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RESUMEN

La fiebre reumatica es una enfermedad infecciosa que afecta con mayor frecuencia a los nifios de
5 a 15 afios, aunque se puede presentar también en adultos y muy rara vez en nifios mas
pequefios. Suele causar dafios en varias partes del cuerpo, especialmente en las vélvulas del

corazdn, dando lugar asi a la enfermedad cardiaca reumatica (ECR).

Se estima que en la actualidad esta enfermedad afecta a mas de 30 millones de personas en el
mundo y causa mas de 300.000 muertes anuales, muchas de ellas de personas menores de 25
afios, ademas de provocar invalidez permanente en muchos casos. Los problemas que ocasiona

son mas frecuentes durante el embarazo y el parto.

En paises endémicos la prevencidn primaria es complicada principalmente por la falta de acceso a
servicios médicos cualificados por lo que la prevencidon secundaria, consistente en realizar un
cribado mediante ecocardiografia para detectar los pacientes asintomaticos y aplicarles

tratamiento profilactico con penicilina, ha demostrado ser una via de accién mas efectiva.

El principal objetivo de esta linea de TFM es disefiar un sistema inteligente que, mediante técnicas
de inteligencia artificial aplicadas al procesamiento de imagenes ecocardiograficas, sirva de ayuda

al diagnéstico de la enfermedad cardiaca reumatica.

He comparado cuatro arquitecturas diferentes: una red neuronal convolucional (CNN) con tres
capas convolucionales, una ResUnet, U-Net y Laddernet. He probado diferentes técnicas para
mejorar el rendimiento de los modelos y reducir sus problemas de generalizacion, incluyendo
preprocesar las imagenes con filtro CLAHE, filtro ecualizado, filtro gaussiano, filtro de Sobel y
aumento de datos. Asi mismo he hecho pruebas de todas las arquitecturas con diferentes

tamanios de kérnel 2, 3y 4.

Finalmente, en el conjunto de pruebas, he obtenido un valor de coeficiente DICE 0,805 para la
arquitectura CNN propuesta; 0,890 para la arquitectura Laddernet, 0,895 para ResUnet, 0,894

para una red U-Net preentrenada y 0,911 para U-Net con aumento de datos.






ABSTRACT

Rheumatic fever is an infectious disease that most commonly affects children aged 5 to 15 years,
although it can also occur in adults and very rarely in younger children. It usually causes damage
to various parts of the body, especially the heart valves, thus giving rise to rheumatic heart

disease (RHD).

It is estimated that this disease currently affects more than 30 million people worldwide and
causes more than 300,000 deaths annually, many of them in people under 25 years of age, as well
as causing permanent disability in many cases. The problems it causes are most frequent during

pregnancy and childbirth.

In endemic countries, primary prevention is complicated mainly by the lack of access to qualified
medical services, so secondary prevention, consisting of screening by echocardiography to detect
asymptomatic patients and apply prophylactic treatment with penicillin, has proven to be a more

effective course of action.

The main objective of this line of TFM is to design an intelligent system that, by means of artificial
intelligence techniques applied to echocardiographic image processing, will aid in the diagnosis of

rheumatic heart disease.

| have compared four different architectures: an convolutional neural network (CNN) with three
convolutional layers, a ResUnet, U-Net and Laddernet. | have tested different techniques to
improve the performance of the models and reduce their generalization problems, including
preprocessing the images with CLAHE filter, equalized filter, Gaussian filter, Sobel filter and data

augmentation. Likewise, | have tested all architectures with different kérnel sizes 2, 3 and 4.

Finally, in the test dataset, | obtained a DICE coefficient value 0.805 for the proposed CNN
architecture; 0.890 for the Laddernet architecture, 0.895 for ResUnet, 0.894 for a pre-trained U-
Net and 0.911 for U-Net with data augmentation.
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Capitulo 1 Introduccion

La inteligencia Artificial (IA), en concreto en areas como el Aprendizaje Automatico (Machine
Learning ML) y el aprendizaje automatico (Deep Learning DL), ha experimentado grandes
progresos en los ultimos afios. Estos avances han permitido la aparicidn de técnicas que permiten
automatizar tareas que hasta ahora necesitaban intervenciéon humana. La medicina es una de las
areas en las que la IA estd ayudando a aportar soluciones automatizadas, mostrando altas cuotas

de robustez y eficacia.

De acuerdo con (Yap et al., 2010), el diagndstico por imagen consiste en la deteccion de
patologias mediante observacién por personal médico cualificado de una prueba visual. Existe una
gran variedad de patologias que pueden ser estudiadas mediante el diagndstico por imagen,
como el cancer, enfermedades cardiacas, etc. Los ejemplos de pruebas diagndsticas visuales
también son amplios, incluyendo imagenes de ultrasonidos, microscdépicas, radiolégicas, etc.
Ademads, también puede existir gran variedad en cuanto a la zona corporal u drgano en el que se
aplique el diagndstico. Todo esto hace que el abanico de problemas a los que puede aplicarse el

diagndstico por imagen sea muy amplio.

El uso de la diagnosis asistida por computador (Computer-Aided Diagnosis, CAD) ofrece varias
ventajas en el campo de la medicina y el diagndstico. Algunas de las mas destacadas son las

siguientes:

e Mejora de la precisidn: El CAD utiliza algoritmos de aprendizaje automatico y tecnologias
avanzadas para analizar imdgenes médicas y proporcionar una evaluacion mas precisa y
objetiva. Puede ayudar a los médicos a detectar patrones o caracteristicas sutiles que
podrian pasar desapercibidos en una revision visual. Esto puede llevar a una deteccién
temprana de enfermedades y una precision mejorada en el diagndstico.

e Ayuda en la toma de decisiones clinicas: EI CAD puede proporcionar informacion y
recomendaciones adicionales a los médicos durante el proceso de diagndstico. Esto
puede ser especialmente Util en casos dificiles o ambiguos, donde el médico puede
beneficiarse de una segunda opinién. Al combinar el juicio clinico del médico con los
datos y analisis proporcionados por el CAD, se puede tomar una decision mas informada y

precis
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e Aumento de la eficiencia: El CAD puede ayudar a agilizar el proceso de diagnéstico al
realizar tareas repetitivas y rutinarias de manera rapida y precisa. Esto libera tiempo para
que los médicos se centren en aspectos mas complejos y desafiantes de la atencién
médica. Ademas, el CAD puede analizar grandes volimenes de datos en poco tiempo, lo
que permite un analisis mas rapido y una respuesta mas oportuna.

e Reduccidn de errores y omisiones: Los seres humanos son propensos a cometer errores y
pueden pasar por alto detalles importantes en la interpretacién de imagenes médicas. El
CAD actia como una herramienta complementaria que puede ayudar a minimizar los
errores y las omisiones, al proporcionar una revision adicional y resaltar posibles areas de
preocupacion.

e Acceso a conocimientos especializados: El CAD puede integrar una amplia base de
conocimientos médicos y experiencia clinica acumulada. Puede ayudar a los médicos a
acceder a informacion y referencias actualizadas sobre enfermedades, condiciones y
tratamientos especificos. Esto es especialmente Util para médicos menos experimentados

o en areas remotas donde el acceso a expertos puede ser limitado.

En general, el uso del sistema CAD puede mejorar la precision, la eficiencia y la calidad del
diagndstico médico. Sin embargo, es importante destacar que el CAD no reemplaza la experiencia

y el juicio clinico de los médicos, sino que actla como una herramienta complementaria.

El aprendizaje automatico aplicado al diagnéstico asistido por ordenador (Computer-Aided
Diagnosis, CAD) es una aplicacion poderosa de la inteligencia artificial en el campo de la medicina

y la salud.

Segun la técnica y el 6rgano objeto de andlisis, se concretan dominios especificos de tareas
automatizables. El aprendizaje profundo y, en concreto, las redes neuronales, sobresalen en la

asistencia a dichas tareas.

Los avances en la tecnologia de la imagen vy las técnicas de aprendizaje automatico han hecho
avanzar el diagnéstico y el tratamiento de las enfermedades cardiovasculares (Van Steenkiste,

2020).

La ecocardiografia es una prueba segura y de bajo coste para el diagnéstico cardiaco (Attia &
Benazza-Benyahia, 2018). Es un examen no invasivo que observa todas las estructuras del

corazon, es decir, las valvulas y las cavidades (auriculas y ventriculos).

La enfermedad cardiaca reumatica (ECR) es una patologia cardiovascular derivada de la fiebre
reumatica, una enfermedad infecciosa que afecta con mayor frecuencia a los nifios de 5 a 15
afios, aunque se puede presentar también en adultos y muy rara vez en nifios mas pequefios. La

fiebre reumatica suele causar dafios en varias partes del cuerpo, especialmente en las vélvulas del
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corazdn, dando lugar asi a la ECR. Se estima que en la actualidad esta enfermedad afecta a mas de
30 millones de personas en el mundo y causa mas de 300.000 muertes anuales, muchas de ellas
de personas menores de 25 afios, ademas de provocar invalidez permanente en muchos casos.

Los problemas que ocasiona son mas frecuentes durante el embarazo y el parto.

En paises endémicos la prevencién primaria de la enfermedad cardiaca reumatica, entendida esta
como evitar los episodios de faringitis estreptocdcica haciendo frente a la pobreza, mejorando las
condiciones de vida y de las viviendas, y ampliando el acceso a la atencidn sanitaria, es
complicada principalmente por la falta de acceso a servicios médicos cualificados. Por ello, la
prevencidn secundaria, consistente en realizar un cribado mediante ecocardiografia para detectar
los pacientes asintomaticos y aplicarles tratamiento profilactico con penicilina, ha demostrado ser

una via de accion mas efectiva.

1.1 Objetivos y tareas

Este trabajo de fin de master se enmarca dentro del proyecto CAREUM, cuyo objetivo es disefiar
un sistema inteligente que, mediante técnicas de inteligencia artificial aplicadas al procesamiento
de imagenes ecocardiograficas, sirva de ayuda al diagndstico de la enfermedad cardiaca
reumatica. Con ese fin, este trabajo estd centrado en la segmentacién de imagen
ecocardiografica, de forma que se pueda proponer a los cardidlogos una segmentacion precisa, lo

que podria suponer un ahorro de tiempo y esfuerzo, ademas de evitar subjetividades.
Para llevar a cabo este objetivo se han definido los siguientes objetivos parciales:

e Estudiar el dataset CAMUS y buscar otras posibles fuentes de datos a utilizar en el

presente trabajo.

¢ Analizar las estrategias empleadas en otros trabajos para la segmentacion de imagenes

en general y la segmentacion de ecocardiografias en particular.

« Seleccionar/estudiar varias arquitecturas para la segmentacion automatica y evaluar los

resultados.

* Proponer estrategias de mejora basadas en la segmentacion automatica para mejorar la

precisién en la deteccidn de las cavidades del corazén.
e Evaluar los resultados de las estrategias propuestas.

¢ Implementar una prueba de concepto (PoC) para validar la viabilidad técnica de la

solucion.
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Este trabajo se organiza de acuerdo con la siguiente estructura:

- Fundamentos tedricos.
- Estado del arte.

- Materiales y métodos.
- Resultados.

- Discusién y conclusiones.



Capitulo 2 Fundamentos teodricos

2.1 Funcion cardiaca

De adentro hacia afuera, la estructura del corazén presenta las siguientes capas (Wikipedia,

2023b):

e Endocardio. Tapiza las cavidades internas del corazén, tanto auriculas como
ventriculos. Esta formado por una capa endotelial, en contacto con la sangre.

e Miocardio. Es la capa mas ancha y representa la mayor parte del grosor del corazén.
Esta formada por tejido muscular encargado de impulsar la sangre mediante su
contraccion. La anchura del miocardio no es homogénea, es mucho mayor en el
ventriculo izquierdo y menor en el ventriculo derecho y las auriculas.

e Pericardio. Se trata de una membrana fibroserosa que envuelve al corazén y lo separa
de las estructuras vecinas. Forma una especie de bolsa o saco que cubre totalmente
al corazén y se prolonga hasta las raices de los grandes vasos.

El corazon esta dividido en 4 cavidades, como se puede ver en la Figura 2.1:

e 2 cavidades superiores: las auriculas derecha e izquierda, separadas por el tabique
interauricular.

e 2 cavidades inferiores: los ventriculos derecho e izquierdo, separados por el tabique
interventricular.

Las auriculas se comunican con los ventriculos a través de las valvulas auriculoventriculares. Asi
pues, distinguimos el corazén derecho, formado por una auricula y un ventriculo derechos que se
comunican a través del orificio tricuspide, y el corazén izquierdo, formado por una auricula y un
ventriculo izquierdo que se comunican a través del orificio mitral. Cada orificio atrio ventricular
incluye un aparato valvular formado por un anillo fibroso, vdlvulas y cordones que conectan las
valvulas con los pilares musculares que se insertan en el endocardio. Los orificios adrticos (situado
a la entrada de la aorta) y pulmonar (situado a la entrada de la arteria pulmonar) estan formado

por un anillo fibroso y tres valvulas denominadas sigmoideas (M. Pierre, 2020).

Adteria carotida

Tronco
braquiocefalico .,

izquierda
Ateria
puimonar

Vena cava izquierda
superior -

Valvula

Tronco . Mo
puimonar ol

Valvla
Valvuls adrtica
puimonar

Valvula
ticispide

Vena cava inferior Pericardio

Figura 2.1 El corazén mostrando vdlvulas, arterias y venas (imagen tomada de (Wikipedia, 2023a)).
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La frecuencia cardiaca depende de 2 componentes:

e Un componente mecanico o ciclo cardiaco que puede simplificarse en 3 fases: (M. Pierre,
2020)

- Una fase de relajacién denominada diastole que permite el llenado de sangre de
las cavidades cardiacas.

- Una fase de contraccién denominada sistole que se caracteriza por un aumento
de la presidn intracavitaria.

- Una fase de eyeccién de la sangre hacia la red circulatoria.

e Un componente eléctrico directamente responsable de la fase mecanica. El musculo
cardiaco estd dotado de automatismo: posee fibras musculares especializadas que
generan una actividad eléctrica repetitiva de manera espontdnea. Estas fibras constituyen
lo que se denomina tejido nodal, que tiene un primer grupo celular en la pared de la
auricula derecha, cerca de la desembocadura de la vena cava superior: el nédulo
sinoauricular. Este tiene la propiedad de generar ritmicamente un impulso eléctrico que
se propaga a las dos auriculas y provoca su contraccién. A continuacion, la sefial eléctrica
se transmitira al nddulo auriculoventricular y después se retransmitira a los ventriculos
gracias al haz de His y a la red de Purkinje. La contraccion de los ventriculos se produce
unas fracciones de segundo después de la de las auriculas, debido al tiempo de
propagacion del impulso nervioso. Por otra parte, hay sistoles auriculares derecha e
izquierda casi simultaneos (seguidos de diastoles) y también sistoles simultaneas
(seguidos de diastoles) de los ventriculos derecho e izquierdo. La frecuencia cardiaca en
reposo es de una media de 60 a 80 latidos por minuto en personas adultas (M. Pierre,

2020).

2.2 Imagen médica

2.2.1 Visiéon general
El rdpido progreso de la ciencia médica y el desarrollo de diversos medicamentos han beneficiado
a la humanidad. La ciencia moderna también ha hecho maravillas en el campo quirurgico. Pero el
diagndstico adecuado y correcto de las enfermedades es la necesidad primordial antes del
tratamiento. Cuanto mads sofisticados sean los bioinstrumentos, mejor serd el diagndstico. Las
imagenes médicas desempefian un papel importante en el diagndstico clinico y la terapia del

médico, asi como en la ensefianza, la investigacion, etc.

La imagen médica suele considerarse una forma de representar las estructuras anatdmicas del
cuerpo con la ayuda de la tomografia computarizada y la resonancia magnética (RM), pero a
menudo estas técnicas son mas Utiles para la funcidn fisioldgica que para la anatomia. Con el

progreso de la tecnologia, la imagen médica ha influido enormemente en el campo de la salud.
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Como la calidad de las imagenes médicas influye en el diagndstico, el procesamiento de imagenes
médicas se ha convertido en un tema candente y las aplicaciones clinicas que desean almacenary
recuperar imagenes para fines futuros necesita algiin proceso conveniente para almacenar esas

imagenes en detalle. He aqui algunos tipos de imagenes médicas:

e Radiografia

e Resonancia magnética
e Medicina nuclear

e Ecografia

e Tomografia

2.2.2 Ultrasonido médico
Los ultrasonidos médicos utilizan ondas sonoras de banda ancha de alta frecuencia en el rango de

los megahercios que se reflejan en el tejido en distintos grados para producir imdagenes.

Su uso suele asociarse a la obtencion de imagenes del feto en mujeres embarazadas. Sin embargo,
los usos de los ultrasonidos son mucho mas amplios, por ejemplo, la obtencion de imagenes de
los érganos abdominales, el corazén, las mamas, los musculos, los tendones, las arterias y las
venas. Aunque puede proporcionar menos detalles anatdmicos que técnicas como el TAC
(Tomografia axial computarizada) o la resonancia magnética (RM), tiene varias ventajas que la
hacen de especial interés para el diagndstico por imagen. En particular, estudia la funcion de

estructuras en movimiento en tiempo real y no emite radiaciones ionizantes (Wikipedia, 2023).

La ecografia difiere de otras modalidades de imagen médica en el hecho de que funciona
mediante la transmisién y recepcion de ondas sonoras. Las ondas sonoras de alta frecuencia se
envian y, dependiendo de la composicién de los distintos tejidos, la sefial se atenuda y se devuelve
a intervalos separados. Un trayecto de ondas sonoras reflejadas en una estructura multicapa
puede definirse mediante una impedancia acustica de entrada (onda sonora ultrasénica) y los
coeficientes de reflexidn y transmision de las estructuras relativas. Su uso es muy seguro y no
parece tener efectos adversos. Ademas, es relativamente barata y rapida de realizar. Los
escdneres de ultrasonidos o ecégrafos pueden trasladarse a los pacientes en estado critico en las
unidades de cuidados intensivos, evitando el peligro causado durante el traslado del paciente al
servicio de radiologia. La imagen en movimiento obtenida en tiempo real puede utilizarse para
guiar procedimientos de drenaje y biopsia. Las capacidades Doppler de los escaneres modernos

permiten evaluar el flujo sanguineo en arterias y venas.

La ecografia Doppler utiliza ondas sonoras para detectar el movimiento de la sangre y los tejidos.
Las imagenes muestran la direccion y la velocidad de la sangre a medida que fluye por las arterias
o las venas. También muestran el flujo sanguineo a través del corazén, como puede verse en la

Figura 2.2.
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Figura 2.2 Imagen de ecografia Doppler (imagen tomada de (Herndndez, 2020))

2.2.3 Ecocardiografia
Cuando los ultrasonidos se utilizan para obtener imagenes del corazdn, se habla de
ecocardiograma. Se trata de una técnica diagndstica que permite ver en detalle las estructuras del
corazon, incluido el tamafio de las cavidades, la funcidn cardiaca, las valvulas, asi como el
pericardio. La ecocardiografia utiliza imagenes 2D, 3D y Doppler para crear imagenes del corazén
y visualizar el flujo sanguineo a través de cada una de las cuatro valvulas cardiacas. Esto permite a
los médicos diagnosticar y evaluar diversas afecciones del corazén, como enfermedades de las
valvulas, insuficiencia cardiaca, cardiopatias congénitas, codgulos de sangre y anomalias

estructurales.

La ecocardiografia se utiliza tanto en pacientes que presentan sintomas —por ejemplo, dificultad
para respirar o dolor toracico- como en pacientes que se someten a tratamientos contra el

cancer.

Existen diferentes tipos de ecocardiografia, como la ecocardiografia transtoracica (ETT), en la que
el transductor se coloca en el pecho del paciente, y la ecocardiografia transesofagica (ETE), en la
que el transductor se introduce a través del eséfago para obtener imagenes mas detalladas del
corazén. Ademads, se puede utilizar la ecocardiografia de estrés para evaluar la respuesta del

corazén al ejercicio o a medicamentos que lo estimulan.

Se ha demostrado que la ecografia transtoracica es segura para pacientes de todas las edades,
desde fetos hasta ancianos, sin riesgo de efectos secundarios nocivos ni radiacion, lo que la
diferencia de otras modalidades de diagnédstico por imagen. La ecocardiografia es una de las
modalidades de diagndstico por imagen mas utilizadas en el mundo debido a su portabilidad y a
su uso en diversas aplicaciones. En situaciones de emergencia, la ecocardiografia es rapida, de
facil acceso y puede realizarse a pie de cama, lo que la convierte en la modalidad preferida de

muchos médicos.

En la Figura 2.3 se muestra una imagen correspondiente a una ecocardiografia en las que se

diferencian las auriculas y ventriculos.
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Figura 2.3 Imagen de ecocardiografia en la que se diferencian las auriculas y ventriculos. VD: Ventriculo Derecho, VI:
Ventriculo izquierdo, AD: Auricula derecha, Al: Auricula izquierda (imagen tomada de (Chasco Ronda, 2010)

Diversas vistas del corazén pueden ser captadas mediante el ecocardiograma (Engelman et al.,

2014). Cada vista se define mediante dos atributos:

1. Posicién del transductor: Por ejemplo, paraesternal, apical, supraesternal y subcostal.

2. Plano de la imagen: Por ejemplo, eje largo, eje corto, de cuatro o cinco cdmaras.

Existen cuatro posiciones principales donde colocar el transductor, como se puede ver en la

Figura 2.4: Supraesternal, paraesternal, apical y subcostal.

Figura 2.4 Posiciones transductor: Supraesternal, paraesternal, apical y subcostal (imagen tomada de (Serna, 2019)).

Los distintos planos de imagen se obtienen girando la sonda o inclindndola. Se trata de capturar
imagenes del corazdén desde distintos puntos de vista. Los planos de imagen son, como se
muestra en la Figura 2.5: (A) corte longitudinal del ventriculo izquierdo, (B) corte transversal y (C)

corte cuatro (Engelman et al., 2014):

Figura 2.5 Planos ecocardiogrdficos del corazon: A: Corte longitudinal del ventriculo izquierdo, B: Corte transversal; C:
Corte de cuatro cavidades (imagen tomada de (Engelman et al., 2014))
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La combinacion de los diferentes planos y posiciones del transductor da lugar a diferentes vistas
ecocardiograficas (ver Figura 2.6), como pueden ser, eje largo paraesternal, eje corto paraesternal

nivel de valvula adrtica y nivel de valvula mitral, apical 4 y 5 (Engelman et al., 2014)

Eje largo paraesternal Eje corto paraesternal Eje corto paraesternal
nivel de valvula aértica nivel de valvula mitral

Figura 2.6 Ejemplo cinco vistas ecocardiogrdficas: Eje largo paraesternal, eje corto paraesternal nivel de vdlvula adrtica
y vdlvula mitral, apical 4 y 5 cdmaras (imdgenes tomadas de (Serna, 2019)).

2.3 Vision por computador

Dentro de la visidon por computador, existen distintas maneras de abordar la tarea de localizacién
de objetos dentro de una imagen. La Figura 2.7 presenta un ejemplo grafico de resolucién de
cada una de esas maneras. En esencia, se diferencian en qué tipo de informacién permiten
predecir (Michelucci, 2019):

- Clasificacion: consiste en asignar una etiqueta a una imagen o, en otras palabras, en
identificar lo que hay en una imagen. Por ejemplo, una imagen de un gato puede tener la
etiqueta "gato".

- Clasificacion y localizacion: consiste en asignar una etiqueta a una imagen y determinar
los bordes del objeto que contiene (y suele dibujar un rectangulo alrededor del objeto).

- Deteccidn de objetos: Este término se utiliza cuando hay varias instancias de un objeto en
una imagen. En la deteccidon de objetos, se desea determinar todas las instancias de varios
objetos (por ejemplo, personas, coches, sefiales, etc.) y dibujar recuadros delimitadores a
su alrededor.

- Segmentacion de instancias: Se desea etiquetar cada pixel de la imagen con una clase
especifica para cada instancia separada, para poder encontrar los limites exactos de la
instancia del objeto.

- Segmentacidn semdntica: se desea etiquetar cada pixel de la imagen con una clase

especifica. La diferencia con la segmentacion por instancias es que en la segmentacion
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semantica no importa si existen varias instancias de un coche, por ejemplo. Todos los
pixeles pertenecientes a los coches serdn etiquetados como "coche". En la segmentacion
por instancias se deberia ser capaz de decir cuantas instancias de un coche hay en la

imagen y donde estdn exactamente.

Semantic Classification Object Instance
Segmentation + Localization Detection Segmentation

Figura 2.7 Ejemplos visuales de localizacion de objetos de visién por computador (imagen tomada de (Géron, 2019)).

La segmentacion suele ser la tarea mas dificil de todas ellas, y en particular la segmentacion de
instancias. Muchas técnicas avanzadas se unen para resolver esos problemas. Una de las cosas
que hay que recordar es que conseguir suficientes datos de entrenamiento no es facil. Hay que
tener en cuenta que, con la segmentacién, alguien tiene que clasificar cada pixel de la imagen, lo

que significa que los datos de entrenamiento son dificiles de recopilar.

2.4 Aprendizaje automatico y aprendizaje profundo

2.4.1 Tipos de aprendizaje automatico
El aprendizaje automatico es la ciencia (y el arte) de programar ordenadores para que puedan
aprender de los datos (Géron, 2019). El aprendizaje automatico se trata de un subcampo de la
informatica en el que las maquinas aprenden a realizar tareas sin tener que ser programadas
explicitamente para ellas. Las maquinas detectan un patrén e intentan reproducirlo de algun

modo que puede ser directo o indirecto.

Los sistemas de aprendizaje automatico pueden clasificarse segun los tipos de datos y el tipo de

supervisién que reciben durante el entrenamiento. Existen cuatro categorias principales:

e aprendizaje supervisado
e aprendizaje no supervisado
e aprendizaje semisupervisado

e aprendizaje por refuerzo.
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24.1.1 Aprendizaje supervisado
En el aprendizaje supervisado, los datos de entrenamiento que se entregan al algoritmo incluyen
las respuestas deseadas, denominadas etiquetas (Géron, 2019). En la Figura 2.8 se muestran
ejemplos de un conjunto de datos de entrenamiento con las etiquetas correspondientes

indicando si se trata de un mail spam o no.

Training set
m Label : m

@@ Instance |:> @,\
§ . m New instance

Figura 2.8 Un conjunto de entrenamiento etiquetado para el aprendizaje supervisado,; por ejemplo, clasificacion de spam
(imagen tomada de (Géron, 2019)).

24.1.2 Aprendizaje no supervisado
En el aprendizaje no supervisado, los datos de entrenamiento no estan etiquetados. Consiste en
agrupar las instancias en cierto numero de clases, no definido a priori. En la Figura 2.9 se muestra
un ejemplo de conjunto de datos de entrenamiento para un algoritmo no supervisado en el que

los datos no aparecen etiquetados.

Figura 2.9 Un conjunto de entrenamiento no etiquetado para el aprendizaje no supervisado (imagen tomada de (Géron,
2019)).

24.1.3 Aprendizaje semisupervisado
Algunos algoritmos pueden trabajar con conjuntos de datos de entrenamiento parcialmente
etiquetados, normalmente cuentan con muchos datos sin etiquetar y pocos etiquetados (Géron,

2019). En la Figura 2.10 se muestra un conjunto de datos para un algoritmo de aprendizaje.
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Figura 2.10 Aprendizaje semisupervisado (imagen tomada de (Géron, 2019)).

24.1.4 Aprendizaje por refuerzo
El en aprendizaje por refuerzo, el sistema que aprende se denomina agente. Puede observar el
entorno, seleccionar y realizar acciones, y obtener recompensas a cambio (o penalizaciones, en

forma de recompensas negativas) (Géron, 2019).

El agente debe aprender por si mismo cudl es la mejor estrategia, llamada politica, para obtener la
mayor recompensa a lo largo del tiempo. Una politica define qué accién debe elegir el agente en

una situacion determinada (Géron, 2019).

En la Figura 2.11 vemos un ejemplo de aplicacién de aprendizaje por refuerzo.

0 Observe

Select action
é using policy

o Action!

Get reward
or penalty

@

Update policy
(learning step)

Iterate until an

e optimal policy is
found

@

Figura 2.11 Aprendizaje por refuerzo (imagen tomada de (Géron, 2019).

2.4.2 Redes Neuronales

2421 Origen
Dado que existen numerosos inventos inspirados en la naturaleza, parece Iégico tomar como base

la estructura del cerebro para construir sistemas inteligentes.
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Nuestro cerebro esta compuesto por aproximadamente 10.000 millones de neuronas, cada una
conectada a otras 10.000 neuronas. El cuerpo celular de la neurona se denomina soma, donde las

entradas (dendritas) y salidas (axones) conectan un soma con otro (ver Figura 2.12).

Dendrita Terminal del
Axon

Cuerpo Nodo de
celular Ranvier

Célula de
Schwann

Mielina
Ndcleo

Figura 2.12 Estructura de una neurona bioldgica. Las neuronas estdn conectadas a otras neuronas a través de sus
dendritas (imagen tomada de (Wikipedia, 2023b)).

Cada neurona recibe entradas electroquimicas de otras neuronas en sus dendritas. Si estas
entradas eléctricas son lo suficientemente potentes como para activar la neurona, entonces ésta
transmite la sefial a lo largo de su axdén, pasdndola a las dendritas de otras neuronas. Estas

neuronas también pueden activarse, continuando asi el proceso de transmision del mensaje.

La clave es que el disparo de una neurona es una operacion binaria: la neurona se dispara o no se
dispara. No hay diferentes "grados" de disparo. En pocas palabras, una neurona sélo se dispara si

la sefal total recibida en el soma supera un umbral determinado.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se inspiran en lo que sabemos sobre el cerebro y su
funcionamiento. El objetivo del aprendizaje profundo no es imitar el funcionamiento de nuestro
cerebro, sino tomar las piezas que entendemos y permitirnos establecer paralelismos similares en

nuestro propio trabajo.

2.4.2.2 Perceptrén
Warren McCulloch y Walter Pitts propusieron un modelo muy simple de la neurona bioldgica, que
mas tarde se conocié como neurona artificial: tiene una o mas entradas binarias (on/off) y una
salida binaria. La neurona artificial simplemente activa su salida cuando mas de un cierto nimero

de sus entradas estan activas (Géron, 2019).

El perceptrdn se trata de una de las arquitecturas de RNA mas sencillas; fue inventado en 1957
por Frank Rosenblatt (Vicente, 2023). Se basa en una neurona artificial ligeramente modificada
(véase la Figura 2.13) llamada una unidad Iégica de umbral (TLU), o a veces una unidad de umbral

lineal (LTU): las entradas y salidas se tratan ahora de nimeros (en lugar de valores binarios de
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encendido/apagado) y ademds cada conexionn de entrada estd asociada con un peso. La TLU

calcula una suma ponderada de sus entradas (Géron, 2019):
Z=WiXy Wy Xy Wy, X, =X W)

Posteriormente se aplica una funcidn de paso (step) a esa suma y se emite el resultado: h,,(x) =

step(z), donde z = xTw.

Output: h,(x) = step(x” w)

Step function: step(z)

v Weighted sum: z = x"w

Figura 2.13 Ejemplo TLU (imagen tomada de (Géron, 2019).

Un perceptrén se compone de una sola capa de TLUs, en la que cada unidad esta conectada a
todas las entradas. Para representar que cada entrada se envia a cada TLU, es comun dibujar
neuronas de paso especiales llamadas neuronas de entrada: sélo dan salida a cualquier entrada
que se les proporcione. Las neuronas de entrada forman la capa de entrada. Ademas, se suele
afiadir una caracteristica de sesgo adicional (x, = 1), que se suele representar mediante un tipo
especial de neurona llamada neurona de sesgo, que sélo emite 1 todo el tiempo (Géron, 2019). La
adicion de la caracteristica de sesgo es Util porque sirve como otro pardmetro del modelo que
puede ajustarse para que el rendimiento del modelo en los datos de entrenamiento sea lo mejor

posible.

En la Figura 2.14, se representa la estructura de un perceptrén con dos entradas y tres salidas.
Este perceptrdn puede clasificar instancias simultdneamente en tres clases binarias diferentes, lo

que lo convierte en un clasificador multisalida (Géron, 2019).

Outputs
N Output
TV ! layer
Bias Neuron *\ Input
(always outputs 1) : ! layer
Input Neuron
(passthrough) %3 X,
Inputs

Figura 2.14 Diagrama perceptron (imagen tomada de (Géron, 2019)).

24.2.3 Perceptron multi-capa y retropropagacion
Un perceptron multi-capa o MLP se compone de una capa de entrada (de paso), una o mas capas

de TLUs, llamadas capas ocultas, y una capa final de TLUs Ilamada capa de salida (véase la Figura
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2.15). Cada capa, excepto la de salida, incluye una neurona de sesgo y esta totalmente conectada

a la capa siguiente (Géron, 2019).
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Figura 2.15 Diagrama perceptron multi-capa (imagen tomada de (Géron, 2019)).

En 1986, David Rumelhart, Geoffrey Hinton y Ronald Williams publicaron un innovador articulo
(Rumelhart et al., 1986) en el que presentaban el algoritmo de entrenamiento de retro

propagacion, que se sigue utilizando hoy en dia (Géron, 2019).

El algoritmo de retropropagacién utiliza una técnica eficiente para calcular los gradientes
automaticamente: en sélo dos pasadas a través de la red, una hacia delante y otra hacia atras, el
algoritmo de retro propagacion puede de calcular el gradiente del error de la red con respecto a
cada pardmetro del modelo. Es decir, es capaz de averiguar cémo debe ajustarse cada peso de
conexion y cada término de sesgo para reducir el error. Una vez que tiene estos gradientes, sélo
tiene que realizar un paso normal de descenso del gradiente, y todo el proceso se repite hasta que

la red converja a la solucidn (Géron, 2019).
Veamos este algoritmo con mas detalle (Géron, 2019):

1. Maneja un mini lote (subconjunto del conjunto de datos de entrenamiento) a lavez y
repasa el conjunto completo de entrenamiento varias veces. Cada pasada se denomina
época o iteracion completa (epoch).

2. Cada mini lote se envia a la capa de entrada de la red, quien a su vez lo envia a la primera
capa oculta. El algoritmo calcula la salida de todas las neuronas en esta capa. El resultado
se pasa a la siguiente capa, su salida se computa y se pasa a la siguiente capa, y asi
sucesivamente hasta que obtenemos la salida de la Ultima capa. Este es el paso hacia
delante: es como hacer predicciones, salvo que todos los resultados intermedios se
conservan, ya que son necesarios para el paso hacia atras.

3. A continuacion, el algoritmo mide el error de salida de la red; para ello utiliza una funcién
de pérdida que compara la salida deseada y la salida real de la red, y devuelve alguna

medida del error.
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4. Posteriormente, calcula la contribucion de cada conexidn de salida al error. Esto se hace
analiticamente aplicando la regla de la cadena, lo cual hace que este paso sea rapido y
preciso.

5. Seguidamente, el algoritmo mide qué parte de estas contribuciones de error proceden de
cada conexién de la capa inferior, utilizando de nuevo la regla de la cadena, y asi
sucesivamente hasta que el algoritmo llega a la capa de entrada. Este paso inverso mide
eficientemente el gradiente de error a través de todos los pesos de conexion en la capa
de entrada, propagando el gradiente de error hacia atras a través de la red.

6. Finalmente, el algoritmo realiza un paso de descenso del gradiente para ajustar todos los

pesos de conexidn de la red, utilizando los gradientes de error que acaba de calcular.

Para que este algoritmo funcione correctamente, los autores introdujeron un cambio clave en la
arquitectura del MLP: sustituyeron la funcidn de paso por la funcion logistica, o(z) =1 / (1 + exp(-
z)). Esto era esencial, dado que la funcidn de paso sélo contiene segmentos planos, por lo que no
hay gradiente con el que trabajar (el Descenso Gradiente no puede moverse en una superficie
plana), mientras que la funcién logistica tiene una derivada no nula bien definida en todas partes,
lo que permite al Descenso Gradiente progresar en cada paso. De hecho, el algoritmo de
retropropagacion funciona bien con muchas otras funciones de activacidn, no sélo con la funcidn

logistica (Géron, 2019).
Las funciones de activacion mas usadas son:

1) Funcidn sigmoidea:

fl)= 1+ exp(—a)
2) Funcién tangente hiperbdlica (o tanh):
1 —exp (—2a)
fla)=———5=
1+ exp(—2a)

3) Funcién de unidad lineal rectificada (o ReLU):

_(aifa=0
f(“)‘{ 0ifa<0

En la Figura 2.16 se muestra la representacién de las funciones de activacion mas comunes y sus

derivadas:
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=== Sigmoid
—— Tanh
~:= RelU

Figura 2.16 Funciones de activacion y sus derivadas. (Géron, 2019)

24.2.4 Sobreajuste y subajuste
En el aprendizaje automatico existe un equilibrio entre optimizacion y generalizacion. Segun
(Chollet, 2021) “la optimizacion se refiere al proceso de ajustar un modelo para obtener el mejor
rendimiento posible en los datos de entrenamiento, mientras que la generalizacién se refiere a lo
bien que se comporta el modelo entrenado en datos que nunca ha visto antes". Al principio del
entrenamiento, tanto la optimizacidon como la generalizacion estan correlacionadas. Sin embargo,
llega un momento en que el modelo empieza a aprender patrones especificos de los datos de

entrenamiento (Fernandez de Toro Espejel, 2023).

Esto se conoce como el trade-off sesgo-varianza: el conflicto de intentar minimizar el sesgo y el

error de varianza al mismo tiempo (Wikipedia, 2023a).

e Hay error de sesgo cuando el modelo no consigue captar caracteristicas relevantes de los
datos de entrenamiento (mala optimizacion). Esto se denomina "subajuste".
e Hay error de varianza cuando el modelo no es capaz de generalizar a datos diferentes de

los de entrenamiento. El modelo esta "sobreajustado".

En la Figura 2.17 se muestra los puntos de datos en naranja y las funciones de prediccién en azul.
La funcidn de la izquierda sobreajusta los datos, la del centro los subajusta y la de la derecha los

ajusta correctamente (Fernandez de Toro Espejel, 2023).

Y b ¢ Y
x> > >
Underfitting Balanced Overfitting

Figura 2.17 Compensacion entre sesgo y varianza (imagen extraida de (Amazon Machine Learning, 2015)).

Cuando hay una diferencia significativa en el rendimiento del modelo en el conjunto de

entrenamiento y en el conjunto de validacién, hay sobreajuste (Fernandez de Toro Espejel, 2023).
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2.4.3 Aprendizaje profundo
El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje automatico, que es, a su vez, un
subcampo de la IA. En la Figura 2.18 se muestra un diagrama de Venn en el que aparece reflejada

la relaciéon entre inteligencia artificial, aprendizaje automatico y aprendizaje profundo.

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning |

Figura 2.18 Diagrama de Venn que muestra la relacion entre el aprendizaje profundo, el aprendizaje automdtico y la
inteligencia artificial (Van Steenkiste, 2020).

El objetivo central de la |IA es proporcionar un conjunto de algoritmos y técnicas que puedan
utilizarse para resolver problemas que los humanos realizan de forma intuitiva y casi automatica,
pero que de otro modo son muy complicadas para los ordenadores. Un buen ejemplo de ello
puede ser la interpretacién del contenido de una imagen, una tarea que un ser humano resulta

sencilla, pero que ha demostrado ser muy dificil hasta hace pocos afios.

Aungue la IA engloba un amplio y variado conjunto de trabajos relacionados con el razonamiento
automatico de las maquinas, el subcampo del aprendizaje automatico tiende a centrarse en el

reconocimiento de patrones y el aprendizaje a partir de datos.

El aprendizaje profundo se podria definir como una clase de técnicas de aprendizaje automatico,
en las que informacién se procesa en capas jerarquicas para comprender representaciones y
caracteristicas de los datos en niveles crecientes de complejidad. En la practica, todos los
algoritmos de aprendizaje profundo son redes neuronales, que comparten algunas propiedades
bdsicas comunes. Todos estan formados por neuronas interconectadas que se organizan en capas;
en lo que presentan diferencias es en la arquitectura y en ocasiones en la forma en la que se

entrenan (Vasilev et al., 2019).
Teniendo esto en cuenta, veamos las principales clases de redes neuronales (Vasilev et al., 2019):

- Perceptrones multicapa (MLP): Red neuronal con propagacidn con capas
totalmente conectadas y al menos una capa oculta.
- Redes neuronales convolucionales (CNN): Una CNN es una red neuronal

directa con varios tipos de capas especiales. Por ejemplo, las capas
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convolucionales aplican un filtro a la imagen (o sonido) de entrada
deslizandolo por toda la sefal entrante, para producir un mapa de
activacién n-dimensional. Existen indicios de que las neuronas de las CNN
se organizan de forma similar a las células bioldgicas en la corteza visual
de los seres humanos. Hoy en dia, superan a todos los demas algoritmos
de ML en un gran numero de tareas de visidn por ordenadory
procesamiento natural del lenguaje.

- Redes recurrentes: Este tipo de red tiene un estado interno o memoria el
cual se basa en la totalidad o en parte de los datos de entrada ya
introducidos en la red. La salida de una red recurrente es una
combinacidn de su estado interno (memoria de entradas) y la ultima
muestra de entrada. Al mismo tiempo, el estado interno cambia para
incorporar los nuevos datos de entrada. Debido a estas propiedades, las
redes recurrentes son buenas candidatas para tareas que trabajan con
datos secuenciales, como texto o series temporales.

- Autocodificadores: Son una clase de algoritmos de aprendizaje no
supervisado, en los que la forma de la salida es la misma que la de
entrada, lo que permite a la red aprender mejores representaciones

basicas.

2.4.4 CNN
El objetivo de una CNN es aprender caracteristicas de orden superior, entendiendo estas
caracteristicas como aquellas que representan patrones y relaciones mas complejas y abstractas,
en los datos mediante convoluciones. Estas caracteristicas no son Unicamente de una regién de la
imagen, sino de todo el conjunto de la imagen (ITelligent, 2018). Son muy adecuadas para el
reconocimiento de objetos con imdgenes y ocupan sistemdaticamente los primeros puestos en los

concursos internacionales de clasificacién de imagenes.

Pueden identificar caras, personas, animales, sefiales de trafico, y muchos otros aspectos de los
datos visuales. Las CNN se solapan con el analisis de textos mediante el reconocimiento optico de
caracteres, pero también son Utiles cuando se analizan palabras como unidades textuales

discretas (Goodfellow et al., 2016).

La eficacia de las CNN en el reconocimiento de imagenes es una de las principales razones por las
gue son reconocidas las capacidades del aprendizaje profundo. Como ilustra la Figura 2.19, las
CNN son buenas para construir caracteristicas posicién y (algo) invariantes de rotacién a partir de

datos de imagenes en bruto.
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By

Figura 2.19 CNN y vision por ordenador (imagen tomada de (Patterson & Gibson, 2017).

Una red neuronal convolucional (CNN) es una estructura/arquitectura de aprendizaje profundo
que puede reconocer y clasificar caracteristicas en imagenes para vision por ordenador. Se trata
de una red neuronal multicapa disefiada para analizar entradas visuales y realizar tareas como la
clasificacién de imagenes, la segmentacién y la deteccién de objetos. Las CNN también pueden
utilizarse para aplicaciones de aprendizaje profundo en la atencién sanitaria, como el analisis de

imagenes médicas.
Una CNN consta de dos partes principales (Khoshdeli et al., 2017):

- Las capas convolucionales, que extraen las distintas caracteristicas de la imagen para su
andlisis.
- Una capa totalmente conectada que toma la salida de la Ultima capa de convoluciény

obtiene la mejor descripcion/clasificacion de la imagen.

La arquitectura de las CNN se inspira en la organizacién y funcionalidad del cértex visual de los
animales y esta disefiada para imitar el patréon de conectividad de las neuronas del cerebro

humano.

Las neuronas de una CNN se dividen en una estructura tridimensional, en la que cada grupo de
neuronas analiza una pequeiia regidn o caracteristica de la imagen. En otras palabras, cada grupo
de neuronas se especializa en identificar una parte de la imagen. Las CNN utilizan las predicciones
de las capas para producir una salida final que presenta un vector de puntuaciones de
probabilidad para representar la probabilidad de que una caracteristica especifica pertenezca a

una determinada clase.

Una CNN se compone de varios tipos de capas como se muestra en la Figura 2.20.
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Figura 2.20 Ejemplo estructura CNN (imagen (Lan et al., 2020)).

- Capa convolucional: crea un mapa de caracteristicas para predecir las probabilidades de
clase de cada caracteristica aplicando un filtro que escanea toda la imagen, unos pocos

pixeles cada vez, como se puede ver en la Figura 2.21.

Input Kernel Output

011 194 25

Figura 2.21 La operacion de convolucion (imagen tomada de (A. Zhang et al., 2019)

- Capa de agrupamiento (pooling): reduce la cantidad de informacién que la capa
convolucional generé para cada caracteristica y mantiene la informacidon mas esencial (el
proceso de las capas convolucional y de agrupamiento suele repetirse varias veces). En la

Figura 2.22 podemos ver el resultado de aplicar la funcién max con un tamafio 2x2.
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Figura 2.22 Capa de agrupamiento aplicando funcion max. (imagen tomada de (Jauregui, 2020)

- Capa de entrada totalmente conectada: "aplana" las salidas generadas por las capas
anteriores para convertirlas en un Unico vector que pueda utilizarse como entrada para la
capa siguiente.

- Capa totalmente conectada: aplica pesos sobre la entrada generada por el analisis de
caracteristicas para predecir una etiqueta precisa.

- Capa de salida totalmente conectada: genera los valores finales para determinar una clase

para la imagen.

2.4.5 Arquitecturas CNN

245.1 U-Net
Esta arquitectura de red neuronal fue inicialmente publicada en 2015 por Olaf Ronneberger,

Philipp Fischer y Thomas Brox (Ronneberger et al., 2015a).

En este trabajo se basaron en una arquitectura “totalmente convolucional" (Long et al., 2015).
Modificaron y ampliaron esta arquitectura para que funcionara con muy pocas imagenes de
entrenamiento y produjese segmentaciones mas precisas. La idea principal de (Long et al., 2015)
consiste en complementar una red convolucional habitual con capas sucesivas, en las que los
operadores de pooling se sustituyen por operadores de upsampling. El nombre de U-Net viene de
la forma de U que adopta la red en su representacién grafica, como muestra la Figura 2.23. Por lo
tanto, estas capas aumentan la resolucién de la salida. Para localizar, las caracteristicas de alta
resolucidn se utiliza una ruta de contraccidn compuesta de capas convolucionales y de reduccion
de muestreo (usualmente capas de max-pooling). Después de pasar por la ruta de contraccion, la
red U-Net utiliza una "ruta de expansién" o "ruta de sobremuestreo" para aumentar nuevamente
la resolucion espacial de la representacion intermedia. Esto se logra mediante capas de
convolucién transpuesta. La combinacion de estas dos rutas (contraccidn y expansion) es
fundamental en U-Net y permite que las caracteristicas de alta resolucion obtenidas en la ruta de
contraccion se combinen con la informacidn de la ruta de expansion para obtener una salida que

conserve tanto los detalles finos como las caracteristicas de alto nivel de la imagen de entrada.
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Figura 2.23 Arquitectura U-net. Cada recuadro azul corresponde a un mapa de caracteristicas multicanal. El nimero de
canales se indica en la parte superior del recuadro. El tamafio x-y se indica en el borde inferior izquierdo del recuadro.
Los recuadros blancos representan mapas de caracteristicas copiadas. Las flechas indican las distintas operaciones
(imagen tomada de (Ronneberger et al., 2015a)).

Una modificacién importante de la arquitectura U-Net es que en la parte de muestreo ascendente
o ruta de expansion utiliza también un gran nimero de canales de caracteristicas, que permiten a
la red propagar la informacién de contexto a capas de mayor resolucién. Como consecuencia, la
ruta expansiva es mas o menos simétrica a la ruta de contraccidn, y da lugar a una arquitectura en
forma de U. La red no tiene capas totalmente conectadas y sélo utiliza la parte valida de cada
convolucidn, es decir, el mapa de segmentacidn sélo contiene los pixeles cuyo contexto completo
estd disponible en la imagen de entrada. Esta estrategia permite segmentar sin fisuras imagenes
de tamanio arbitrario mediante una estrategia de superposicion de mosaicos. Para predecir los
pixeles de la regién fronteriza de la imagen, el contexto que falta se extrapola reflejando la
imagen de entrada. Esta estrategia de mosaico es importante para aplicar la red a imagenes de
gran tamafio, ya que de otro modo la resolucién se veria limitada por la memoria de la GPU

(Ronneberger et al., 2015a).

2.45.2 LadderNet
U-Net y sus variantes en la literatura tienen toda una estructura de codificador-decodificador. Sin
embargo, el nimero de caminos para el flujo de informacién en U-Net es limitado. Por eso
Juntang Zhuang (Zhuang, 2019) propuso LadderNet, una red neuronal convolucional multirramal
para la segmentacion semantica, como se muestra en la Figura 2.24, que tiene mas rutas de flujo

de informacidn. Las caracteristicas en diferentes escalas espaciales se nombran con letras de la A
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a la E, y las columnas se nombran con nimeros del 1 al 4. Las columnas 1y 3 se denominan ramas

codificadoras, y a las columnas 2 y 4 ramas decodificadoras (Zhuang, 2019).

Utilizamos la convolucidon con un intervalo de 2 para pasar de caracteristicas de campo receptivo
pequefio a caracteristicas de campo receptivo grande (por ejemplo, de A a B), y utilizamos la
convolucién transpuesta con un intervalo de 2 para pasar de caracteristicas de campo receptivo
grande a caracteristicas de campo receptivo grande (por ejemplo, de B a A). El nimero de canales

se duplica de un nivel al siguiente (por ejemplo, de A a B)(Zhuang, 2019).

LadderNet puede considerarse como una cadena de U-Nets. Las columnas 1y 2 pueden
considerarse una U-Net, y las columnas 3 y 4, otra U-Net. Entre dos U-Nets, hay conexiones de
salto en los niveles A-D. A diferencia de las redes en U, en las que las caracteristicas de las ramas
codificadoras se concatenan con las caracteristicas de las ramas decodificadoras, en Laddernet se
suman las caracteristicas de dos ramas. En la Figura 2.24 se muestra una LadderNet compuesta
por 2 U-Nets, pero se pueden afiadir mas para formar estructuras de red complicadas (Zhuang,

2019).
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Figura 2.24 Arquitectura LadderNet propuesta por Juntang Zhuang (Zhuang, 2019)

La adicién de ramas codificador-decodificador aumenta el nimero de pardmetros y la dificultad
del entrenamiento. Para resolver este problema, se propusieron los bloques residuales de pesos
compartidos, que se muestran en la Figura 2.24. A diferencia del bloque convolucional residual
estdndar, propuesto por (He et al., 2015), las dos capas convolucionales del mismo bloque
comparten los mismos pesos. Como en la red neuronal convolucional recurrente (RCNN) (Alom
et al., 2017), las dos capas convolucionales del mismo bloque pueden verse como una capa
recurrente, con la diferencia de que las dos capas de normalizacién de lotes son diferentes. Se
afnade una capa de abandono entre dos capas convolucionales para evitar el sobreajuste. El

blogue residual de pesos compartidos combina la fuerza de la conexién de salto, la convolucidn
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recurrente y la regularizacién de abandono, y tiene muchos menos parametros que un bloque

residual estandar (Zhuang, 2019).

2453 ResUnet
En 2018 Zhang et al propusieron una red ResUnet profunda (Zhang et al., 2018).

La segmentacidon semantica tiene el problema de que, para obtener un resultado mds fino, es muy
importante utilizar detalles de bajo nivel conservando la informacion semantica de alto nivel. Sin
embargo, entrenar una red neuronal profunda de este tipo es muy dificil, especialmente cuando
sélo se dispone de muestras de entrenamiento limitadas. Una posible solucién para este
problema es emplear una red preentrenada y luego ajustarla con el conjunto de datos objetivo.
Otra solucién es emplear una amplia ampliacion de datos. Ademas del aumento de datos, la
arquitectura de U-Net también contribuye a aliviar el problema del entrenamiento. La intuicién
detrds de esto es que la copia de caracteristicas de bajo nivel a los correspondientes niveles altos
en realidad crea un camino para la propagacion de la informacién, permitiendo que las sefiales se
propaguen entre los niveles bajos y altos de una manera mucho mas facil, lo que no sélo facilita la
propagacion hacia atras durante el entrenamiento, sino que también compensa los detalles mas

finos de bajo nivel a las caracteristicas semanticas de alto nivel. (Z. Zhang et al., 2018)

La profundizacién mejoraria el rendimiento de una red neuronal multicapa, pero podria dificultar
el entrenamiento, produciendo un problema de degradacién. Para superar estos problemas, He et
al. (He et al., 2015) propusieron la red neuronal residual, que consiste en una serie de unidades

residuales apiladas.

Hay multiples combinaciones de normalizacion por lotes (BN), activacion ReLU y capas
convolucionales en una unidad residual. He et al. (He et al., 2016) presentaron una discusion
detallada sobre los impactos de las diferentes combinaciones en y sugirieron un disefio de pre-

activacién completa. (Kalaivani & Seetharaman, 2022)

Zhang et al propusieron una red ResUnet profunda, que es una red neuronal de segmentacion
semantica que combina los puntos fuertes de la U-Net y de la red neuronal residual. Esta
combinacidn aporta dos ventajas: 1) la unidad residual facilita el entrenamiento de la red; 2) las
conexiones de salto dentro de una unidad residual y entre los niveles bajos y altos de la red
facilitan la propagacidn de la informacidn sin degradacidn, haciendo posible el disefio de una red
neuronal con muchos menos parametros que, sin embargo, podria alcanzar un rendimiento
comparable o incluso mejor en la segmentacion semdntica. Estos autores utilizaron una

arquitectura de 7 niveles de profundidad (Z. Zhang et al., 2018) (cf. Figura 2.25).
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Figura 2.25 Arquitectura ResUnet profunda (Zhang et al., 2018).

Esta red ResUnet consta de tres partes: codificacidn, puente y decodificacion. La primera parte
codifica la imagen de entrada en representaciones compactas. La ultima parte recupera las
representaciones para realizar una categorizacion por pixeles, es decir, una segmentacion
semantica. La parte central sirve de puente entre la codificacién y la descodificacién (Z. Zhang

et al., 2018).

Las tres partes se construyen con unidades residuales que constan de dos bloques de convolucion
de 3 x 3 y un mapeo de identidad. Cada bloque de convolucién incluye una capa BN, una capa de

activacién ReLU y una capa convolucional. El mapeo de identidad conecta la entrada y la salida de
la unidad. La ruta de codificacidn tiene tres unidades residuales. En cada unidad, en lugar de

utilizar la operacidon de pooling para reducir el tamafio del mapa de caracteristicas, se aplica una
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zancada (stride) de 2 al primer bloque de convoluciéon para reducir el mapa de caracteristicas a la
mitad. En consecuencia, la ruta de descodificacion también se compone de tres unidades
residuales. Antes de cada unidad, se realiza un muestreo ascendente de los mapas de
caracteristicas del nivel inferior y una concatenacidn con los mapas de caracteristicas de la ruta de
codificacion correspondiente. Después del Ultimo nivel de la ruta de descodificacion, se utiliza una
convolucién 1 x 1 y una capa de activacidn sigmodal para proyectar los mapas de caracteristicas
multicanal en la segmentacion deseada. En total tiene 15 capas convolucionales, frente a las 23
capas de U-Net. Cabe sefialar que el recorte que realiza U-Net es innecesario en esta red (Z. Zhang

et al., 2018).

2.4.6 Modelos preentrenados
Los modelos preentrenados en aprendizaje automatico son modelos que se han entrenado en un
gran conjunto de datos utilizando una arquitectura y un objetivo especificos, y que luego se han
guardado para que otros puedan utilizarlos en diversas tareas sin tener que empezar el proceso
de entrenamiento desde cero. Estos modelos estan disefiados para aprender caracteristicas y
representaciones generales a partir de los datos en los que se han entrenado, que luego pueden

afinarse o adaptarse para tareas o dominios especificos.

Existen varios modelos preentrenados populares en distintos dominios del aprendizaje

automadtico:
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN):

- BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): es un modelo basado
en transformadores preentrenado con una cantidad masiva de datos de texto.
Comprende las relaciones contextuales del lenguaje y puede ajustarse para tareas como
el andlisis de sentimientos, el reconocimiento de entidades con nombre, etc.

- GPT (Generative Pretrained Transformer): es una serie de modelos basados en
transformadores disefiados para tareas de generacién de texto. El GPT-3, por ejemplo, es

conocido por su capacidad para generar textos coherentes y contextualmente relevantes.
Visién por ordenador:

- VGG (Visual Geometry Group): Arquitectura de red neuronal convolucional profunda
preentrenada con un gran conjunto de datos de imagenes. Suele utilizarse para tareas de
clasificacién de imagenes.

- ResNet (Red Residual): Una arquitectura profunda que introduce bloques residuales, lo
que facilita el entrenamiento de redes muy profundas. También se utiliza para la

clasificaciéon de imagenes y tareas relacionadas.
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Reconocimiento del habla:

- DeepSpeech: Un modelo preentrenado para la conversién de voz a texto. Se entrena en
grandes conjuntos de datos de habla transcrita para convertir con precision el lenguaje

hablado en texto.
Aprendizaje por transferencia y ajuste:

El aprendizaje por transferencia consiste en tomar un modelo previamente entrenado y adaptarlo
a una tarea diferente pero relacionada. Esto resulta especialmente Util cuando se dispone de

pocos datos para la nueva tarea.

El ajuste fino consiste en entrenar un modelo previamente entrenado en un conjunto de datos
mas pequefio y especifico para la tarea en cuestion, lo que ayuda al modelo a ajustar sus

caracteristicas aprendidas para adaptarse mejor a la nueva tarea.

El uso de modelos preentrenados puede ahorrar mucho tiempo y recursos informaticos, ya que la
fase inicial de aprendizaje captura patrones y caracteristicas generales de los datos. Este
conocimiento puede aprovecharse para una amplia gama de tareas sin necesidad de empezar el

proceso de formacién desde cero.

24.6.1 VGG
VGG es una red neuronal convolucional profunda propuesta por Karen Simonyan y Andrew
(Simonyan & Zisserman, 2014). VGG es el acrénimo del nombre de su grupo, Visual Geometry
Group, de la Universidad de Oxford. Este modelo obtuvo el segundo puesto en la competicidn
ILSVRC-2014, donde se logrdé un 92,7% de rendimiento en la clasificacién. El modelo VGG investiga
la profundidad de capas con un tamario de filtro convolucional muy pequefio (3 x 3) para tratar
imagenes a gran escala. Los autores publicaron una serie de modelos VGG con diferentes

longitudes de capa, de 11 a 19 (Le, 2021).
En resumen (Le, 2021):

- Todas las configuraciones de VGG tienen estructuras de bloques.

- Cada bloque de VGG consiste en una secuencia de capas convolucionales a las que sigue
una capa de max-pooling. En todas las capas convolucionales se aplica el mismo tamafio
de nucleo (3 x 3). Ademas, los autores utilizaron un tamafio de relleno de 1 para
mantener el tamafio de la salida después de cada capa convolucional. También se aplica
un max-pooling de tamafio 2 x 2 con strides de 2 para reducir a la mitad la resolucién

después de cada bloque.
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- Cada modelo VGG tiene dos capas ocultas totalmente conectadas y una capa de salida

totalmente conectada.

La estructura de VGG16 se describe en la figura Figura 2.26:
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Figura 2.26 Arquitectura de VGG (Sugata & Yang, 2017).

2.4.7 Aumento de datos
La precisidon de los modelos de aprendizaje profundo depende en gran medida de la calidad, la
cantidad y el significado contextual de los datos de entrenamiento (Shah, 2022). Sin embargo, la
escasez de datos es uno de los retos mas comunes en la construccion de modelos de aprendizaje
profundo. En los casos de uso de produccién, recopilar esos datos puede ser costoso y llevar

mucho tiempo.

El aumento de datos es un proceso de incremento artificial de la cantidad de datos mediante la
generacién de nuevos puntos de datos a partir de datos existentes. Este aumento de datos puede

llevarse a cabo con un doble propdsito:

- Mejora el rendimiento del modelo: Al aumentar el tamafio del conjunto de datos de
entrenamiento, el modelo puede obtener un mejor rendimiento en datos nuevos o no
vistos previamente. Esto es especialmente Util cuando el conjunto de datos original es
pequefio o limitado, lo que puede llevar a problemas de sobreajuste si se utilizan modelos
mas complejos.

- Mejora la robustez del modelo: Al introducir diferentes variaciones y transformaciones en
los datos de entrenamiento, el modelo se vuelve mas resistente y adaptable a diversas
condiciones y cambios en los datos de prueba. Estos son particularmente beneficioso
cuando se espera que el modelo funcione en entornos reales donde los datos pueden

tener cierta variabilidad y ruido.

Cabe preguntarse cual es la diferencia entre datos aumentados y datos sintéticos.



31 Fundamentos tedricos

- Datos sintéticos: Cuando los datos se generan artificialmente sin utilizar imagenes del
mundo real. Los datos sintéticos suelen generarse mediante redes generativas
antagonicas (generative adversarial networks, GANs).

- Datos aumentados: Derivados de imagenes originales con algun tipo de transformaciones
geométricas menores (como volteo, traslacidn, rotacién o adicion de ruido) con el fin de

aumentar la diversidad del conjunto de entrenamiento.

Estas son algunas de las razones por las que las técnicas de aumento de datos han ido ganando

popularidad en los ultimos afios.

- Mejora el rendimiento de los modelos de ML: Los métodos de aumento de datos se
utilizan ampliamente en practicamente todas las aplicaciones de aprendizaje profundo,
como la deteccidn de objetos, la clasificacidon de imagenes, el reconocimiento de
imagenes, la comprensién del lenguaje natural, la segmentacion semantica y mucho mas.
Los datos aumentados estan mejorando el rendimiento y los resultados de los modelos de
aprendizaje profundo al generar instancias nuevas y diversas para los conjuntos de datos
de entrenamiento.

- Reduce los costes operativos relacionados con la recopilacién de datos: La recopilacion y
el etiquetado de datos pueden ser procesos largos y costosos para los modelos de
aprendizaje profundo. Las empresas pueden reducir los gastos operativos transformando

los conjuntos de datos mediante técnicas de aumento de datos.

2.5 Técnicas de filtrado de imagenes

El filtrado es una técnica que permite resaltar algunas de las caracteristicas de una imagen.
Existen varias técnicas de filtrado de imdagenes utilizadas en el procesamiento de imagenes para

mejorar la calidad, reducir el ruido o resaltar caracteristicas especificas.

El proceso de filtrado consiste en la aplicacidn a cada uno de los pixeles de la imagen de una
matriz de filtrado de tamafio NxN (generalmente de 3x3, aunque puede ser mayor) compuesta
por numeros enteros y que genera un nuevo valor mediante una funcidn del valor original y los de
los pixeles circundantes. El resultado final se divide entre un escalar, generalmente la suma de los
coeficientes de ponderacidn. Los filtros se pueden expresar mediante la siguiente ecuacion
(Universidad de Murcia, 2005):

ND'. . = ND;_1j1+NDj; 1 +NDiyyj1 + NDj_yj+ND;j+NDiyyj+ NDi_gjiq +NDiogjiq + NDig i
iLj — 9

(2.1)



32 Fundamentos tedricos

donde iy j representan la fila y la columna de cada pixel, ND;; su Nivel Digital y ND'l-]- el Nivel

Digital obtenido tras hacer el filtrado.

Los filtros mas utilizados son los de paso bajo, de paso alto, los filtros direccionales y los de

deteccion de bordes.

2.5.1 Filtros de paso bajo
Un filtro de paso bajo se trata de una técnica de filtrado utilizada en el procesamiento de
imagenes para atenuar las altas frecuencias de la imagen y preservar las caracteristicas de baja
frecuencia. Su principal objetivo es suavizar la imagen al eliminar el ruido de alta frecuencia y

resaltar las caracteristicas de bajo contraste.

Este tipo de filtro se basa en la idea de que las altas frecuencias en una imagen representan
cambios rapidos en los valores de los pixeles, como los bordes y detalles finos, mientras que las

bajas frecuencias corresponden a dreas suavemente transicionales o regiones uniformes.

El resultado de aplicar este tipo de filtros es una imagen suavizada, donde los detalles finos y los
bordes se ven menos pronunciados. Esto puede ser Util en casos donde se desea reducir el ruido

de alta frecuencia, como el ruido impulsivo o el ruido generado por sensores.
Algunos ejemplos de este tipo de filtros son:

Filtro de media: Este filtro reemplaza el valor de cada pixel por la media de los valores de los
pixeles vecinos. La mascara utilizada en este filtro suele ser de tamafio cuadrado o rectangular.

Este filtro suaviza la imagen y elimina el ruido de alta frecuencia.

Filtro de mediana: En este filtro, el valor de cada pixel se reemplaza por el valor mediano de los
pixeles vecinos. Se emplea para eliminar el ruido impulsivo o "sal y pimienta". Es especialmente

efectivo para preservar los bordes y detalles finos en comparacién con el filtro de media.

Filtro de media ponderada: En este filtro, se asignan pesos diferentes a los pixeles vecinos en
funcién de su distancia al pixel central. Los pixeles mds cercanos tienen mas peso que los pixeles

mas alejados. Este filtro suaviza la imagen y reduce el ruido de alta frecuencia.

Filtro gaussiano: Este filtro aplica una convolucidn con una mascara gaussiana a la imagen. La
mascara tiene una forma de campana, con los coeficientes mas altos en el centro y disminuyendo

hacia los bordes. El filtro gaussiano suaviza la imagen y reduce el ruido de alta frecuencia.

Filtro de suavizado bilateral: Este filtro suaviza la imagen manteniendo los bordes. Combina la
informacién de intensidad de los pixeles vecinos ponderada por la similitud de intensidad y

distancia espacial. Es Util para reducir el ruido mientras se preservan los detalles y los bordes.
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2.5.2 Filtros de paso alto
Su objetivo es resaltar las zonas de mayor variabilidad eliminando lo que seria la componente
media, precisamente la que detectan los filtros de paso bajo, consiguiendo de esta manera
aumentar la nitidez de la imagen. Un filtro de paso alto es la base de la mayoria de los métodos de
enfoque. Una imagen es mads nitida cuando aumenta el contraste entre zonas contiguas con poca
variacion de brillo u oscuridad. Un filtro de paso alto tiende a retener la informacién de alta
frecuencia dentro de una imagen mientras reduce la informacién de baja frecuencia. El ntcleo del
filtro de paso alto estd disefiado para aumentar el brillo del pixel central en relacién con los
pixeles vecinos. La matriz del kérnel suele contener un Unico valor positivo en su centro, que esta

completamente rodeado de valores negativos.

2.5.3 Filtros direccionales
Los filtros direccionales se tratan de una técnica de filtrado utilizado en el procesamiento de
imagenes para detectar estructuras que siguen una determinada direccién en el espacio,

resaltando el contraste entre los pixeles situados a ambos lados de la estructura.

2.5.4 Filtros para la deteccion de bordes
El objetivo de los filtros de deteccidn de bordes en procesamiento de imdgenes y visién por
computadora es identificar los limites o contornos de objetos presentes en una imagen. Los
bordes representan transiciones significativas en la intensidad de los pixeles y son puntos donde

la imagen experimenta un cambio brusco.

Los filtros de deteccidn de bordes se aplican a una imagen para resaltar estas transiciones de
intensidad y permitir que los algoritmos de visidon por computadora y analisis de imagenes

identifiquen y segmenten objetos en funcién de sus contornos.
Se ha aplicado para extraer los contornos de ecocardiografias (Hussein et al., 2011).

Uno de los mas utilizados es el detector de bordes de Sobel, que realza la variacién entre filas y
columnas. EL filtro Sobel puede ser utilizado para extraer contornos. El filtro Sobel se compone de
dos nucleos o kérnels: uno para la deteccidn de bordes verticales y otro para la deteccidn de
bordes horizontales. Estos nucleos son matrices pequeiias que se aplican a la imagen original

mediante una operacion de convolucién.

2.5.5 Filtros de aumento de contraste

2.5.5.1 CLAHE
EL filtro de Ecualizacion Adaptativa del Histograma con Contraste Limitado (CLAHE) se utiliza

frecuentemente para aumentar el contraste en las imdgenes de ultrasonidos (Singh et al., 2020).

Consideremos una imagen cuyos valores de pixel se limitan Unicamente a un rango especifico de

valores. Una imagen mas brillante tiene un histograma como el de la izquierda en la Figura 2.27.
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CLAHE "estira el histograma" haciendo que se parezca mas al de la derecha. Esto generalmente
aumenta el contraste de la imagen. CLAHE aplica una cuadricula a la imagen y luego realiza la
ecualizacidn del histograma en cada celda. La amplificacidn del contraste esta limitada por un

factor llamado "limite de recorte", para reducir el problema de la amplificacién del

0

Figura 2.27 Ejemplo de histograma antes de ecualizacion con CLAHE (izda) y después (drcha.) (Senaratne, 2020).
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2.5.5.2 Ecualizacion del histrograma
La ecualizacidn del histograma se trata de un método que mejora el contraste de una imagen, con
el fin de ampliar el rango de intensidades. (Huamdn, 2022). En la imagen de la Figura 2.28 de la
izquierda se puede ver que los pixeles parecen agrupados en torno al centro del rango disponible
de intensidades. Lo que hace la ecualizacidn de histograma es ampliar este rango. Tras aplicar la

ecualizacién, obtenemos un histograma como el de la figura de la derecha.
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Figura 2.28 Ejemplo histograma antes de ecualizacion de histograma (izda) y después (drcha.) (imagen tomada de (Toet
& Wu, 2014)).

2.6 Métricas de evaluacion

Al igual que otros aspectos del aprendizaje profundo, la evaluacidon depende del tipo de problema

gue se esté abordando. Para el caso que nos ocupa, la segmentacidon multiclase de imagenes, se
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pueden aplicar las métricas tipicas empleadas en clasificacidn, entre las que destaca la exactitud u
otras también derivadas de una matriz de confusién, como son precisién, cobertura, curva ROC o

el area bajo la curva (AUC).

Esto es asi ya que la segmentacion de imagenes se puede entender como una aplicacion de
clasificacidn de pixeles, en la que cada pixel de una imagen toma un valor que corresponde a una

categoria o clase a predecir.
En nuestros caso de estudio, un pixel puede clasificarse de 4 maneras:

1. ventriculo izquierdo,
2. miocardio,

3. auriculaizquierday
4

otros.

Para cada imagen, la evaluacién consiste en comparar la prediccion de cada pixel con su
correspondiente etiquetado por un experto humano (ground truth), considerandose acierto si
ambos valores coinciden y fallo, en caso contrario. Asi, es posible calcular las métricas y generar

las herramientas graficas descritas anteriormente.

Dos de las métricas de evaluacién mas populares para medir el solapamiento de regiones son el
coeficiente de similaridad DICE, y el coeficiente de Jaccard, también llamado coeficiente loU
(Intersection over union). Ambos permiten medir la exactitud con la que superponen dos

conjuntos.

Se muestra a continuacién la visualizacion de su calculo (véase Figura 2.29 y Figura 2.30) y su

correspondiente férmula.

Coeficiente DICE:

Figura 2.29 Visualizacion del cdlculo del coeficiente DICE (Tiu, 2022).
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Coeficiente loU o de Jaccard:

Area of Overlap

loU =
Area of Union

Figura 2.30 Visualizacion del cdlculo de loU (Wikipedia, 2023).
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J(4,B) :== |JAUB| _ |A|+|B|—|ANB]

En el contexto de la segmentacion, lo que se mide es la superposicidn de la prediccidn sobre el

etiquetado real. Concretamente, la superposicién de los pixeles uno a uno.

El coeficiente DICE no depende del nimero relativo de pixeles de cada clase, lo cual resulta muy

indicado para problemas con clases desbalanceadas, como es el caso que nos ocupa.

Respecto al coeficiente Jaccard o coeficiente loU, no se considera idéneo para problemas de
aprendizaje automatico con clases desbalanceadas, aunque si que se considera como una medida
realista de la bondad de un modelo de segmentacion. Esto resulta légico, ya que este coeficiente
loU mantiene cierta equivalencia con el coeficiente DICE, en tanto que crece y decrece en su

misma direccion.

La siguiente formula muestra la relacion entre ambos coeficientes:

J(A,B)! +1=2DSC(A, B)

2J(A,B)
1+J(A,B)

DSC(A, B) =
2.6.1 Funciones de pérdida en segmentacion semdantica

Existe una gran variedad de funciones de pérdida que resultan convenientes para resolver los

problemas de segmentacion semantica en el entrenamiento de CNNs. Un buen resumen puede

encontrase en (Jadon, 2020), que identifica las funciones de pérdida mas comunes e idéneas en
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segmentacién de imagenes. La Tabla 2.1 resume las funciones de perdida mas

relevantes/utilizadas a la hora de realizar la segmentacion semantica, junto con sus casos de uso.

Tabla 2.1 Funciones de pérdida para segmentacion semdntica (Jadon, 2020)

Funcidn de pérdida

Casos de uso

Entropia cruzada binaria

Funciona mejor en escenarios de distribucion equitativa de datos entre clases

funcidon de pérdida basada en la distribucion Bernoulli.

Entropia cruzada ponderada

Muy utilizada con conjuntos de datos sesgados

Pondera los ejemplos positivos mediante el coeficiente B

Entropia cruzada equilibrada

Similar a la entropia cruzada ponderada, muy utilizada con conjuntos de datos
sesgados pondera tanto los ejemplos positivos como los negativos mediante B

y 1 - B respectivamente

Pérdida focal

Funciona mejor con conjuntos de datos muy desequilibrados.
Pondera a la baja la contribucidn de los ejemplos faciles, lo que permite al

modelo aprender ejemplos dificiles

Término de penalizacién por
pérdida derivado del mapa de

distancias

Variante de la entropia cruzada.

Se utiliza para limites dificiles de segmentar

Pérdida DICE

Inspirada en el coeficiente DICE. Como el coeficiente DICE no es convexo por
naturaleza resulta complicada su optimizacion en algoritmos de
entrenamiento de redes neuronales. Se ha modificado para hacerlo mas
manejable, Esta versién modificada se llama pérdida DICE suavizada y emplea

funciones sigmoideas para ser mas adecuada para la optimizacién.

Pérdida de sensibilidad-

especificidad

Inspirada en las métricas de sensibilidad y especificidad
Se utiliza en los casos en los que hay que centrarse mas en los verdaderos

positivos

Pérdida de Tversky

Variante del coeficiente DICE. Afiade peso a los falsos positivos y a los falsos

negativos.

Pérdida Log-Cosh DICE

Variante de DICE Loss y enfoque log-cosh de regresion inspirado para

suavizar. Las variaciones pueden utilizarse para conjuntos de datos sesgados

Pérdida por distancia de

Hausdorff

Inspirada en la métrica de distancia de Hausdorff utilizada para evaluar la
segmentacion.
La pérdida aborda la naturaleza no convexa de la métrica de distancia

afiadiendo algunas variaciones

Pérdida basada en la forma

Variacion de la pérdida de entropia cruzada afiadiendo un coeficiente basado

en la forma. Se utiliza en casos de limites dificiles de segmentar.

Pérdida combinada

Combinacién de pérdida de dados y entropia cruzada binaria
se utiliza para clases ligeramente desequilibradas aprovechando las ventajas

de BCE y pérdida DICE.

Pérdida logaritmica

exponencial

Funcion combinada de pérdida de dados y entropia cruzada binaria. Se centra

en los casos predichos con menos precisién
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Pérdida por similitud Se centra en la estructura de segmentacion.
estructural maximizada por Se utiliza en casos de importancia estructural, como las imagenes médicas.
correlacién

Como puede apreciarse en dicha tabla, muchas de estas funciones se basan en modificaciones o
combinaciones de otras. Sus diferencias son sutiles y resultardn mas o menos indicadas
dependiendo del problema concreto a resolver y de las posibles caracteristicas del conjunto de

datos abordado.



Capitulo 3 Estado del arte

El analisis de imdgenes ecocardiograficas 2D desempefia un papel crucial en la rutina clinica para
medir la morfologia y la funcidon cardiacas y llegar a un diagndstico. Dicho analisis se basa en la
interpretacion de indices clinicos que se extraen del procesamiento de imagenes de bajo nivel,
como la segmentacion. Por ejemplo, la extraccion de la fraccion de eyeccion (FE) del ventriculo
izquierdo (VI) requiere delineacién precisa del endocardio ventricular izquierdo tanto en fin de
diastole (ED) y fin de sistole (ES). En la rutina clinica la anotacidén semiautomatica o manual sigue
siendo un trabajo cotidiano debido a la falta de precisidn y reproducibilidad de los métodos de
totalmente automaticos. Esto lleva a tareas que consumen mucho tiempo y son propensas a la
variabilidad intraobservador e interobservador (Leclerc, Smistad, Pedrosa, @stvik, Cervenansky,

Espinosa, Espeland, Rye Berg, et al., 2019).

Las dificultades inherentes a la segmentacidn de imagenes ecocardiograficas estan bien
documentadas: i) escaso contraste entre el miocardio y la sangre; ii) falta de homogeneidad del
brillo; iii) variacién en el patrén de moteado a lo largo del miocardio debido a la orientacién de la
sonda cardiaca con respecto al tejido; iv) presencia de trabéculas y musculos papilares con
intensidades similares a las del miocardio; v) importante variabilidad de la ecogenicidad tejido
dentro de la poblacién; vi) variabilidad de la forma, intensidad y vi) movimiento de las estructuras
patolégicas.(Leclerc, Smistad, Pedrosa, @stvik, Cervenansky, Espinosa, Espeland, Rye Berg, et al.,

2019)

EL primer conjunto de datos ecocardiograficos se publicé dentro del Challenge on Endocardial
Three-dimensional Ultrasound Segmentation (CETUS), que tuvo lugar durante la conferencia
MICCAI 2014. El conjunto de datos CETUS se compone de 45 secuencias ecocardiograficas 3D (15
para entrenamiento, 30 para pruebas) distribuidas equitativamente entre tres subgrupos
diferentes: sujetos sanos, pacientes con infarto de miocardio previo examinados al menos 3
meses después del evento y pacientes con miocardiopatia dilatada. Los datos se proporcionan con
dos mallas de referencia del endocardio del ventriculo izquierdo (LVEndo) por paciente (una en ED
y otra en ES), correspondiendo cada referencia a la forma media calculada a partir de las
anotaciones de tres cardidlogos experimentados diferentes. En este desafio se evaluaron cinco
métodos totalmente automaticos (modelos deformables, bosque aleatorio de Hough, filtro de
Kalman, modelo de apariencia activa) y cuatro semiautomaticos (método de corte de grafos,
bosque aleatorio estructurado, enfoques multiatlas y de conjunto de niveles). Ningln participante
implementd una red neuronal profunda. El resultado del desafio revelé que las mejores
puntuaciones generales las obtuvo la superficie activa explicita B-spline, un método totalmente

automatico propuesto por Barbosa et al. (Barbosa et al., 2014). Este método fue mejorado
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posteriormente por Pedrosa et al. (Pedrosa et al., 2017)) gracias a la integracién de una forma a
priori (shape prior) obtenida mediante un esquema convencional de analisis de componentes
principales. Al hacerlo, los autores obtuvieron las siguientes puntuaciones para la segmentacion
del endocardio del ventriculo izquierdo 3D: i) valores DICE medios de 0,909 (ED) y 0,875 (ES); ii)
distancias de Hausdorff medias de 6,3 mm (ED) y 6,9 mm (ES) y iii) distancias absolutas medias de
1,8 mm (ED) y 2,0 mm (ES) (Leclerc, Smistad, Pedrosa, @stvik, Cervenansky, Espinosa, Espeland,
Rye Berg, et al., 2019).

Se han propuesto varios estudios de métodos de segmentacién ecocardiografica mediante
técnicas tradicionales de aprendizaje no profundo, tanto en 2D (Noble & Boukerroui, 2006),
(Carneiro et al., 2012) como en 3D (Bernard et al., 2016), (Leung & Bosch, 2010). La mayoria de los
métodos reportados se enfocaron en la segmentacion del borde del endocardio del ventriculo
izquierdo. Entre esas revisiones, solo la de Bernard et al. (2016) aplicé diferentes técnicas al
mismo conjunto de datos, lo que permitié una comparacion justa (Bernard et al., 2016). En este
estudio, los autores enumeraron los resultados obtenidos por nueve técnicas diferentes. Los
métodos reportados se pueden dividir en dos categorias principales: aquellos con una
informacién previa débil y aquellos con una informacién previa fuerte. El primer grupo implica
suposiciones débiles, relativas a informacidn espacial, de intensidad, de movimiento o anatémica.
Incluye técnicas basadas en imdagenes (filtro de cuadratura multiescala) (Wang et al., 2014), un
método basado en el movimiento (filtro de Kalman) (Smistad & Lindseth, 2014), modelos
deformables (BEAS, level-set) (Barbosa et al., 2014), (Wang et al., 2014) y un enfoque basado en
graficos (graph-cut) (Bernier et al., 2014). El segundo grupo utiliza enfoques con informacion
previa fuerte, como un conocimiento previo de forma (bosque de Hough) (Milletari et al., 2014),
un modelo de apariencia activa (van Stralen et al., 2014), un método basado en atlas (Oktay et al.,
2014) y un algoritmo de aprendizaje automatico (bosque aleatorio) (Milletari et al., 2014),
(Keraudren et al., 2014), (Domingos et al., 2014), cada uno de los cuales requiere un conjunto de
entrenamiento anotado manualmente (Leclerc, Smistad, Pedrosa, @stvik, Cervenansky, Espinosa,

Espeland, Rye Berg, et al., 2019).

Los métodos de aprendizaje profundo se han aplicado con éxito a la segmentacién del endocardio
del ventriculo izquierdo en ecocardiografia. En 2012, Carneiro et al. Desarrollaron un método de
aprendizaje profundo en dos etapas para la segmentacién del endocardio del ventriculo izquierdo
para imdagenes ecocardiograficas 2D restringidas a adquisiciones en vista de cuatro cdmaras
(Carneiro et al., 2012). Basandose en un marco maximo a posteriori, los autores formularon el
problema de segmentacién del ventriculo izquierdo (VI) mediante dos pasos sucesivos: i) la
seleccidn automatica de varias regiones en la imagen analizada donde el endocardio del
ventriculo izquierdo estd totalmente presente; ii) la extraccidon automatica del contorno del

endocardio del ventriculo izquierdo a partir de las regiones previamente seleccionadas. Estos dos
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pasos implicaban una red de creencia profunda. El método se entrend con 400 imagenes de 12
secuencias de pacientes con diversas patologias y se probd con 50 imagenes de 2 secuencias de
sujetos sanos. Obtuvieron una distancia Hausdorff media de ~18 mm y una distancia absoluta
media de ~8 mm para el endocardio del ventriculo izquierdo . En 2017, Smistad et al. (Smistad

et al., 2017) demostraron que el método U-Net CNN (Ronneberger et al., 2015a) podia entrenarse
para segmentar con éxito el ventriculo izquierdo en imdagenes de ultrasonido 2D. Sin embargo,
debido a la falta de datos, la red se entrend con la salida de un método de segmentacién de
modelo deformable de ultima generacion (Smistad & Lindseth, 2014). En un conjunto de pruebas
segmentadas manualmente, los resultados mostraron que la red y el modelo deformable
obtuvieron la misma precisidn, con una puntuacién DICE de 0,87. Posteriormente, Oktay et al.
(Oktay et al., 2018) utilizaron CNNs para segmentar la estructura 3D del endocardio del ventriculo
izquierdo un enfoque denominado red neuronal anatémicamente restringida (ACNN). El ntcleo
de su red neuronal se basaba en una arquitectura similar a la U-Net 3D (Cicek et al., 2016), cuya
salida de segmentacién esta restringida para ajustarse a una representacién compacta no lineal
de la anatomia subyacente derivada de una red autocodificadora. El rendimiento de su método se
evalué en el conjunto de datos CETUS. Obtuvieron las siguientes puntuaciones para la
segmentacion de la estructura 3D del endocardio del ventriculo izquierdo: i) valores DICE medios
de 0,912 (ED) y 0,873 (ES); ii) distancias Hausdorff medias de 7,0 mm (ED) y 7,7 mm (ES) y iii)
distancias absolutas medias de 1,9 mm (ED) y 2,1 mm (ES) (Oktay et al., 2018), que son bastante
parecidos a los obtenidos por Pedrosa et al. (Pedrosa et al., 2017). Ademds, el uso de solo 15
pacientes durante la fase de entrenamiento ilustra el gran potencial de las técnicas de aprendizaje
profundo para analizar imdgenes ecocardiogréaficas (Leclerc, Smistad, Pedrosa, @stvik,

Cervenansky, Espinosa, Espeland, Rye Berg, et al., 2019).

Con el éxito del aprendizaje profundo en numerosos campos de la imagen médica, varios
investigadores explotaron la aplicacién de métodos basados en el aprendizaje profundo en la
segmentacion ecocardiogréfica. Inspirandose en la eficacia de la informacién previa en los
algoritmos tradicionales, se han incorporado conocimiento previo de forma (Oktay et al., 2018) y
atlas (Dong et al., 2020) en marcos de aprendizaje profundo para proporcionar conocimiento de la
estructura anatémica, y lograron mejoras alentadoras en comparacion con los modelos sin
informacién previa (Liu et al., 2021). También se han desarrollado métodos que combinan el
aprendizaje profundo con modelos deformables para la segmentacién de estructuras cardiacas en
dos pasos (Veni et al., 2018) y en un paso (Nascimento & Carneiro, 2020). Los patrones de
movimiento en secuencias de ultrasonido cardiaco se han explorado mediante filtrado de
particulas (Carneiro & Nascimento, 2013) y flujo dptico (Jafari et al., 2018) para mantener la
coherencia temporal para una segmentacidn consistente y precisa en diferentes marcas de

tiempo. Ademas, varios investigadores se han centrado en la utilizacién de datos no etiquetados
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2012; (Yu et al., 2018) y multidominio (H. Chen et al., 2016) en la fase de entrenamiento para
reducir el requisito de modelos basados en aprendizaje profundo para grandes conjuntos de

datos de imagenes médicas (Liu et al., 2021).

A pesar de estos esfuerzos, quedan dos grandes problemas sin resolver en el campo de la
segmentacion en ecocardiografia. En primer lugar, el bajo contraste entre los tejidos del
miocardio y la pérdida de bordes son comunes en la ecocardiografia 2D. Por lo tanto, se requiere
un disefio de modelo especifico para mejorar las caracteristicas de las regiones de bajo contraste
basandose en contextos vecinos y reduciendo al mismo tiempo el impacto negativo de los ruidos.
En segundo lugar, los métodos actuales de segmentacion basados en aprendizaje profundo suelen
predecir |la categoria para cada pixel de forma independiente, es decir, la prediccién para un pixel
se realiza sin considerar explicitamente otros resultados de prediccidn de pixeles vecinos. Por lo
tanto, carecen del mecanismo de aprendizaje para la coherencia de etiquetas entre diferentes
ubicaciones en una imagen ecocardiografica 2D, lo que probablemente sea subéptimo y reduzca

la calidad de la segmentacion (L.-C. Chen et al., 2018) (Liu et al., 2021).



Capitulo 4 Materiales y métodos

4.1 Descripcion general

La preparacién de los experimentos explicados a continuacién se ha desarrollado en varias fases:

- Seleccién de arquitecturas de redes CNN que se iban a entrenar con el dataset disponible.

- Seleccién de los preprocesados que se iban a realizar a las imagenes contenidas en el
dataset.

- Desarrollo del codigo correspondientes a las arquitecturas y métricas

- Desarrollo del codigo correspondiente al preprocesado de imdgenes y generacién de
diferentes datasets que contenian las imagenes preprocesadas.

- Entrenamiento de las arquitecturas con los datos sin tratar y posteriormente extenderlo a

los dataset con las imagenes preprocesadas.

4.2 Entorno computacional y tecnologia

En el desarrollo del proyecto se han utilizado tres entornos computaciones distintos:

- Equipo personal: En este equipo se han ejecutado las partes de cédigo correspondientes a
los diferentes preprocesados realizados en las imagenes y se han generado los datasets
con las imagenes preprocesadas en él.

- Google Colab: Se utilizé una cuenta gratuita para realizar los desarrollos de los modelos y
métricas. Al intentar hacer los entrenamientos aparecian constantemente mensajes
indicando que se habian gastado los recursos de GPU y TPU para ese periodo, por lo que

fue necesario solicitar acceso a los servidores de la UNED.

- Servidor UNED: Este servidor dispone de una GPU NVIDIA GeForce RTX 2070 SUPER,
ademads de 52 GB de RAM. En este servidor se ha realizado el entramiento de los modelos

con los diferentes preprocesados.

4.3 Datasets

CAMUS son las siglas de « Cardiac Acquisitions for Multi-structure Ultrasound Segmentation ».
Contiene secuencias ecocardiograficas 2D con vistas de dos y cuatro cdmaras de 500 pacientes
gue se adquirieron con el mismo equipo en el mismo centro médico. Para cada paciente se
exportaron secuencias de vistas apicales 2D de cuatro cdmaras y de dos cdmaras. Estas vistas
cardiacas estdndar se eligieron para este estudio para permitir la estimacién de los valores de

fraccidn de eyeccion del ventriculo izquierdo basados en el método biplano de discos de Simpson.
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Se adquirié al menos un ciclo cardiaco completo para cada paciente en cada vista, lo que permitio
la anotacidon manual de las estructuras cardiacas en ED (fin de diastole) y ES (fin de sistole). Cabe
destacar que dentro del dataset CAMUS Unicamente encontramos madscaras para las imagenes ES

(final de sistole) y ED (final de diastole).

El tamafio de este conjunto de datos y su estrecha conexidn con cuestiones clinicas cotidianas
ofrecen la posibilidad de entrenar métodos de aprendizaje profundo para analizar
automaticamente datos ecocardiograficos. Ademas, CAMUS incluye anotaciones manuales de
expertos para el endocardio del ventriculo izquierdo (LVEndo), el miocardio (contorno del
epicardio mas especificamente, denominado LVEpi) y la auricula izquierda (LA). El objetivo de este
conjunto de datos clinicos es (Leclerc, Smistad, Pedrosa, @stvik, Cervenansky, Espinosa, Espeland,

Rye Berg, et al., 2019):

e permitir entrenar adecuadamente modelos de aprendizaje automatico / profundo;

e permitir una comparacion significativa entre los métodos mas avanzados;

e evaluar hasta dénde pueden llegar los métodos de aprendizaje supervisado en la
evaluacién de imagenes ecocardiograficas 2D, es decir, segmentar estructuras cardiacas y

estimar indices clinicos.

Imagen Méascara

Figura 4.1 Segmentacion multiestructura vista como un problema de clasificacion multietiqueta. Imagen
ecocardiogrdfica 2D con las estructuras a la izquierda y la mdscara de verdad bdsica a la derecha. 1- Ventriculo
izquierdo, 2- Miocardio, 3- Auricula izquierda,0-otros

En el conjunto CAMUS se emplean cuatros etiquetas para diferenciar las estructuras cardiacas.
Cada etiqueta esta representada por un niumero del 0 al 3: Ventriculo izquierdo (1), miocardio (2),

auricula izquierda (3), otros (0). (véase Figura 4.1).

Para reforzar el realismo clinico de los datos del dataset por parte de los autores no se

establecieron prerrequisitos ni realizaron seleccién de datos. En consecuencia:

e algunos casos fueron dificiles de rastrear
e el conjunto de datos presenta una amplia variabilidad de ajustes de adquisicion;

e  para algunos pacientes, partes de la pared no eran visibles en las imagenes;
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e en algunos casos, la recomendacidn de orientacién de la sonda para obtener una vista
rigurosa de cuatro cdmaras fue imposible de seguir y, en su lugar, se obtuvo una vista de

cinco camaras

De este modo se obtuvo un conjunto de datos muy heterogéneo, tanto en términos de calidad de
imagen como de casos patoldgicos, lo que es tipico de los datos de la practica clinica diaria. Para
mantener el realismo clinico el dataset contiene imagenes de buena, media y baja calidad.

Alrededor de un 19% de las imagenes tienen baja calidad.

Los datos de los 500 pacientes del dataset se han dividido en conjunto de entrenamiento,
compuesto por datos de 450 pacientes, y conjunto de prueba, que contiene datos de los 50
restantes. En la Figura 4.2 se muestran ejemplos de imagenes extraidas del conjunto de datos

CAMUS.

Figura 4.2 Imdgenes tipicas extraidas del conjunto de datos CAMUS. Endocardio y epicardio del ventriculo izquierdo y la
pared de la auricula izquierda se ven en verde, rojo y azul, respectivamente. En la parte izquierda se ven las imdgenes de
entrada, y en la parte derecha las anotaciones manuales correspondientes. (a) Buena calidad de imagen. (b) Calidad
media de imagen. (c) Mala calidad de imagen. (Leclerc, Smistad, Pedrosa, @stvik, Cervenansky, Espinosa, Espeland, Rye
Berg, et al., 2019)

Para realizar el entrenamiento del modelo, he utilizado el dataset CAMUS. Dentro de sus vistas he
empleado la apical de 4 cdmaras y he empleado las mascaras correspondientes a fin de didstoles

(ED).

4.3.1 Preparacion de los datos
Como se ha comentado anteriormente, el conjunto de datos se encontraba divido en 450

imagenes de entrenamiento y 50 imagenes de prueba. Ademas de esta divisidn se dividio el
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conjunto de imagenes entrenamiento en dos subconjuntos: entrenamiento y validacion,
aplicando un porcentaje del 80%, resultando en un conjunto de entrenamiento de 360 imagenes y

conjunto de validacién de 90.

Ademas, el tamanfio de las imagenes y de las mdscaras se redujo de 778x549 a 384x384. Para ello
he transformado la imagen en un array y posteriormente he redimensionado este array a 384x384

empleando interpolacién bicubica mediante la libreria openCV.

4.4 Arquitecturas y metodologias de evaluacion

En esta seccidn se describen las cuatro arquitecturas propuestas para la segmentacion de las

imagenes:

- U-Net: He creado una red U-Net con la arquitectura mostrada en la Figura 2.23.

- ResUNet: He creado una red ResUNET con la arquitectura mostrada en la Figura 2.25.

- LadderNet: He creado una red Laddenet con la arquitectura mostrada en la Figura 2.24.

- CNN: He desarrollado una arquitectura de red convolucional similar a U-Net, como se
muestra en la Figura 4.3, pero mas sencilla, que ha servido para validar los diferentes
preprocesados realizados en las imagenes y que ha servido a su vez para poder validar
todos los desarrollos de cddigo realizados. Me ha servido como punto de partida dado

para poder ir desarrollando las arquitecturas mas complejas que luego he utilizado.

i EL{' E»H t
D*‘T EL»\_\

’ max pool 2x2

Figura 4.3 Arquitectura CNN desarrollada.
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- VGG16: He creado una arquitectura de red UNET empleando en la parte del codificador

una red VGG16 preentrenada con el conjunto de imagenes ImageNet (ver Figura 4.4):

Conv2D(384,384,4)(Softmax)

Input layer(384,384,3)

N S

Conv2D(384,384,64)(ReLU) Conv2D(384,384,64)(RelU)
Conv2D(384,384,64)(ReLU) Conv2D(384,384,64)(RelU)

Conv2D(192,192,128)(RelU) Conv2D(192,192,128)(ReLU)
Conv2D(192,192,128)(Rel) Conv2D(192,192,128)(ReLU)

~ /

Conv2D(96,96,256)(ReLU) Conv2D(96,96,256)(ReLU)

Conv2D(96,96,256)(ReLU) Conv2D(96,96,256)(ReLU)
Conv2D(96,96,256)(ReLU)

~ /

Conv2D(48,48,512)(ReLU) Conv2D(48,48,512)(ReLU)
Conv2D(48,48,512)(RelU) [——»

Conv2D(48,48,512)(ReLU)

\ 7

Conv2D(24,24,512)(ReLU)
Conv2D(24,24,512)(ReLU)
Conv2D(24,24,512)(ReLU) —» Con2DTranspose(2,2)

v

Conv2D(48,48,512)(ReLU)

—»  MaxPooling2D(2,2)

— Concatenate

From VGG16

Figura 4.4 Arquitectura UNET preentrenada con codificador VGG16.

Para comparar los diferentes modelos he usado las métricas Accuracy, loU y coeficiente DICE.

4.5 Experimentos

4.5.1 Tamaio de Kérnel
He probado a ejecutar las arquitecturas descritas anteriormente con 3 tamafios de kérnel

diferentes: 3x3,4x4 y 2x2.

4.5.2 Preprocesado
A continuacién, se presentan varios filtros de preprocesado aplicados a las imagenes con el

objetivo de mejorar el rendimiento de los modelos.
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45.2.1 CLAHE
Con este experimento queriamos ver si la Ecualizacion Adaptativa del Histograma con Contraste
Limitado (CLAHE) mejoraba el rendimiento. He usado una cuadricula de 8x8 pixels y un limite de
recorte de 2. En la Figura 4.5, se muestra un ecocardiograma antes y después de aplicar la

ecualizacién con CLAHE del histograma.

Figura 4.5 Imagen antes CLAHE (izda.), después CLAHE (drcha).

45.2.2 Ecualizacién del histograma
En la Figura 4.6, se muestra un ecocardiograma antes y después de aplicar la ecualizacion del

histograma.

Figura 4.6 Imagen antes filtro Ecualizacién Histograma(izda.), después Ecualizacion Histograma (drchay).

45.2.3 Filtro gaussiano
En las pruebas he aplicado un filtro gaussiano de tamafio 7x7. En la Figura 4.7, se muestra un

ecocardiograma antes y después de aplicar un filtro gaussiano.

Figura 4.7 Imagen antes filtro Gaussiano(izda.), después filtro Gaussiano (drcha).
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45.2.4 Filtro Sobel
He hecho dos pruebas, a aplicar el filtro de Sobel con tamafio de kérnel de 5 solo en el eje Xy a
aplicarlo con tamafio de kérnel de 5 en ambos ejes. En la Figura 4.8 se muestra un

ecocardiograma antes y después de aplicar el filtro de Sobel en el eje X.

Figura 4.8 Imagen antes filtro Sobel(izda.), después filtro Sobel (drcha) solo eje X.

En la Figura 4.9 se muestra un ecocardiograma antes y después de aplicar el filtro de Sobel en

ambos ejes.

Figura 4.9 Imagen antes filtro de Sobel (izda.), después filtro Sobel(drcha) en ambos ejes.

4.5.2.5 Aumento de datos
La idea del aumento de datos es aplicar diversas transformaciones sobre las entradas originales,
obteniendo muestras ligeramente diferentes pero iguales en esencia, lo que permite a la red

desenvolverse mejor en la fase de inferencia.

He utilizado la funcién ImageDataGenerator de Keras para realizar estas transformaciones con la
siguiente configuracion: giro de dngulo de 102, movimiento vertical y horizontal de 0.1, distorsién
de 0.2 y zoom de 0.2. En la Figura 4.10Figura 4.10 se puede ver el resultado de aplicar diferentes

transformaciones a una imagen y su mascara:
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Figura 4.10 Ejemplo de resultado aumento de datos aplicando 9 transformaciones a una imagen original.

4.6 Experimentacion

En los experimentos he combinado todas las arquitecturas con todos los preprocesados de
imagenes mencionados, asi como con aumento de datos. También he probado las arquitecturas

con diferentes tamafios de kérnel 2, 3 y 4. Los resultados se exponen en el apartado 5.

He entrenado el modelo usando 150 épocas, pero para evitar excesivo tiempo de entrenamiento
he utilizado EarlyStopping, con una paciencia, entendida esta como el nimero de épocas o
iteraciones completas adicionales que se permite que el modelo continde entrenando después de
gque una métrica de validacién haya dejado de mejorar antes de detener el entrenamiento, de 5
épocas sin mejora, monitorizando la métrica del coeficiente DICE. He empleado un tamafio de

lote (batch) de 5.

He utilizado una tasa de aprendizaje inicial de 1e-3, aunque he aplicado ReduceLROnPlateau para
reducir la tasa de aprendizaje cuando la métrica del coeficiente DICE no mejora durante dos

épocas.

Como funcién de pérdida he utilizado sparse_categorical_crossentropy. En nuestro caso vemos
que las clases estds desbalanceadas y por ello hemos empleado funciones de pérdida que

penalizan en mayor medida los fallos en las clases minoritarias.
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Como optimizador de la funcién de pérdida he utilizado Adam (Adaptive Moment Estimation), un
método estocastico de descenso de gradiente que utiliza una estimacion adaptativa del

momento(Kingma & Ba, 2014).

4.7 Evaluacion con otros conjuntos de ecocardiogramas

Una vez concluida la parte de experimentacion anteriormente descrita he elegido el modelo (con
o sin procesado) que mejor resultado obtiene para CAMUS y lo he evaluado con otros conjuntos

de ecocardiogramas.

El dataset elegido se trata del dataset TED, que tiene secuencias de ecocardiografias de 4 camaras

en dos dimensiones de 98 pacientes (Painchaud et al., 2023).

Para cada paciente dispone de una carpeta en la de que ademas de las secuencias con diferentes
imagenes (frames) y sus mascaras disponemos de un fichero .cfg. Este fichero .cfg nos da
informacién de la posicion donde se encuentra la imagen ED, ES y el nimero de imagenes por

cada paciente.

Para realizar la evaluacién he organizado la informacidn en 3 conjuntos de datos, uno que
contiene todos los frames de las secuencias, uno que Unicamente corresponde al ED y otro que

Unicamente contiene los frames correspondientes al ES.
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Capitulo 5 Resultados

5.1

Experimentos entrenamiento y validacion

A continuacion, se muestran los resultados con los conjuntos de datos de entrenamiento y

validacién para el conjunto CAMUS.

5.1.1 U-Net

Tabla 5.1 Resultados de los conjuntos de entrenamiento y validacion con la arquitectura U-Net.

Entrenamiento Validacion
DICE IOU Accuracy DICE 10U Accuracy
Mean (std) Mean Mean (std) | Mean (std) | Mean Mean
(std) (std) (std)
Kérnel3 0,908 0,839 0,963 0,771 0,676 0,823
(0,073) (0,102) (0,043) (0,238) (0,260) (0,264)
Kérnel4 0,905 0,832 0,964 0,773 0,667 0,870
(0,064) (0,093) (0,029) (0,201) (0,227) (0,162)
Kérnel2 0,840 0,733 0,940 0,666 0,532 0,842
(0,080) (0,109) (0,037) (0,207) (0,211) (0,158)
Aumento datos | 0,919 0,854 0,970 0,858 0,772 0,923
(0,050) (0,075) (0,022) (0,144) (0,166) (0,135)
CLAHE 0,918 0,855 0,967 0,757 0,650 0,834
(0,067) (0,094) (0,037) (0,216) (0,245) (0,219)
Equalized 0,912 0,844 0,966(0,02 | 0,830 0,728 0,912
(0,058) (0,084) 9) (0,140) (0,162) (0,134)
Gaussiano 0,900 0,825 0,961 0,734 0,637 0,819
(0,062) (0,088) (0,034) (0,272) (0,282) (0,261)
Sobel eje X 0,915 0,849 0,967 0,851 0,751 0,928
(0,059) (0,087) (0,030) (0,100) (0,121) (0,094)
Sobel ambos 0,908 0,839 0,964 0,834 0,737 0,909
ejes (0,069) (0,095) (0,035) (0,153) (0,163) (0,162)

53




54

Resultados

5.1.2 U-Net preentrenada

Tabla 5.2 Resultados de los conjuntos de entrenamiento y validacion con la arquitectura U-Net preentrenada.

Entrenamiento Validacion
DICE [0]V) Accuracy DICE [0]V] Accuracy
Mean (std) Mean Mean (std) | Mean (std) | Mean Mean
(std) (std) (std)
Kérnel3 0,855 0,752 0,947 0,671 0,585 0,898
(0,065) (0,086) (0,025) (0,347) (0,314) (0,099)
Aumento datos | 0,867 0,768 0,953 0,816 0,718 0,939
(0,038) (0,051) (0,013) (0,192) (0,179) (0,050)
CLAHE 0,819 0,699 0,934 0,667 0,548 0,891
(0,070) (0,085) (0,028) (0,272) (0,241) (0,068)
Equalized 0,866 0,769 0,952 0,746 0,649 0,916
(0,065) (0,089) (0,023) (0,270) (0,257) (0,073)
Gaussiano 0,023 0,015 0,760 0,0 0,0 0,740
(0,056) (0,036) (0,003) (0,0) (0,0) (0,0)
Sobel eje X 0,853 0,756 0,949 0,781 0,670 0,923
(0,099) (0,127) (0,034) (0,189) (0,187) (0,051)
Sobel ambos 0,838 0,729 0,941 0,775 0,656 0,924
ejes (0,085) (0,103) (0,032) (0,171) (0,171) (0,043)
5.1.3 ResUnet
Tabla 5.3 Resultados de los conjuntos de entrenamiento y validacion con la arquitectura ResUnet.
Entrenamiento Validacion
DICE [0]V) Accuracy DICE [0]V] Accuracy
Mean (std) Mean Mean (std) | Mean (std) | Mean Mean
(std) (std) (std)
Kérnel3 0,547 0,447 0,867 0,331 0,244 0,718
(0,338) (0,284) (0,077) (0,319) (0,253) (0,206)
Kérnel4 0,839 0,734 0,942 0,711 0,607 0,892
(0,101) (0,123) (0,036) (0,282) (0,264) (0,116)
Kérnel2 0,769 0,662 0,924 0,621 0,519 0,846
(0,203) (0,191) (0,053) (0,325) (0,301) (0,175)
Aumento datos | 0,734 0,608 0,955 0,640 0,522 0,888
(0,119) (0,130) (0,022) (0,215) (0,205) (0,216)
CLAHE 0,860 0,761 0,949 0,791 0,686 0,923
(0,076) (0,096) (0,028) (0,194) (0,201) (0,068)
Equalized 0,724 0,640 0,917 0,616 0,522 0,842
(0,313) (0,284) (0,074) (0,347) (0,315) (0,189)
Gaussiano 0,845 0,745 0,942 0,717 0,613 0,840
(0,113) (0,139) (0,043) (0,266) (0,265) (0,224)
Sobel eje X 0,644 0,557 0,898 0,579 0,489 0,879
(0,360) (0,318) (0,082) (0,373) (0,324) (0,085)
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Sobel ambos 0,567 0,472 0,874 0,513 0,419 0,864
ejes (0,362) (0,308) (0,081) (0,374) (0,310) (0,077)
5.1.4 CNN
Tabla 5.4 Resultados de los conjuntos de entrenamiento y validacion con la arquitectura CNN.
Entrenamiento Validacion
DICE IOU Accuracy DICE 10U Accuracy
Mean (std) Mean Mean (std) | Mean (std) | Mean Mean
(std) (std) (std)
Kérnel3 0,642 0,493 0,879 0,623 0,470 0,874
(0,176) (0,151) (0,047) (0,170) (0,143) (0,043)
Kérnel4 0,717 0,578 0,905 0,720 0,579 0,904
(0,159) (0,144) (0,042) (0,154) (0,139) (0,040)
Kérnel2 0,480 0,330 0,831 0,475 0,326 0,828
(0,170) (0,126) (0,038) (0,174) (0,129) (0,041)
Aumento datos | 0,633 0,484 0,873 0,649 0,497 0,876
(0,172) (0,157) (0,053) (0,147) (0,142) (0,047)
CLAHE 0,660 0,515 0,886 0,678 0,532 0,894
(0,180) (0,158) (0,048) (0,167) (0,149) (0,046)
Equalized 0,672 0,525 0,890 0,685 0,532 0,887
(0,165) (0,149) (0,046) (0,111) (0,114) (0,043)
Gaussiano 0,511 0,359 0,822 0,535 0,375 0,829
(0,165) (0,126) (0,034) (0,131) (0,102) (0,032)
Sobel eje X 0,725 0,579 0,906 0,716 0,563 0,901
(0,113) (0,106) (0,030) (0,066) (0,072) (0,022)
Sobel ambos 0,678 0,519 0,888 0,664 0,503 0,888
ejes (0,088) (0,074) (0,021) (0,085) (0,069) (0,018)
5.1.5 Laddernet
Tabla 5.5 Resultados de los conjuntos de entrenamiento y validacion con la arquitectura Laddernet.
Entrenamiento Validacion
DICE IOU Accuracy DICE 10U Accuracy
Mean (std) Mean Mean (std) | Mean (std) | Mean Mean
(std) (std) (std)
Kérnel3 0,847 0,747 0,945 0,783 0,680 0,865
(0,104) (0,126) (0,044) (0,206) (0,214) (0,226)
Kérnel4 0,871 0,775 0,954 0,827 0,723 0,916
(0,054) (0,067) (0,023) (0,138) (0,143) (0,146)
Kérnel2 0,755 0,617(0,11 | 0,910(0,05 | 0,665(0,20 | 0,529 0,814
(0,112) 9) 7) 3) (0,199) (0,206)
Aumento datos | 0,757 0,630(0,09 | 0,956(0,02 | 0,665(0,21 | 0,547 0,913
(0,088) 9) 1) 2) (0,203) (0,157)
CLAHE 0,868 0,775(0,09 | 0,951(0,03 | 0,796(0,20 | 0,699 0,872
(0,076) 7) 6) 8) (0,215) (0,232)
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Equalized 0,840 0,734(0,10 | 0,942(0,03 | 0,727(0,24 | 0,618 0,807
(0,088) 8) 8) 6) (0,247) (0,283)
Gaussiano 0,868 0,771(0,07 | 0,953(0,02 | 0,849(0,12 | 0,751 0,930
(0,064) 7) 7) 0) (0,125) (0,130)
Sobel eje X 0,838 0,733(0,12 | 0,940(0,04 | 0,731(0,24 | 0,622 0,838
(0,099) 1) 3) 0) (0,249) (0,247)
Sobel ambos 0,826 0,716(0,12 | 0,939(0,04 | 0,730(0,20 | 0,608 0,849
3 0,206 0,212
ejes (0,104) 5) 2) ) ( ) ( )
5.2 Test
A continuacién, se muestran los resultados obtenidos en el conjunto de datos de pruebas o test.
5.2.1 U-Net
Tabla 5.6 Resultados del conjunto de test con la arquitectura U-Net.
DICE [0]V] Accuracy
Kérnel3 0,907 0,830 0,968
Kérnel4 0,907 0,830 0,968
Kérnel2 0,839 0,723 0,944
Aumento datos | 0,911 0,836 0,969
CLAHE 0,857 0,751 0,943
Equalized 0,754 0,609 0,919
Gaussiano 0,834 0,716 0,943
Sobel X 0,260 0,149 0,764
Sobel ambos 0,0 0,0 0,760
ejes
5.2.2 U-Net preentrenada
Tabla 5.7 Resultados del conjunto de test con la arquitectura U-Net.
DICE [0]V] Accuracy
Kérnel3 0,894 0,809 0,963
Aumento datos | 0,892 0,805 0,963
CLAHE 0,742 0,591 0,899
Equalized 0,815 0,703 0,928
Gaussiano 0,0 0,0 0,760




57 Resultados
Sobel eje X 0,0 0,0 0,759
Sobel ambos 0,001 0,0 0,757
ejes

5.2.3 ResUnet
Tabla 5.8 Resultados del conjunto de test con la arquitectura ResUnet.
DICE 10U Accuracy
Kérnel3 0,783 0,643 0,910
Kérneld 0,895 0,810 0,963
Kérnel2 0,882 0,789 0,960
Aumento datos | 0,870 0,769 0,956
CLAHE 0,699 0,537 0,907
Equalized 0,764 0,618 0,910
Gaussiano 0,460 0,300 0,827
Sobel X 0,048 0,024 0,713
Sobel ambos 0,049 0,025 0,760
ejes
5.2.4 CNN
Tabla 5.9 Resultados del conjunto de test con la arquitectura CNN.
DICE 10U Accuracy
Kérnel3 0,767 0,623 0,924
Kérnel4 0,805 0,673 0,935
Kérnel2 0,284 0,166 0,767
Aumento datos | 0,789 0,652 0,930
CLAHE 0,656 0,488 0,888
Equalized 0,675 0,511 0,894
Gaussiano 0,573 0,402 0,820
Sobel X 0,021 0,010 0,733
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Sobel ambos 0,0 0,0 0,760
ejes
5.2.5 Laddernet
Tabla 5.10 Resultados del conjunto de test con la arquitectura Laddernet.
DICE [0]V] Accuracy
Kérnel3 0,890 0,802 0,962
Kérneld 0,887 0,797 0,961
Kérnel2 0,826 0,705 0,942
Aumento datos | 0,850 0,739 0,950
CLAHE 0,864 0,761 0,953
Equalized 0,827 0,707 0,940
Gaussiano 0,864 0,760 0,954
Sobel X 0,144 0,077 0,769
Sobel ambos 0,196 0,109 0,761
ejes
5.2.6 Resumen de las 5 arquitecturas
Tabla 5.11 Tabla resumen de las 5 arquitecturas
DICE [0]V] Accuracy

U-Net 0,911 0,836 0,969
U-Net 0,894 0,809 0,963
preentrenada

ResUnet 0,895 0,810 0,963
CNN 0,805 0,673 0,935
Laddernet 0,890 0,802 0,962

5.2.7 Evaluacion mejor modelo con otros ecocardiogramas

Tras los resultados obtenidos veo que el mejor modelo es del de la red U-Net con kérnel 3x3 y

aumento de datos.
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He recogido los resultados de este modelo y lo he aplicado en los 3 datasets generados a partir de

los datos del dataset TED con los siguientes resultados:

Tabla 5.12 Resultados del conjunto de test TED.

DICE [0]V] Accuracy
Dataset TED 0,765 0,622 0,921
completo
Solo frames ED | 0,844 0,730 0,938
Solo frames ES 0,733 0,580 0,912

Adicionalmente se han analizado cualitativamente los resultados de aplicar el mejor modelo a
imagenes de otros dos conjuntos de datos, uno formado por imdgenes extraidas de una sonda
portable Lumify en Sierra Leona y otro formado por imagenes tomadas con una sonda General
Electrics s70 en el Hospital Universitario Infanta Leonor. Dado que de estos conjuntos de datos no
se dispone de mdscaras que permitan evaluar cuantitativamente la bondad del modelo, la
evaluacién que se ha realizado es Unicamente cualitativa. Para realizar esta evaluacién se han
enviado los resultados del modelo a un experto, que ha emitido un juicio subjetivo en cuanto al
desempefio del modelo. Los resultados mas significativos, asi como el andlisis hecho por el

experto se presentan en la siguiente seccién.
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Capitulo 6 Discusion y conclusiones

El objetivo de mi trabajo ha sido desarrollar un modelo que permita segmentar correctamente las
imagenes ecocardiograficas, detectando las siguientes regiones: Ventriculo izquierdo (1),

miocardio (2), auricula izquierda (3), otros (0).

Decidimos utilizar DL para analizar las imagenes por los prometedores resultados que ha
demostrado en tareas de procesamiento de imagenes y en analisis de ecocardiografia en los
ultimos afios. Para poder realizar este proyecto han sido fundamentales los conocimientos
adquiridos en la asignatura de Deep Learning cursada en el Master, pero cabe destacar que en
esta asignatura no habia contenido especifico relacionado con la segmentacién de imagenes y

para poder realizar este proyecto he debido formarme especificamente en ello.

En el desarrollo de este proyecto he empleado el dataset CAMUS dado que se trata de uno de los

mas amplios disponibles con ecocardiografias etiquetadas.

He comparado diferentes arquitecturas para la segmentacion de imagen ecocardiografica, asi

como diferentes técnicas de preprocesado de imagen.

En el conjunto de pruebas con el conjunto de imagenes CAMUS, hemos logrado un coeficiente
DICE de 0,805 para la arquitectura CNN con kérnel de tamafio 4x4, esta red se trata de una red
neuronal convolucional, se trata de una red con una arquitectura similar a la red U-Net, pero mas
sencilla que me ha servido como punto de partida para validar el funcionamiento de los
diferentes preprocesados realizados. He obtenido un coeficiente DICE de 0,895 para la ResUnet
con kérnel 4x4, 0,890 para Laddernet con kérnel 3x3, 0,894 para una red U-Net preentrenada
empleando como codificador una red VGG16 y de 0,911 para la arquitectura U-Net con tamafio

de kérnel 3x3 y con aumento de datos un coeficiente DICE.

Posteriormente he aplicado mi mejor modelo, que se trata de una arquitectura U-Net con tamafio
de kérnel de 3x3 y aumento de datos, al conjunto de ecocardiogramas TED (Painchaud et al.,
2023), descrito en la seccién 4.7 para ello he organizado los frames de este dataset, que contiene
imagenes de todo el ciclo cardiaco, en 3 datasets: uno que contiene todos los frames, otro que
Unicamente contiene los correspondientes al final de la didstoles (ED) y otro que Unicamente
contiene los correspondientes al final de la sistole (ES). He evaluado mi modelo con este dataset y
he podido comprobar que sus resultados son de un coeficiente DICE de 0,765 cuando incluyo
todos los frames, 0,844 para los frames correspondientes a ED y 0,733 para los frames
correspondientes a ES. Como era de esperar, mi modelo, que ha sido entrenado tUnicamente con

imagenes correspondientes a ED, obtiene mejor resultado para estas imagenes.
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También he aplicado el modelo a imagenes tomadas con una sonda portable y con ecégrafo de
hospital. Al aplicar el modelo a las imagenes procedentes de Sierra Leona y tomadas con la sonda
Lumify, podemos observar que en general el desempeiio es bastante correcto, siendo la posicién
anatémica de las mascaras correcta en casi todos los casos. En general las mascaras cubren mas
espacio del debido, tomando en algunos casos parte de las paredes del corazén e incluso de las

venas pulmonares. En la Figura 6.1 se puede observar un ejemplo de aplicacion con las imagenes

mas significativas.

Figura 6.1 Ejemplo de tres desemperios diferentes del modelo, de izquierda a derecha, un ejemplo de desempefio medio,
un ejemplo de desempefio bueno y un ejemplo de desempefio malo.

En cuanto a las imagenes obtenidas en el Hospital Universitario Infanta Leonor, se puede apreciar
en la Figura 6.2 que el desempefio es bastante pobre, al segmentar incorrectamente zonas

inconexas sin ningln sentido anatémico.

J o

Figura 6.2 Ejemplo segmentacion de imdgenes obtenidas en el Hospital Universitario Infanta Leonor.

Como hemos dicho, el mejor de mis modelos, la arquitectura U-Net con tamafio de kérnel 3x3 y
aplicando aumento de datos, obtiene un DICE de 0,911, que es inferior al 0,939 obtenido en
(Leclerc, Smistad, Pedrosa, @stvik, Cervenansky, Espinosa, Espeland, Berg, et al., 2019). Esto
podria deberse a diferencias en el preprocesamiento, ya que en mi estudio he modificado el
tamanfio de las imagenes a 384x384 pixeles y le he aplicado diferentes filtros. Asi mismo el articulo
de Leclerc et al. no detalla las arquitecturas aplicadas; tan sélo comenta que han aplicado dos

arquitecturas diferentes: U-Net 1 optimizada para la velocidad y U-Net 2 optimizada para la
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precisién. Esto da lugar a dos arquitecturas diferentes (que difieren de la original propuesta por

Ronneberger et al. (Ronneberger et al., 2015a)) con sus propios hiperparametros.

Mi mejor modelo no ha conseguido obtener mejores resultados que los ya existentes hoy en dia
en la literatura. Durante el desarrollo de este TFM he evaluado 5 arquitecturas diferentes para la
segmentacién de ecocardiografias del dataset CAMUS, aplicandoles diferentes filtros, aumento de
datos y diferentes tamafios de kérnel. Todos los resultados indican que la red U-Net destaca por
sus resultados en este tipo de tareas, también indica que el aumento de datos permite mejorar

los resultados del modelo.

6.1 Trabajos futuros

Como posibles lineas de trabajo en un futuro destacaria:

- Preprocesado de imagen: Podria resultar interesante probar algun filtro adicional, sobre
todo alguno de paso alto.

- Aprendizaje federado: Dado que uno de los problemas de este tipo de sistemas es
disponer de pocos datos de entrenamiento y que estos se encuentren distribuidos en
diferentes localizaciones, sujetos a la normativa de proteccién de datos, una posible area
de trabajo seria el aprendizaje federado.

- Entrenamiento y evaluacion: Otra posible linea de trabajo seria evaluar otras funciones de
pérdida, diversos optimizadores, asi como emplear validacion cruzada.

- Implementar una prueba de concepto (PoC) para validar la viabilidad técnica de la

solucidn, aunque estaba en los objetivos del proyecto no ha sido posible llevarlo a cabo.
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