ver, mediante la falta de los alvéolos (ausencia de marcas/vasos pulmonares).

En la Figura 1.1 se puede observar un ejemplo de una imagen de rayos X tomada de la zona de pulmon.
En la imagen se muestra la necesidad de representar la zona de neumotdrax con una imagen adicional que
contiene la region donde se presenta.

a) b) c)

Figura 1.1 Imagen de Rayos X con neumotdrax.

a) Imagen original en rayos X. b) Imagen que representa la mdscara indicando la zona del neumotdrax.
c) Combinacién de a) y b).

La tecnologia avanza muy rapidamente y hay una oportunidad muy importante para aplicarla en
diagnosticos clinicos de multiples enfermedades que pueden ser diagnosticadas en base a programas
computacionales. La aplicacion de la Inteligencia Artificial ya es una realidad ain y cuando este término
fue adoptado en 1956, hoy en dia se ha vuelto mas popular debido a que ya se cuenta con una mayor
cantidad de datos que nos permiten tener mayor informacion sobre un problema especifico, asi como el

-15-
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desarrollo de algoritmos avanzados, capacidad de almacenaje y computadoras mas potentes que pueden
procesar estos datos con mayor facilidad y rapidez.

La Inteligencia Artificial hace posible que las computadoras puedan aprender a realizar tareas especificas
procesando grandes cantidades de informacion histérica y reconociendo patrones en los datos. Las redes
neuronales artificiales son modelos computacionales que simulan el funcionamiento del cerebro humano,
pudiendo resolver problemas muy complejos. Estos funcionan con nodos simulando neuronas, las cuales
estan conectadas entre si para recibir y enviar sefiales a otros nodos. Las redes neuronales son flexibles y
adaptables, logrando resolver la mayoria de los problemas y actualmente estan presentes en infinidad de
objetos del dia a dia. En los ultimos afios, avances en las capacidades computacionales han logrado
desarrollar modelos de redes neuronales profundas o también conocido simplemente como Aprendizaje
Profundo, con una gran cantidad de capas de neuronas, que han permitido lograr avances significativos en
diversas areas del conocimiento como los ejemplos siguientes. Vehiculos autbnomos (Grigorescu et al.
2020). Disefio molecular (Elton et al. 2019). Procesamiento de rostros, por ejemplo, identificacion
(Balaban 2015), prediccién de rostros al envejecer y rejuvenecer (Antipov et al. 2017). Ciberseguridad
(Xin et al. 2018). Clasificacion de objetos 3D (Socher et al. 2012). Reconocimiento, deteccion y
segmentacion de objetos 3D (Wang 2016)

En el campo de la medicina, las técnicas de la inteligencia artificial como aprendizaje profundo con redes
neuronales, se tienen avances significativos, tal que, en algunos casos, los resultados de estos modelos
computacionales pueden ser comparados con el criterio humano. A continuacion, se presentan algunos
ejemplos: Segmentacion de tumores cerebrales en imagenes MRI (Isin et al. 2016). Deteccion de
Alzheimer en imégenes MRI (Altinkaya et al. 2020). Deteccion de Covid-19 (Alazab et al. 2020)
Clasificacion de cancer de piel (Brinker et al. 2018).

En este documento se propone una metodologia basada en Aprendizaje Profundo para la deteccion
automatica de la zona con neumotérax de tal forma que este proceso pueda ser automatizado.

-16 -
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Justificacion

El avance de la tecnologia permite la automatizacion de las tareas realizadas por los seres humanos, de
tal forma que puedan ser ejecutadas con una mayor rapidez y sobre todo con mayor certeza.
Especificamente, en el caso de deteccidon de enfermedades, los médicos desarrollan y mejoran su
habilidad de acuerdo con su experiencia y a los casos que se enfrentan. En cambio, un modelo
computacional puede aprender utilizando un conjunto de datos bastante grande que puede provenir de
diferentes tipos de personas y paises, pudiendo asi generalizar y agilizar el proceso de entrenamiento.

Hoy en dia, el aprendizaje profundo ha generado avances bastantes significativos al campo de la
Inteligencia Artificial, es por esto que consideramos es muy importante utilizarlo también para resolver
problemas médicos como este en especifico que es Segmentacién del Neumotdrax.

Objetivos

Crear y entrenar una red neuronal convolucional capaz de identificar y segmentar, la presencia de
neumotdrax en un paciente mediante una imagen medica de rayos X de la zona pulmonar del paciente.

La red neuronal convolucional debe ser capaz de segmentar el area de la imagen de rayos X donde se
represente el neumotdrax ayudando asi a facilitar y agilizar el tratamiento de la enfermedad.

Objetivos particulares:
e Seleccionar una base de datos de imagenes de rayos X de la zona pulmonar de pacientes donde
algunos tengan problema de neumotdrax y otros no. Adicionalmente, a las imagenes de rayos X,
para los pacientes con problema de neumotorax se deben tener las im&genes con las marcas que

representan la zona afectada (ver Figura 1a).

e Normalizar los datos obtenidos de la base de datos. Es decir, todas las imagenes deben tener el
mismo tamarno.

e Entrenar un modelo de segmentacion de la zona de neumotoérax por medio de una red neuronal
convolucional profunda utilizando imégenes de rayos X como entrenamiento.

Hipotesis

Es posible generar un modelo de red neuronal convolucional que sea capaz de identificar la zona especifica
de neumotorax a través de imagenes de rayos X.

-17 -
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2.Fundamentos teoricos

En este capitulo se explicard a detalle los fundamentos de las redes neuronales artificiales, y las
diferentes arquitecturas como redes neuronales convolucionales y redes neuronales codificador-
decodificador. Asi como su aplicacién en problemas de visién por computadora.

2.1 Neurona artificial

Una neurona es una célula del sistema nervioso que se encarga de recibir, procesar y emitir estimulos
eléctricos que resultan en una respuesta del cuerpo humano. A su vez, una neurona artificial es la parte
mas basica de una red neuronal artificial. Las neuronas artificiales son parecidas a las neuronas humanas,
ya que tienen interconexiones entre otras neuronas y al procesar las entradas, regresa un resultado.

El proceso matematico de una neurona se puede definir en la Ecuacidn 2.1y se describe a continuacién
(ver Figura 2.1). La neurona recibe una o varias entradas numéricas ( x4, x5, X3, ..., X,,), cada una asociada
con un peso (Wi, Wy, W3, ..., Wy,). La salida de la neurona serd la suma de cada una de las entradas
multiplicada por su respectivo peso, y después la salida se procesa a través de una funcién de activacion
(F). Esta salida serd la entrada para una neurona siguiente. Las entradas numéricas de la red neuronal
deben ser pre-procesadas para que tengan valores entre 0y 1 simulando estimulos eléctricos.

y =F( Xiwi,x;) (2.1)

Entrada

Funcion de Activacion
Salida

Figura 2.1 Representacion de una neurona artificial.
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La funcién de activacion tiene por objetivo generar modelos no lineales, ademas de enviar la informacién
con valores entre Oy 1. Existen diferentes tipos de funciones de activacidn, a continuacidn, se presentan
los mas utilizados:

e Funcién Sigmoide

10
08

—-X
1+e 04

0.2

0.0

-0 -75 -50 -25 00 5 5.0 75 100

e Funcion Relu

10

Max(0,x) 61

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
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2.2 Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal es una interconexion de nodos (neuronas) imitando una estructura cerebral. Con esto
se logra “aprender” ciertos patrones en los datos para luego poder predecir o generalizar alrededor de
lo que ya se haya aprendido. El término red neuronal tiene sus origenes en intentos por encontrar
representaciones matematicas del proceso de informacién en sistemas bioldgicos (McCulloch and Pitts,
1943). Los nodos o neuronas artificiales se organizan en capas, las cuales son un conjunto de neuronas
organizadas para encontrar diferentes patrones. Como se muestra en la Figura 2.2, podemos distinguir
principalmente tres dreas donde se encuentran las capas de neuronas:

e Capa de entrada: Es donde las neuronas reciben los datos de entrada.

e (Capas ocultas: Son capas que procesan la informacién mediante operaciones matematicas.
Podran encontrar patrones para determinar la prediccion.

e Capade salida: El modelo regresa los resultados a través del procesamiento de las capas ocultas.

Capa oculta Capa oculta

Capa de entrada

Capa de salida

Figura 2.2 Representacidon de una red neuronal artificial
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2.3 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) son un tipo de redes neuronales
donde las neuronas reaccionan similarmente a campos visuales del cerebro humano. Haciéndolas asi
muy Utiles y efectivas para tareas de visidn por computadora, como la categorizacidon o segmentacién
de imagenes. Se componen de varias capas de neuronas. Estas capas pueden tener diferentes funciones
y conexiones. A continuacidn, se explican las capas mas comunes.

Capas de convolucion: Este tipo de capa se usa principalmente para procesar las imagenes utilizando su
estructura matricial. Usa una mascara de kernel que recorre cada pixel de la imagen, y regresa una
convolucién entre la matriz de la imagen y la matriz de kernel. En la Figura 2.3 se muestra un ejemplo de
convolucién que se explica a continuacidn. La mascara de kernel es una matriz de 3x3, por lo tanto, se
toman ventanas de pixeles de 3x3 para realizar el calculo. En la imagen se puede ver la ventana centrada
en el pixel de la tercera fila y tercera columna. Cada pixel en la ventana se multiplica por el valor de la
mascara de kernel, esto da como resultado otra matriz de tamano 3x3, de la cual se suman todos sus
valores para obtener el valor del pixel en la nueva matriz resultante de la convolucién. En la etapa de
aprendizaje de la red neuronal, se aprenden los valores de las matrices de kernel.

01232100
13676310
011 71577 3 1
130178 4 2 4817 2
100 89535898 3
8975798 3
89535898 3
6 6 2 026 6 2

Figura 2.3 Ejemplo de Convolucion

Capa Dropout: La capa de dropout desactiva algunas neuronas en ciertas iteraciones del proceso de
entrenamiento. El objetivo es que aleatoriamente se seleccionen los pesos que se aprenden en dicha
iteracion. El dropout ayuda a prevenir el sobreajuste. Generalmente vienen asociadas a una capa de
convolucién. El dropout fue inicialmente propuesto por Srivastava et al. (2014).

Capas Pooling: El proceso de pooling consiste en reducir el tamafio de una imagen a la mitad utilizando
ventanas. Reduce el tamarfio de la entrada en sus dimensiones, tomando el valor maximo en una ventana
de tamafio definido, facilitando el procesamiento de la informacidn. La Figura 2.4 muestra un ejemplo.
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Figura 2.4 Ejemplo de Pooling.

Capas Densas: Este tipo de capa conecta todos sus nodos con todos los nodos de la capa siguiente.
Generalmente en una red neuronal convolucional, vienen hasta el final para procesar los resultados de
las capas anteriores en una o varias salidas numéricas simples. Se podrian ver como las capas ocultas de
la Figura 2.2.

La arquitectura de una red neuronal convolucional es la organizacidn de las capas. Por ejemplo, en la
Figura 2.5 se presenta una red neuronal convolucional con 3 capas de convolucion, dos capas de pooling
y al final dos capas densas. Generalmente, cada capa de convoluciéon tiene asociadas varias
convoluciones, y en la etapa de entrenamiento se aprenden los valores de las matrices de kernel.

ENTRADA

Figura 2.5 Ejemplo de arquitectura de una red neuronal convolucional
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2.4 Redes Neuronales de Arquitectura Codificador - Decodificador

Las redes neuronales de arquitectura codificador - decodificador tienen por objetivo tomar la estructura
original de los datos y comprimirla en una primera etapa, la codificacién, y después reconstruirla
volviendo a la estructura original, etapa de decodificacién (Olshausen y Field 1996, Lee et al. 2006, Vicent
et al. 2008, Bengio et al. 2014). La Figura 2.6 muestra un ejemplo de este tipo de arquitectura donde los
bloques azules representan la codificacién donde las imagenes reducen su tamafio y los bloques verdes
representan la decodificacion, donde las imagenes aumentan su tamafio hasta llegar al tamafiio original
de los datos. Ronneberger et al. (2015) propuso la arquitectura de red denominada U-NET, donde
ademas de tener la etapa de codificador-decodificador se agregan puentes de conexién entre los bloques
gue reducen y amplian los tamafios de las imagenes (ver Figura 2.6).

ENTRADA

SALIDA

Figura 2.6 Ejemplo de red neuronal codificador-decodificador

Algunas de las aplicaciones mas importantes de este tipo de arquitectura de red neuronal es la
segmentacion de imagenes y la eliminacion de ruido. Segun Sanchez et al. (2017), la segmentacion de
imagenes consiste en dividir una imagen en regiones con caracteristicas similares, como color, textura u
orientacién. Mas especificamente, es el proceso de etiquetar cada pixel en la imagen con el objetivo de
gue pixeles con etiquetas iguales tengan caracteristicas similares.

Algunas de las capas que se agregan en este tipo de arquitectura son:

Capa UpSampling: El proceso de UpSampling consiste en aumentar el tamafio de una imagen. Laimagen
se amplia de acuerdo a cierto valor que es definido por nimero de renglones y columnas, o por
porcentaje de aumento. La Figura 2.7 nos muestra un ejemplo donde el tamafo de la imagen se duplica,
por lo que cada pixel en la imagen original se representa 4 veces en la imagen nueva. A este super
muestreo que replica el valor del pixel en tantos pixeles sea necesario para lograr la ampliacién deseada
se le denomina interpolacién mediante vecino mas cercano.
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Figura 2.7 Ejemplo de UpSampling

Capa Concatenacion: Esta capa tiene por objetivo manipular diferentes arreglos de tal forma que
queden unidos en uno sélo. La Figura 2.8 muestra un ejemplo de esto.

Figura 2.8 Ejemplo de Concatenacion
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2.5 Estado del Arte

En esta seccion se presentan los documentos que presentan avances significativos en la identificacion y
segmentacion de neumotorax en imagenes médicas. Identificacion y segmentacion son problemas muy
distintos. Por un lado, la identificacion es cuando se determina por medio de un algoritmo si la imagen
contiene 0 no neumotorax sin entrar en detalle de la zona afectada. Por otro lado, la segmentacion consiste
en diferenciar la zona afectada por neumotorax pixel por pixel en la imagen. Este Gltimo es el objetivo de
esta investigacion.

Lindsey et al. (2018) proponen una metodologia que utiliza aprendizaje profundo para determinar si una
imagen contiene 0 no neumotdrax. Utilizan informacion de ultrasonido tordcico para alimentar su
algoritmo. Sus resultados son 98.3% de precision utilizando imagenes y 99.8% utilizando videos. Thrall
et al. (2019) desarrollaron una red convolucional profunda para determinar si una imagen contenia 0 no
neumotdrax. Ellos utilizaron iméagenes de tomografia computarizada para entrenar el algoritmo, cada
imagen de 36x36 pixeles. Sus resultados fueron 100% de sensitividad (160 de 160 neumotdrax detectados)
y especificidad de 82.5% (33 verdaderos negativos de 40). Mé&s recientemente, Thian et al. (2022)
propusieron nuevamente una red convolucional profunda para la clasificacion de imagenes de Rayos X
para determinar si se tiene 0 no neumotdrax. Sus resultados fueron muy favorables, obteniendo valores en
la curva AUC arriba de 86%.

A continuacion, se presentan los trabajos que se han realizado con el objetivo de realizar la segmentacion
de neumotoérax, es decir, determinar pixel por pixel la zona afectada por la enfermedad. Ouyang et al
(2019) propusieron una red neuronal profunda para determinar las zonas en las imagenes con neumotorax.
Sus resultados son 0.64 utilizando el coeficiente loU (también conocido como Jaccard). Con el objetivo
de desarrollar rapidamente metodologias para resolver el problema de segmentacion de neumotérax, la
SIIM (por sus siglas en inglés Society for Imaging Informatics in Medicine) lanzé en 2019 una
competencia a través de la pagina Kaggle denominada SIIM-ACR Pneumothorax Segmentation. En
seguida se presentan las publicaciones mas sobresalientes de los resultados de dicha competencia.
Tolkachev et al. (2020) presentaron una red neuronal profunda con arquitectura U-NET obteniendo
resultados de 0.63 en el coeficiente DICE. Sus resultados quedaron en el lugar 16vo de la competencia.Por
otro lado, ahora mencionamos algunos documentos que reportan los mejores resultados en la competencia.
Abedalla et al. (2021) reportan un valor en coeficiente DICE de 0.8608 quedando en el top 1% de la
competencia. Ellos utilizan un ensamble denominado Ens4B-UNET que incluye cuatro modelos de
segmentacion codificador-decodificador. Todos sus modelos fueron pre-entrenados con la base de datos
de ImageNet. Ademas de incluir preprocesamiento como aumentacion de datos. Wang et al. (2020)
obtuvieron el 2do lugar con un coeficiente DICE de 0.8883. Ellos utilizaron un modelo que consiste en
cuatro U-NETS y un Deeplabv3+.

Nuestra propuesta, utiliza también la base de datos de la competencia SIIM-ACR Pneumothorax
Segmentation, obteniendo resultados similares a Tolkachev et al. (2020) con el 16vo lugar. Al igual que
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ellos, nuestro objetivo es utilizar s6lo un modelo de red neuronal cuya arquitectura es codificador-
decodificador. Como se puede observar en el parrafo anterior, los mejores resultados de la competencia
se obtienen por medio de ensambles de redes neuronales profundas. Desde nuestro punto de vista, una red
neuronal profunda es un modelo muy complejo, y si combinamos varios modelos del mismo tipo, se
obtiene un modelo que es cada vez méas complejo y que requiere mas tiempo de entrenamiento. Es por
esto que nuestro objetivo es trabajar con un s6lo modelo que dé buenos resultados.
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3.Metodologia

En este Capitulo se explica a detalle la propuesta para resolver el problema de identificacion de la zona
de neumotdrax en imagenes de Rayos X utilizando Aprendizaje Profundo con una arquitectura
codificador - decodificador. Comenzamos explicando el conjunto de imagenes utilizado y la forma en
como estas imagenes se separaron en conjuntos para entrenamiento, prueba y validacién. Y finalmente
se describe a detalle la estructura de red neuronal utilizada para resolver el problema de segmentacion
de neumotodrax.

3.1 Conjunto de Imagenes

Los datos se tomaron de Kaggle, del concurso SIIM-ACR Pneumothorax Segmentation propuesto por la
SIIM (Society for Imaging Informatics in Medicine) cuyo objetivo es desarrollar un sistema de Inteligencia
Artificial capaz de segmentar automaticamente la zona de neumotdrax en imagenes de rayos X. Contiene
12,089 imagenes de rayos X de la zona pulmonar. De las cuales 2669 tenian neumotérax y 9,420 no lo
tenian. Las imagenes estdn almacenadas en formato DICOM (Digital Imaging and Communication In
Medicine) cuya extensién es dcm. Este es un estandar de transmision de imagenes médicas y datos entre
hardware médico. Contiene una imagen del paciente, y algunos datos relevantes a este como pueden
ser edad, género, etc. En nuestro caso, sélo utilizamos las imagenes de rayos X cuyo tamafio original es
de 1024 x 1024 pixeles. Las imagenes dcm se convirtieron en jpg para poder procesarlas mas facilmente
y facilitar la manipulacién de las imagenes. Para los experimentos, se redujo el tamafio de las imagenes
a 256 x 256.

A la vez contienen una mascara que identifica la ubicacién del neumotdrax en la imagen, si es que esta
tiene. La mascara estda comprimida en formato Run-length encoding (RLE por sus siglas en inglés), que
es una forma muy simple de compresién de secuencias de datos con el mismo valor consecutivo, lo que
lo hace perfecto para comprimir una imagen binaria para las mdscaras. En este caso, la representacién
de laimagen como una secuencia de nimeros se ilustra en la Figura 4.1 y se describe a continuacion. El
primer numero indica la cantidad de pixeles negros consecutivos que hay. El segundo, la cantidad de
pixeles blancos consecutivos. Y asi sucesivamente hasta llegar al final.
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Figura 3.1 Ejemplo de formato de representacion RLE. Imagen propia

3.2 Conjunto de datos para entrenar la red neuronal para
segmentacion

El experimento consiste en generar una red neuronal de segmentacién por lo que se decidié quedarse
sélo con 2669 imagenes que si contenian neumotdrax dividiendo aleatoriamente el conjunto de
imagenes en:

¢ 1601 imdgenes para el conjunto de entrenamiento.
e 534 imdgenes para el conjunto de prueba.
e 534 imdagenes para el conjunto de validacion.

3.3 Segmentacion de Imagenes de Neumotorax

Segln Sanchez et al. (2017), la segmentacidon de imagenes consiste en dividir una imagen en regiones
con caracteristicas similares, como color, textura u orientacién. Mas especificamente, es el proceso de
etiquetar cada pixel en la imagen con el objetivo de que pixeles con etiquetas iguales tengan
caracteristicas similares.

Especificamente, en el caso de las imdgenes de rayos X, el objetivo es determinar los pixeles que
corresponden a la zona de neumotdrax y los pixeles que no corresponden a la zona de neumotérax (ver
Figura 3.1).
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bob

a) b) c)

Figura 3.2 Imagen de Rayos X con neumotédrax.
a) Imagen original en rayos X. b) Imagen que representa la mascara indicando la zona del
neumotdrax. c) Combinacion de a) y b).

3.4 Arquitectura de Red Neuronal Codificador - Decodificador

Para detectar automaticamente la zona de neumotdrax en imagenes de Rayos X, proponemos una
arquitectura de red neuronal tipo U-NET. El modelo utilizado es la arquitectura de la red neuronal
propuesta por Reyes-Figueroa et al. (2021). En total, la red neuronal estd conformada por 783,986
parametros. Y su arquitectura se puede observar en las imagenes 3.2, 3.3, 3.4y 3.5, la cual sera detallada
a continuacion.

En la Figura 3.2 se representa la arquitectura de red neuronal codificador-decodificador utilizada. En la
Figura 3.3 se muestran a detalle los bloques de las capas de la red neuronal. En ambas figuras (3.2 'y 3.3),
los bloques azules representan la codificacion inicial de la imagen, reduciendo su tamafio y procesando
los datos con una combinacién de capas de convolucion, dropout, pooling, entre otras. Cada bloque
reduce el tamafio de las imagenes a la mitad. En el primer bloque las imagenes tienen un tamano de
256x256 pixeles y al final del bloque 5 llegan a un tamafio de 8x8 pixeles. La Figura 3.4 muestra a detalle
las capas y parametros de las primeras capas de la arquitectura de la red, asi como el contenido de los
bloques azules. Cabe mencionar que los bloques azules son todos similares en cuanto a capas y tamano
de convoluciones, con la Unica diferencia del tamafio de las imagenes.

Por otro lado, los bloques verdes (ver Figuras 3.2, 3.3 y 3.5) representan la decodificacién de la imagen,
volviéndolo a su tamafio original usando capas similares a la codificacion, usando UpSampling en lugar
de pooling, concatenando la imagen de la codificacién para no perder la informacién original. La Figura
3.5 muestra el detalle de cada uno de los bloques verdes y también las capas finales de la red neuronal.
Nuestra propuesta consiste en entrenar la red neuronal desde 0 utilizando imagenes de rayos X de
Neumotdrax.
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Figura 3.3 Arquitectura de la red neuronal utilizada para la segmentacion de Neumotdrax
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Figura 3.4 Arquitectura de la red neuronal utilizada para la segmentacion de Neumotdrax con detalle
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Figura 3.5 Inicio de la arquitectura de la red neuronal utilizada para la segmentacién de Neumotdrax
con detalle
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Figura 3.6 Fin de la arquitectura de red neuronal utilizada para la segmentacion de Neumotdérax con
detalle
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4.Experimentos y Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de nuestro modelo de segmentacién de neumotdrax en
imagenes de rayos X. Primero se describen las caracteristicas del equipo de cdmputo utilizado para el
experimento. Luego se presentan los resultados del modelo iniciando con la convergencia. Después se
realiza la descripcion del coeficiente de Jaccard utilizado para medir los resultados de segmentacion. Y
por ultimo se muestran los resultados utilizando la métrica Jaccard para los diferentes conjuntos de
imagenes junto con un listado de imagenes donde se presenta la segmentacion realizada por nuestro
modelo.

4.1 Equipo de computo

e Procesador: Intel(R) Core (TM) i9-9960 X CPU @ 3.10GHz
¢ Memoria RAM: 128 GB
¢ Sistema operativo: Windows 10 Pro.

4.2 Convergencia de la red neuronal

Para entrenar la red neuronal se utilizé el algoritmo de optimizacién RMSPROP utilizando como funcion
objetivo de pérdida (loss) Sparse Categorical Crossentropy. La Figura 4.1 muestra la convergencia de la
optimizacién tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de validacién. En total se
ejecutaron 60 épocas. Se puede ver que desde aproximadamente la época 20 ya se tiene convergencia
en el conjunto de validacion.

0.25 — |oss
loss val

020 1

015 4

010 4

0.05 1

0 10 20 30 40 50 &0

Figura 4.1 Convergencia del entrenamiento de la red neuronal
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4.3 Resultados en términos del coeficiente Jaccard

La métrica de evaluacidon de nuestros experimentos es el coeficiente de similitud Jaccard. El cudl esta
definido en la Ecuacién 3.1, donde las operaciones interseccion y unién entre conjuntos estd
representado en la Figura 4.2. Los valores del coeficiente Jaccard oscilan entre 0 y 1, siendo O el peor
resultadoy 1 el mejor.

ANB
J(A,B) =—— (5.1)

ANB AuB

A B A B

Figura 4.2 Operaciones de interseccién y unién en conjuntos.

En el problema de segmentacion de neumotdrax, se pueden calcular dos valores del coeficiente de
Jaccard por imagen. Uno para la zona de pixeles con neumotdrax y otro para la zona de pixeles sin
neumotdrax. En el primer caso, para los pixeles con neumotdrax, el conjunto A y el conjunto B de la
Ecuacion 5.1 representan los pixeles que en la imagen original son zonas con neumotodrax y los pixeles
en la imagen resultante marcados como zonas de neumotdrax. En este caso, la unidn seria la suma de
todos los pixeles que estan marcados como neumotdrax en una u otra imagen. Y la interseccion seria la
suma de pixeles que estan marcados como zona de neumotdrax en ambas imagenes. Cuando se tiene
mas de una zona de interés, como en este caso, los resultados se pueden expresar utilizando un
promedio denominado macro. En este sentido, el coeficiente Macro-Jaccard es el resultado del
promedio de todas las clases. Especificamente en este problema, seria el promedio de los resultados de
la segmentacién de la zona con neumotdrax y la zona sin neumotorax.

La Figura 4.3 muestra los resultados de nuestros experimentos expresados en el coeficiente Macro-
Jaccard para los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. Asi mismo, la Tabla 5.1 muestra los
promedios de dichos resultados. Se puede ver que como era de esperarse, los resultados del conjunto
de entrenamiento son mucho mayores que los resultados de los conjuntos de validacién y prueba, ya
gue en este conjunto se encuentran las imagenes que se utilizaron para entrenar los pardmetros de la
red neuronal.
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Figura 4.3 Macro-Jaccard de los conjuntos de imagenes de entrenamiento, validacion y prueba.

Tabla 4.1 Promedio de Macro-Jaccard de los conjuntos de imagenes de entrenamiento, validaciény

prueba.
Conjunto de datos Coeficiente Macro-Jaccard
Entrenamiento 0.6755
Validacién 0.6108
Prueba 0.6072

4.4 Resultados en imagenes

En esta seccidon se muestran los resultados de la segmentacidn del neumotdrax en imagenes. La Figura
4.4 muestra varios ejemplos de la segmentacién utilizando nuestra propuesta. A la izquierda, se muestra
la imagen original de Rayos X. En el centro se puede ver la zona de neumotérax real resaltada con una
mascara en rojo. Finalmente, a la derecha, se muestra la segmentacién calculada con nuestra red
neuronal propuesta, también utilizando una mascara en rojo para resaltar la zona.
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Figura 4.4 Resultados de la segmentacion de neumotdrax.

A laizquierda se muestra la imagen original en rayos X. Al centro se muestra la zona de neumotdrax
real. A la derecha se muestra la zona de neumotdérax detectada por el modelo propuesto.
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5. Conclusion

Para finalizar este documento, a continuacion, se enlistan nuestras conclusiones y el trabajo a futuro.

5.1 Conclusion

Las redes neuronales codificador-decodificador son buenas y rapidas para analizar imagenes
médicas.

Esta tecnologia se puede extender a otras aplicaciones médicas que tienen por objetivo, detectar
zonas afectadas por enfermedades, siempre y cuando se cuente con una cantidad importante de
datos previamente etiquetados.

El problema de la segmentacién automatica de neumotdrax es bastante retador, sin embargo, el
presente documento demuestra que es posible resolverlo utilizando redes neuronales
profundas.

5.2 Trabajo a futuro

Como se mostrd en la seccion 1.1, existen modelos mucho mas robustos para resolver este tipo
de problemas usando una combinaciéon de varios modelos codificador-decodificador para
obtener mejores resultados, por un coste computacional mucho mas elevado.

Nuestro objetivo es analizar los resultados de la segmentacién para mejorar la métrica utilizada
en la funcion objetivo del algoritmo de entrenamiento de la red neuronal. La primera idea
consiste en modificar los pesos de cada una de las clases de tal forma que la zona de neumotdrax
tenga un peso mayor para el calculo de la métrica. Esta idea surge porque las imagenes calculadas
presentan una segmentacion mas pequeina que lo que presenta la imagen original.
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