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Resumen

El cancer de mama es el tipo de cancer mas comun entre las mujeres. En 2018 se diagnosticaron
32.825 nuevos casos en Espafia (uno cada 15 minutos) y 266.120 en EEUU. Se estima que el
12,5% de las mujeres de los paises de renta alta (una de cada 8) desarrollard un cdncer de mama
a lo largo de su vida y méas del 4% (aproximadamente una de cada 24 mujeres) morird por esta
causa. La tasa de supervivencia es del 99% cuando la enfermedad se detecta precozmente, pero
desciende al 22% cuando se detecta en estado IV. La deteccién precoz también ahorra recursos
econémicos: tratar el cancer de mama en el estado 4 es tres veces mas caro que en el estado 0.
Por esto, todos los paises estan interesados en implantar programas de cribado. En la actualidad
se utilizan diferentes técnicas de imagen con este fin, cada una con sus ventajas e inconvenientes.
Este proyecto tiene por objetivo utilizar técnicas de deep learning para automatizar el analisis
de estas imagenes.

En este trabajo se presenta un proceso de preparacion de la informacién para el entrenamiento
de modelos de segmentaciéon interactiva de imagenes basado en la prediccion previa obtenida
mediante segmentacién automatica y un aporte extra de informacién sobre las regiones de la
imagen donde si existe lesion y donde no existe, obtenido de las interacciones del usuario con
la propia imagen a segmentar.

Los resultados experimentales sobre el conjunto de datos de masas anémalas en senos CDD-
DDSM muestran que nuestra propuesta mejora los resultados de la segmentacién, ademas de
ofrecer un mecanismo para automatizar la extraccién de la informacién adicional para seg-
mentacion interactiva y analizar las implicaciones de utilizar una estrategia u otra de seleccion
de la informacién adicional asi como de la configuracién de esta utilizada para entrenar el modelo
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1. Introduccion

El cancer de mama es el cancer méas comun, asi como la causa mas comun de muerte por cancer
en mujeres a nivel mundial , con mas de 2,2 millones de casos en 2020. La deteccién precoz
del cancer es uno de los factores determinantes en la supervivencia del paciente, contando para
ello con diferentes pruebas diagndsticas como son las imagenes, menos invasivas y la biopsia que
supone la extracciéon de tejido, en nuestro caso, de la mama. Entre las técnicas de diagnodstico
por imagen existen diferentes alternativas como son la ecografia, mamografia, termografia, res-
onancia magnética o tomografia por emisién de positrones. De entre todas ellas, la mamografia
ha demostrado su efectividad para la deteccién temprana de cancer, por ello, es una de las
pruebas mas empleadas.

Las mamografias son imagenes de la mama captadas mediante rayos X que permiten encontrar
signos de la presencia de lesiones. Existen diferentes tipos de lesiones: calcificaciones, nédulos
o masas, asimetria en la densidad o distorsién de la arquitectura. Un examen mamografico
tipico consiste en la obtencién de dos proyecciones de cada mama: Craneo-Caudal (CC) y
Medio Lateral Oblicuo (MLO) con el fin de cubrir la totalidad de la mama. Un ejemplo de ellas
se muestra en la figura [ El radidlogo examinard ambas proyecciones para identificar dreas
anormales o lesiones y la densidad del seno.
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Figure 1: Las dos proyecciones tipicas utilizadas para realizar la mamografia: (1) proyeccién
Craneo-Caudal y (2) Medio Lateral Oblicuo.

El analisis de la densidad en las mamografias se debe a la dependencia de la sensibilidad de
la prueba con la densidad mamografica, esto es, cuanto mayor sea la densidad menor es la
sensibilidad de la prueba. La densidad del seno es una medicién de la cantidad de fibra de una
mama respecto la cantidad de tejido graso. Un seno serd denso si tiene alta cantidad de fibra.
El tejido mamario denso dificulta que los radiélogos puedan detectar el cancer debido a que este
tipo de tejido se ve blanco en las mamografias al igual que las masas o tumores, mientras que
el tejido graso se ve casi negro.



Evidentemente, la deteccién es mas facil en senos grasos en los que el fondo de la imagen es
casi negro que en senos fibrosos en los que el fondo aparecera blanco. A modo de ejemplo, en la
figura [2| se muestran dos imagenes en las que se observa la dificultad que existe en la deteccion
de anomalias en una mama de tejido fibroso frente a una con el tejido mas graso.
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Figure 2: Proyeccién Medio Lateral Oblicuo de dos senos con diferente densidad de fibras.
Mientras que el primero se trata de un seno muy denso donde es dificil apreciar estructuras
anémalas, el segundo seno presenta una densidad de fibras menor por lo que es mas sencillo
detectar anomalias.

Actualmente, es el radidlogo quien interpreta la mamografia y detecta las anomalias. Este pro-
ceso presenta dos problemas: La gran cantidad de tiempo dedicado por parte de los especialistas
a la tarea de identificar las regiones en cada imagen y los sesgos que el propio especialista puede
inducir en la deteccién [50]. Por ello, resulta muy conveniente disponer de sistemas autométicos
o semiautomaticos para la deteccién de anomalias de manera que se facilite la labor de los
radidlogos, bien a través de herramientas automatizadas para la segmentacién o mediante prop-
uestas de segmentacién en las que tnicamente tengan que realizar modificaciones para lograr
una segmentacién precisa. Minimizar esas modificaciones es clave para conseguir reducir el
tiempo que se invierte en anotar las iméagenes.

El desarrollo de estos sistemas automaéticos es complicado debido a la dificultad en el andlisis
de las imégenes, en especial, las de apariencia blanquecina por su alta densidad. En este
sentido, desde hace anos se estan desarrollando sistemas de vision por computador que permiten
segmentar las lesiones e incluso clasificarlas en malignas o benignas presentando resultados
satisfactorios especialmente cuando se aplican técnicas de aprendizaje profundo (en inglés Deep
Learning, DL). Sin embargo, éstas entran dentro de las técnicas supervisadas de aprendizaje
magquina en las que se requiere un elevado niimero de muestras, anotadas por los expertos, para
poder entrenar a la red. De nuevo, tenemos la necesidad de las anotaciones de las imagenes por
el radiélogo.

Por todo ello, dada la limitacion de imagenes anotadas disponibles, es légico pensar que los
sistemas basados en DL tendran limitaciones en el aprendizaje. Nuestra propuesta es el diseno
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de un sistema de visién semiautomatico, centrado en la segmentacion de masas de mamografias
MLO y CC, que muestre una solucion inicial de segmentacion, que llamaremos segmentacion
automatica a partir de la cual, con la menor participacién posible del experto médico, realice
una segmentacion mas precisa, que llamaremos segmentacién interactiva.

2. Objetivos

Nuestro principal objetivo es la construccion de un sistema de segmentacién automatico o
semiautoméatico de imagenes aplicado a mamografias de proyecciéon Craneo-Caudal y Medio
Lateral Oblicuo para la deteccion de masas, que proponga a los radiélogos una segmentacion
precisa utilizando el menor niimero de interacciones posibles con la imagen, lo que supone el
ahorro de tiempo y esfuerzo ademés de evitar subjetividades.

Para llevar a cabo este objetivo se han definido los siguientes objetivos parciales:

e Seleccionar la base de datos, analizarla y prepararla para su uso.

e Analizar las estrategias empleadas en otros trabajos para la segmentacion de imégenes en
general y la segmentacion de mamografias en particular.

e Seleccionar una arquitectura para la segmentacién automatica y evaluar los resultados.

e Proponer estrategias de mejora basadas en la segmentacion automatica para mejorar la
precision en la deteccion de las masas.

e Evaluar los resultados de las estrategias propuestas.

e Implementar una prueba de concepto (PoC) para validar la viabilidad técnica de la
solucién.

3. Trabajo relacionado

El diagnéstico por imagen ha demostrado ser una de las herramientas mas eficaces de la medicina
moderna capaz de ofrecer informacién detallada sobre las estructuras internas de los pacientes de
manera no invasiva. Con el fin de poder estudiar y analizar diferentes partes del cuerpo humano
se han desarrollado multiples herramientas capaces de generar imagenes diagnésticas en dos,
tres o cuatro dimensiones utilizando una variedad de técnicas que incluyen los ultrasonidos
(ultrasonografia), rayos X (radiografias, CT, mamografias...) o campos magnéticos (MRI). Este
incremento y extension del uso de las técnicas de diagndstico por imagen supone también un
incremento en el nimero de imagenes que los radidlogos deben analizar, redundando en los
posibles errores que se cometan al analizar las imagenes.

La segmentacion de imagenes es la rama de la vision artificial que puede ayudar en esta labor. La
segmentacion de imagenes consiste en la definicion sin solape de regiones homogéneas respecto a
una caracteristica fisica comun de los pixeles de la imagen. Esto implica la necesidad de definir



para el problema en que se esté trabajando las regiones que se quieren identificar durante la
segmentacion. Cada técnica de diagndstico presenta sus propios problemas, por ejemplo, en el
caso de MRI es habitual el problema de la no-uniformidad de la intensidad mientras que CT
adolece del problema del promedio de volumen parcial. El ruido en la imagen es un problema
comun a todas las técnicas.

Entre las técnicas maés estudiadas para la segmentacién de imagenes médicas podemos destacar:

e Tresholding: En esta aproximacion la segmentacion se obtiene realizando particiones de las
intensidades de la imagen. Aunque es una técnica sencilla de implementar obtiene buenos
resultados en imagenes donde diferentes estructuras presentan intensidades diferentes u
otra caracteristica cuantificable. Se han propuesto modificaciones a esta aproximacion
para aplicar umbrales locales frente a un solo conjunto de umbrales globales como en [30]
o para anadir informacion basada en la conectividad [29]. Esta técnica es sensible al ruido
y la no-uniformidad de la intensidad de la imagen, ademas la seleccion de los umbrales es
un factor critico para obtener una buena segmentacion.

e Fdge based: La deteccién de bordes es una técnica que intenta identificar los pixeles que
separan dos regiones diferenciadas por los valores de los pixeles proximos al borde. De
acuerdo con [22], los métodos para la deteccion de bordes se pueden basar en el histograma
de grises de la imagen o en el gradiente.

e Region based: En este conjunto de aproximaciones podemos considerar dos tipologias,
regiones crecientes y separacion y fusion de regiones. En el caso de las regiones crecientes,
dado un punto semilla se verifica si los puntos proximos al punto semilla cumplen con un
criterio de homogeneidad, si cumplen el criterio se incluyen en la regiéon del punto semilla.
Esta aproximacion se aplica iterativamente haciendo crecer la region segmentada. Esta
aproximacién se ha utilizado para la delimitacién de tumores y lesiones como en [12] o [4§].
La aproximacion por separacion y fusion de regiones se apoya en arboles cuaternarios que
segmentan la imagen completa en cuatro cuadrantes para a continuacion intentar fusionar
estos cuadrantes basado en su uniformidad. El proceso de separacién y fusiéon es repetido
recursivamente sobre cada region persistente de la iteracion anterior hasta llegar a la
unidad de informacion. A diferencia de la aproximacion region growing no es necesario
definir un punto semilla manualmente [35].

e Clustering: Estas aproximaciones se enmarcan en el area del aprendizaje no supervisado.
Es necesario definir un criterio de similitud para el algoritmo de agrupamiento, tal que se
maximiza la similitud intragrupos y se minimiza la similitud intergrupos. Los algoritmos
més habituales han sido K-Means [6] y hard y fuzzy C-Means [9], [3]. Estas aproximaciones
son sensibles al ruido y a la no-uniformidad de la intensidad.

e Modelos deformables: Son superficies artificiales y cerradas definidas por el usuario capaces
de expandirse o contraerse debido a la influencia de la imagen para ajustarse a esta. Los
tipos mas comunes son los modelos de minimizacién de energia [37] y métodos basados en
conjuntos de niveles [52].

e Atlas: Estos métodos se apoyan en un atlas existente previamente que contiene infor-
macion procedente de multiples pacientes acerca de la anatomia, forma, tamano y otras
caracteristicas representativas de la region de interés. Esto permite tener probabilidades
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a priori para cada pixel de las imdgenes a segmentar [4]. También existen aproximaciones
con plantillas difusas . El principal problema que tiene esta aproximacién es la can-
tidad de informacién necesaria para componer el atlas y que se requiere de supervision
experta.

e Redes Neuronales Artificiales: Las redes neuronales han ganado importancia en las tareas
de segmentacion de imagenes consiguiendo segmentaciones precisas en diferentes campos
de la visién artificial [33].

En el ambito de las mamografias, recientemente se ha experimentado con técnicas clasicas de
segmentacion, de machine learning y de deep learning como podemos apreciar en la figura
obtenida de [3§].
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Figure 3: Clasificacién de las técnicas de segmentacién de imagen mamogréfica por [38].

La mayoria de las técnicas clasicas de segmentacién de imagen se apoyan en el valor del pixel
para segmentar y requieren la seleccion manual realizada por expertos de determinados valores y
caracteristicas (umbrales, puntos semilla, etc). Fallar en seleccionar estds caracteristicas iniciales
puede suponer el fracaso del clasificador . Otros problemas que dificultan la obtencién de
resultados con estas técnicas incluyen la sensibilidad al ruido, baja aplicabilidad en mamogramas
con bajo nivel de contraste o dificultad para seleccionar niveles globales .

En el area de machine learning se ha experimentado con modelos supervisados y no supervisados.
Mientras que los métodos no supervisados son sencillos de implementar y no requieren de infor-
macién previamente etiquetada, tienen como principal problema la seleccion a priori del niimero
de grupos a identificar , , , para lo cual no se puede establecer un nivel global éptimo
debido a la varianza de lesiones que pueden existir de paciente a paciente. En aprendizaje su-
pervisado, el principal problema de las técnicas clasicas de machine learning es que requieren de
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la extraccién manual o semi-manual de las caracteristicas para poder definir los modelos, lo que
dificulta su desarrollo [1], [40]. Esta extraccién se basa en diferentes caracteristicas apreciables
por un experto (como textura, forma, niveles de gris). Una mala extraccién de caracteristicas
provoca un mal rendimiento de los modelos entrenados [40], [56], [54].

La segmentaciéon mediante técnicas de deep learning ofrece multiples ventajas [53], [38], [47], [14]
donde cabe destacar la capacidad de aprendizaje adaptativo para solucionar problemas com-
plejos, capacidad de auto-organizacion no requiriendo inicializaciones externas ni intervenciones
de expertos a priori, aprendiendo a extraer las caracteristicas representativas de las imagenes
de entrenamiento sin extraccion manual y la capacidad de ejecutar en tiempo real por la alta
paralelizacion de las redes neuronales.

Una de las arquitecturas de deep learning con las que més se ha experimentado ha sido Re-
current Neural Network (RNN). Esta arquitectura fue desarrollada originalmente para andlisis
discreto secuencial y puede ser vista como una generalizaciéon de Multi Layer Perceptron (MLP)
[32]. Esta arquitectura se ve afectada por los problemas del desvanecimiento y la explosién del
gradiente [15], por lo que para mitigar estos problemas se han propuesto modificaciones como
Long-short Term Memory (LSTM) [16] que incorpora unidades especializadas de memoria o

Gated Recurrent Unit (GRU) [5].

Los elementos de las redes neuronales convolucionales se propusieron en los anios 80, sin embargo,
debido a los requisitos computacionales para entrenar estos modelos, no fue hasta 2012 con
AlexNet [25] que se reactivo el interés y la investigacién en este drea. Las dos principales
aportaciones de AlexNet se pueden resumir en que la profundidad de la red mejora su capacidad
de aprendizaje y la posibilidad de utilizar GPUs durante el costoso proceso de entrenamiento.
Las principales ventajas de las redes neuronales convolucionales (CNN) son que producen redes
neuronales mas compactas que requieren de menor nimero de pardmetros a entrenar, lo que
reduce los riesgos de sobre ajuste y tienen en consideracion el contexto local de cada pixel,
permitiendo extraer informacion sobre caracteristicas de tamano, forma, disposicién, entre otras.
Esto mejora las expectativas con respecto a los modelos clasicos de ML que relegan la extraccion
de caracteristicas para el entrenamiento de los modelos a un proceso manual o semi-manual
con los inconvenientes que tiene asociado y a otras arquitecturas de DL donde no se tiene en
consideracién la informacion espacial de la imagen.

Las redes convolucionales completas (FCN) [33] son una mejora de las CNN en donde se pre-
scinde de todos los elementos que no sean convolucionales, tipicamente la capa densa de salida
de las CNN, de forma que todas las capas de la red estan formadas tinicamente por elementos
convolucionales. Esto permite a la red efectuar una segmentacion efectiva a nivel de pixel,
dando a cada pixel de la imagen completa su correspondiente etiqueta. Ademads, en tareas de
segmentacion de imagen médica, los resultados de FCN han demostrado superar los resultados
en pruebas similares utilizando CNN [42] y [59].

En el 4ambito de las FCN, la arquitectura UNET [51] se ha impuesto como una de las més
habituales y de mayor aplicacion en tareas de segmentacién de imagenes, existiendo diferentes
variaciones a la implementacion basica para empujar todavia mas las capacidades de la arquitec-
tura. Esta arquitectura es una FCN organizada en dos subredes que implementan un codificador
y un decodificador unidos por un puente entre ambas subredes, de forma que la subred de con-
traccién (el codificador) comprime la informacién de entrada en una representacién de espacio



latente, mientras que la subred de expansién (el decodificador) trata de identificar los patrones
subyacentes a la informacién codificada. UNET incorpora canales de caracteristicas (feature
channels) entre los niveles relativos de la subred de contraccién y la subred de expansién, que
permiten propagar informacién de contexto hacia la subred de expansién.

Entre las variaciones de UNET, podemos destacar Residuals UNET [60] la cual aporta una
modificacién a la arquitectura para incluir unidades residuales [13] que permiten incrementar la
profundidad de la red sin sufrir las penalizaciones del desvanecimiento de gradientes y Attention
UNET [43] que aporta la inclusién de puertas de atencién, que son bloques especializados
capaces de aumentar o disminuir la relevancia de determinadas regiones en la imagen mediante
un sistema de pesos blandos. Esta arquitectura y sus variantes han sido aplicadas a diferentes
problemas de segmentacién automatica e interactiva en el campo de la medicina, encontrando
ejemplos para deteccién de la membrana celular [51], deteccién de péncreas, higado y bazo
en imdgenes 3D CT [43], clasificacién histopatoldgica [2], deteccién del melanoma a través de
lesiones cuténeas [20], deteccién de pélipos intestinales |21], entre otras aplicaciones.

4. Metodologia

En este estudio se desarrolla un sistema semiautomaético para la segmentacion precisa de masas
en imagenes de mamografia utilizando técnicas de DL. En el diseno del sistema se han seguido
dos fases. En la primera, se disenia un subsistema para la segmentacion automatica que toma
como entradas las mamografias y las méascaras para poder evaluar la segmentacién propuesta
durante el aprendizaje de la red y, en la segunda, se disena un subsistema para la segmentacion
precisa que toma como entradas las mamografias, la segmentacién automatica anterior e in-
formacion adicional. Aunque es en la segunda fase en la que se desarrollan la mayoria de los
experimentos de este trabajo, fue necesario implementar la primera fase para disponer de una
segmentacion inicial. En la figura [4] se muestra el esquema del sistema implementado, en la
que la informacién adicional utilizada durante la segmentacién interactiva se genera mediante
el Médulo Generador de Informacion Adicional. A su vez, la entrada a éste modulo puede
proceder del experto médico o bien del Mddulo Generador de Interacciones.

La informacion adicional se determina a partir de la informacién relativa a las correcciones que
deben realizarse, aportada por el radidlogo durante la interaccién con el sistema de segmentacion.
Debido a las dificultades de la segmentacién manual de imagenes de mamografia comentadas
previamente y al no disponer de un experto que nos apoye en el proceso de entrenamiento
del modelo para la fase II de segmentacién interactiva, fue necesario automatizar la tarea de
extraer informacién sobre los aciertos y errores de la segmentacion automaética para calcular la
informacion adicional con la que entrenar el modelo de segmentacion interactiva, refinando asi
la segmentacion automatica previa. Esto se consigue en el modulo generador de interacciones
simuladas que es explicado mas adelante. Para el entrenamiento de los modelos de cada fase se
realizé un ajuste fino independiente de los hiperparametros.

Todos los desarrollos llevados a cabo durante el trabajo se han realizado con Python (versién
3.7.9) debido a las herramientas y facilidades que ofrece para el trabajo con datos y la con-
struccién de modelos. Entre las principales bibliotecas utilizadas tenemos:
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Figure 4: Descripcion del proceso implementado para la segmentacién de masas en imagenes
de mamografia.

e NumPy: NumericalPython. Se trata de la biblioteca por defecto para computacién
cientifica en Python. Ofrece un objeto ‘array‘ multidimensional, varios objetos derivados
y el conjunto de rutinas y funciones comines necesarios para operaciones rapidas sobre
los arrays, incluyendo operaciones matematicas, logicas, manipulacion de la silueta, orde-
namiento, seleccién, I/0, transformaciones discretas de Fourier, operaciones estadisticas
bésicas y pseudoaleatoreidad entre muchas otras capacidades.

e Pandas: Pandas es una biblioteca rapida, potente, flexible y sencilla de utilizar para la
ingesta de diferentes fuentes de datos y su manipulacion.

e OpenCV: Open Source Computer Vision Library. Es una biblioteca escrita en C+-+
opensource bajo la licencia BSD que incluye multitud de métodos enfocados a tareas de
visiéon por computador.

e ImagelO: Esta es una biblioteca Python que ofrece una interfaz de conveniencia para leer
y escribir desde un amplio rango de formato de imagenes, incluyendo formatos especificos.

e Keras: Es un API de alto nivel para aprendizaje profundo trabajando con TensorFlow
como backend. Esta biblioteca ofrece la posibilidad de definir modelos secuenciales de alto
nivel empleando el API secuencial, arquitecturas arbitrarias méds complejas y no lineales
de redes utilizando el API funcional o heredar de las subclases necesarias y reescribir todo
lo demas en casos de uso muy complejos.

e TensorFlow?2: Es un framework para machine learning de Google. Junto a Keras ofrece el
backend para poder utilizar recursos hardware (GPU) en el entrenamiento de los modelos.

e SciKit-Learn: Es la biblioteca por excelencia para machine learning de Python. Ofrece
implementaciones de los principales algoritmos tanto para aprendizaje supervisado como
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no supervisado en sus distintas variantes, ademds de métricas, herramientas para vali-
dacién y evaluacién de los modelos, visualizacién, manipulacion y transformacion de los
datos o persistencia entre otras caracteristicas.

e MatPlotLib: Biblioteca con capacidades graficas y de visualizacién para Python. Em-
pleada para la generacion de los distintos gréaficos, visualizaciones y representaciones elab-
orados durante la practica.

Ademas, se contd con otras herramientas software para apoyar en las labores de desarrollo:

e GitLab: Plataforma para la gestién del ciclo de vida de proyectos. Es un conjunto de
herramientas recopiladas para la gestién y seguimiento de los proyectos, entre la que
encontramos repositorios de versiones GIT.

e Sourcetree: Interfaz grafica para GIT.

e VSCode: Entorno de desarrollo integrado. Ofrece buena integraciéon con Python teniendo
acceso a herramientas especializadas, cuadernos de cédigo, gestién de configuraciones de

ejecucion, etc...

e Querleaf: Herramienta online para la elaboracion de documentos en LaTeX.

e Herramientas de ofimdtica.

Para la elaboracién del trabajo se conté tanto con una estacién de trabajo local como maquinas
en la nube de Google Colab. Las especificaciones de la estacién local las podemos ver en la

tabla [1l

Componente

Modelo

CPU
Memoria
GPU1
GPU2
PSU
HDD
S.O.

Ryzen 9 3900X 12-core, 3.8GHz, turboboost @ 4.6GHz
56 GB DDR4 3200 CL16

Nvdia RTX 3060 12GiB

Nvidia GTX 1660 super 6 GiB

1200W

2TB @ 7200rpm

Windows 10 Pro

Table 1: Especificaciones de la estacién de trabajo local.

En el caso de las maquinas en la nube de Google Colab Pro, el inico componente que varia
entre maquina y maquina es la GPU, pudiendo ser una de las dos expuestas, en el momento de
realizar el trabajo se muestran en la tabla 2]

4.1. Dataset

En este estudio se ha utilizado el conjunto de imagenes de mamografia ptublico CDD-DDSM.
Algunas imégenes de este conjunto se presentan en la figura [l Se trata de una versién actual-
izada y curada de la base de datos DDSM [23] (Digital Database for Screening Mammography )
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Componente | Modelo

CPU Xeon E5-2609 V4, 2 cores™, 1.7 GHz
Memoria 25 GB

GPU1 Nvidia Testas T4 16GB

GPU2 Nvidia Tesla P100 16GB

PSU -

HDD 130GB

S.O. Google Colab *NIX

Table 2: Especificaciones de la estacién de trabajo de Google Colab Pro.

preparada en el contexto del proyecto. Centrandonos en las imagenes con masas, se compone de
1.514 imégenes y 1.618 mascaras ambas en escala de grises y en formato DICOM [41] (Digital
Imaging and COmmunications in Medicine) con tamanos de imagen comprendidos entre 1.786
x 3.920 y 5.431 x 6.931 pixeles y resoluciones entre 42 y 50 micrones. Este formato es el formato
estandar empleado para comunicacion y gestién de informacién médica de imagen e informacion
relacionada.

50 1000 1500

S0 1000 1500 0 S0 1000 1500 0 S0 1000 1500 0 500 1000 1500

Figure 5: Cuatro imagenes de ejemplo y sus correspondientes méscaras anotadas extraidas
del dataset CDD-DDSM. La fila superior se corresponde con las proyecciones craneo caudal y
medio lateral oblicua y la segunda fila lo mismo para otro paciente.

Las méascaras, anotadas por expertos, contienen la verdad base que representa la informacion
real y verdadera para cada uno de los pixeles sobre la clase a la que pertenece en cada imagen,
esto es, pixel clasificado como masa o pixel clasificado como no masa. Ademas, pueden existir
varias mascaras asociadas a una mamografia, una por cada lesion presente.

4.2. Preparacion de los datos

De cara a preparar un conjunto de datos confiable para el entrenamiento de los modelos de
segmentacion automatica se realizdé un analisis exploratorio de éstos para comprender mejor
sus caracteristicas. Tras analizar los datos, se comprobd que las imagenes que componen el
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dataset original presentan diferentes resoluciones, variando el ancho entre 1.786 y 5431 pixeles
y el alto entre 3.920 y 6.931 pixeles, por lo que fue necesario normalizarlas para utilizarlas en el
entrenamiento de los modelos. Todas las imagenes fueron ajustadas a las mismas dimensiones
de 512 x 1.024 pixeles. Para preservar la maxima cantidad de informacion y teniendo en cuenta
las caracteristicas del dataset, las imagenes fueron transformadas a las dimensiones utilizando
una combinacion de reescalado-centrado y recorte. Durante el proceso, ademads, se eliminaron
las imagenes con mas de una méscara (13 imagenes) de prediccion (més de una lesion detectada
como verdad base) por estar fuera del alcance de los objetivos planteados en este trabajo.

Finalmente, tras la limpieza y normalizacién, el dataset qued6 con un total de 1.308 imagenes,
con sus correspondientes méscaras, con las que se compusieron tres subconjuntos: uno para
entrenamiento de los modelos con un 75% del total de imagenes, uno para validacion del entre-
namiento con un 10% del total y el dltimo para prueba y seleccién de los modelos compuestos
por el 15% del total.

Se implement6 un generador de Tensorflow para el aumento de datos, que aplica transforma-
ciones aleatorias de rotacién (-0,1, 0,1), traslacién (-0,05, 0,05), aumento (-0,1, 0,1), recortado
(-0,1, 0,1) y volteo horizontal a las imagenes disponibles durante el entrenamiento de los mode-
los para generar transformaciones aleatorias ilimitadas a partir del conjunto de datos original.

4.3. Fase I: Segmentacion automatica

En esta fase se pretende dar una primera segmentacion que pueda servir como punto de partida
para la segmentacion interactiva en la que a través de las interacciones del especialista se consigue
refinar la segmentacién de la imagen hasta llegar al resultado éptimo.

Inicialmente se consideraron dos arquitecturas CNN para el desarrollo de este trabajo, siendo
la primera YOLO [49] y la segunda UNET [51]. Mientras que YOLO es un arquitectura que se
ha demostrado muy eficaz para procesar video y detectar y segmentar objetos en tiempo real,
su entrenamiento es complejo y necesita de un gran volumen de datos para poder entrenarse
correctamente. Por otro lado, UNET presenta una arquitectura optimizada para trabajar con
datasets pequenos, los mas habituales en el campo de la biomedicina, resulta mas sencilla de
entrenar que YOLO, obtiene buenos resultados y ademés dispone de diferentes variaciones y
extensiones a la arquitectura basica que proponen mejorar todavia mas los resultados de la
segmentacion. Dada la limitacién de los datos disponibles, la red neuronal seleccionada en este
trabajo fue UNET.

Para seleccionar un modelo para realizar la segmentacion automatica en la fase I, se analizaron
cuatro variaciones de la arquitectura UNET: UNET, Residuals UNET [60], Attention UNET
[43] ¥ Residuals Attention UNET [7].

UNET [51] es una arquitectura de red neuronal artificial convolucional completa, FCNN por
sus siglas en inglés (Fully Convolutional Neural Network) frente a la red convolucional CNN
estdandar. La principal diferencia entre ambas es que FCNN solo utiliza capas convolucionales:
no existen capas densamente conectadas en el modelo.
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En esta arquitectura se implementa una estructura similar a la de un codificador-decodificador.
Originalmente construida para la segmentacion de imagenes biomédicas, se caracteriza por con-
star de dos subredes unidas por un puente, como se muestra en la figura [6}

e Subred de contraccion: Es la primera subred, que aplica una repeticion de convoluciones
para codificar la imagen en un mapa de caracteristicas multinivel. Técnicamente, consiste
en una repeticién de 2 convoluciones 3x3 sin padding seguidas de una activacion ReLLU y
max pooling 2x2 con stride 2. Cada paso duplica el nimero de canales disponibles.

e Subred de expansion: En esta subred se combinan la informaciéon del mapa de carac-
teristicas aprendidas por la primera subred sobre el espacio de pixeles para obtener la
segmentacion. Esta subred consiste de una capa de Upsampling seguida de una con-
volucién 2x2 (up-convolution), la concatenacién con la capa correspondiente de la etapa
de compactacién, y 2 convoluciones 3x3 seguidas de una capa de activaciéon ReLU. La
ultima capa de la red es una convolucion 1x1 para mapear las predicciones a la mascara
de salida.

Una caracteristica importante de UNET son los canales de copia que comunican un nivel de
la red contraccién con el nivel parejo de la red de expansion. Estos canales permiten a la
red propagar la informacién desde la subred de contracciéon hasta la de expansién ayudando
a mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente. Esto, combinado con el aumento de
datos recomendado por los autores de la arquitectura, permite entrenar la red con conjuntos
pequenos de datos obteniendo un buen rendimiento.

Esta arquitectura se ha utilizado extensamente en el problema de segmentacién de imagenes
en el campo de la biomedicina ([51], [43], [2], |20] y [21]). Se puede encontrar més informacién
sobre las tres variantes utilizadas (Residuals UNET, Attention UNET y Residuals Attention
UNET) en los anexos A.3 Residuals UNET a A.5 Residuals Attention UNET.

Se entrend un modelo para cada una de las cuatro arquitecturas de red neuronal propuestas,
utilizando el conjunto de datos que se habia preparado previamente. Para ello, se realizé un
ajuste fino de los hiperparametros para los cuatro modelos y finalmente, se seleccion6 el conjunto
de hiperpardmetros que mejores resultados habian dado (vistos en la tabla [3)) en las diferentes
pruebas llevadas a cabo. El optimizador empleado durante el entrenamiento fue ADAM [24].

Opcién Valor
Tamaifio del lote por época 128
Pasos por época 100
Epocas 150
Tamaifio base del filtro 32
Tamario del lote del generador de imagenes 1
Tasa de aprendizaje 0.0001
Tasa de descarte durante entrenamiento 0.15
Normalizacién batch true
Tamano del lote de validacién 100

Table 3: Opciones de configuracion para el entrenamiento de los modelos de segmentacion
automatica.

La arquitectura que dio mejores resultados durante la seleccién fue Attention UNET, seguida
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Figure 6: Configuracion basica de UNET utilizada para los diferentes modelos.

de Residuals Attention UNET. Debido a que la implementacién de Attention UNET es mas
sencilla, se utilizo este modelo para la realizacién de la fase I de segmentacién automatica.

4.4. Fase II: Segmentacion interactiva

Para poder entrenar el modelo de segmentacién interactiva necesitamos disponer de la imagen
original (y su méscara para poder validar la segmentacién), el resultado de la segmentacién
automatica y la informacion de interaccién del radidlogo o experto, que serd tratada para
presentarse como entrada al médulo de segmentacion interactiva.

Debido a la carencia de un radidlogo en el equipo y a la voluntad de facilitar y automatizar
el proceso de entrenamiento en la medida de lo posible, se definié el Médulo Generador de
Interacciones que sera el encargado de generar la informacion adicional necesaria para entrenar
la red.

4.4.1. Mébdulo generador de interacciones simuladas

Este subsistema toma la mascara original de la imagen y la mascara de segmentacién automatica
de la fase I y determina las regiones de acierto y de error de la mascara segmentada con respecto
a la mascara original. A partir de estas regiones se genera informacion adicional, simulando las
interacciones del radiélogo con la segmentacion automatica obtenida de la fase I, que se utilizara
para entrenar el modelo de la fase II sin necesidad de intervencién humana y siempre teniendo
en cuenta que la interaccién del radidlogo con el sistema sea la menor posible. En la figura [7] se
muestra la imagen y la mascara original junto a la segmentacion automatica obtenida en la fase
I, donde se observa como la segmentacion automaética requiere de correcciones relativas tanto a
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los limites de la regién correspondiente a la lesién como a regiones detectadas que no existen en
realidad.

Imagen

200

400

GO0

800

1000

Figure 7: Imagen monocromética a segmentar (Imagen), mascara con la verdad base anotada
(GT) y prediccién obtenida de la segmentacion automatica (AS).

Por estas razones, a partir de la mascara con la verdad base y la segmentacion automatica
que hemos realizado, validamos el resultado de dicha segmentacién automatica, identificando
los pixel que han sido correctamente segmentados y los que no, asi como el tipo de error: por
exceso, se han segmentado pixeles como masa siendo no-masa (falsos positivos) o por defecto, se
han segmentado pixeles como no-masa siendo masa (falsos negativos). Asi podemos calcular las
regiones de acierto (verdaderos positivos), y las regiones de error por exceso (falsos positivos) y
por defecto (falsos negativos). La regién de acierto se calcula mediante la ecuacién [1}

1, siazy X byy >0

Regién de acierto:
0, en otros casos

Vx € [O, ancho],vy S [0, alto]

Siendo A la maéscara con la verdad base y a;; un pixel cualquiera de la mascara A y B la
prediccion del modelo y b;; un pixel cualquiera de la prediccion B. La regién de acierto es la
interseccién de la mascara A y la segmentacion automatica B, Ro, = AN B.

De forma similar podemos definir las regiones de error por exceso (ecuacion [2)) y por defecto

(ecuacion [3).

1, sibgy —rey >0

Region de error exceso :
0, en otros casos

Vx € [O, ancho],vy S [0, alto]
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1, siagy —7Tzy >0

Regién de error defecto :
0, en otros casos

Vo € [0, ancho],vy S [0, alto]

Siendo R la mascara con la regién de acierto y r,, un pixel cualquiera de dicha mascara. Estas
regiones para la imagen de la figura [7] se pueden apreciar en la figura [§|

Intersection Ko+ K-

200 200

400 400
600 600
800

800

1000 Qoo

Figure 8: Regién de acierto (Intersection), regién de error por exceso (Ko+) y regién de error
por defecto (Ko-).

Teniendo en cuenta el alto coste en tiempo del usuario que supondria incluir manualmente la
informacion a nivel de pixel que defina cada region y considerando la premisa de este trabajo
de minimizar las interacciones necesarias del usuario para obtener la informacion adicional, se
va a reducir a un conjunto de puntos representativos de cada una de las zonas detectadas. De
esta forma, cada mancha de las regiones de acierto y de error se va a comprimir a un solo
punto representativo o semilla. Nuestra estrategia utilizando un punto representativo minimiza
la informacién adicional aportada con respecto a las tijeras inteligentes [39] y cable vivo |10] o
de [34] donde la informacién adicional es calculada para cada pixel de la imagen.

Para calcular los puntos semilla se han definido cuatro estrategias diferentes:
e (entro de masas: Se toma como punto representativo el centro de masas de la mancha
con una desviacién de £10 pixeles.
e Punto aleatorio sobre la mancha: Un punto aleatorio de los puntos que forman la mancha.

e Punto mds lejano sobre el perimetro de la mancha: Del perimetro de la mancha se toma
el punto mas lejano con respecto a la verdad base.

e Punto aleatorio sobre la caja que circunscribe la mancha: Un punto aleatorio de la caja
que circunscribe la mancha.
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4.4.2. Médulo generador de informacion adicional

Para poder utilizar bien los puntos seleccionados por el experto médico o bien los puntos rep-
resentativos de cada mancha calculados por el moédulo generador de interacciones simuladas,
se calcula un mapa de probabilidad con distribucién normal centrada en cada punto semilla.
Dependiendo si el punto pertenece a la region de acierto o de errores se utiliza una desviacion
para el mapa de probabilidad, siendo ¢ = 25 en el caso de las regiones de acierto y ¢ = 10 para
las regiones de error. Debido a que las imagenes presentan en media mayor nimero de errores
que de aciertos, la intenciéon de aumentar sigma en el caso del canal de acierto con respecto al
canal de errores es aumentar la cantidad de informacion suministrada por el inico punto que
vamos a obtener del canal de aciertos, de forma que se produzca un drea mas grande que la que
se produce en el caso de los canales de errores, donde al generarse areas de menor tamano se
puede ser mas preciso indicando el error.

Los mapas de probabilidad se utilizan para construir nuevas mascaras para la imagen, teniendo
tres en total: una mascara con los aciertos o canal de aciertos, una mascara con los errores por
exceso o canal de errores por exceso y una méascara con los errores por defecto o canal de errores
por defecto. Podemos apreciar un ejemplo de estos canales en la figura [9] Cada estrategia de
seleccion de los puntos semilla produce una méscara diferente.

Ch.Intersection Ch Ko+ Ch.Ko-

200

400

600

800

1000

Figure 9: Los tres nuevos canales que se han generado para enriquecer la informacion a partir
de los puntos de interés extraidos de las regiones de acierto y de error. La primera imagen se
corresponde al canal de aciertos (Ch.Intersection), la segunda al canal de errores por exceso
(Ch.Ko+) y por tltimo el canal de errores por defecto (Ch.Ko-).

Se plantean experimentar con tres configuraciones de la informacion adicional para poder utilizar
estos nuevos canales y entrenar los diferentes modelos:

e Todos los canales: Se suministran al modelo los canales de acierto, error por exceso y
error por defecto.

o Canal de aciertos: Solo se suministra el canal de aciertos.

e Canales de error: Solo se suministran los dos canales de error.
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4.4.3. Segmentacion interactiva

Se van a entrenar varios modelos utilizando diferente informacion adicional generada a partir
de cada estrategia de selecciéon de puntos y de la configuracién informacion de los canales. Su
combinacion produce doce modelos que seran entrenados y evaluados para medir su calidad.

Como se comento en el apartado anterior, se van a entrenar modelos utilizando los diferentes
conjuntos de mascaras generados por cada estrategia de seleccién de puntos semilla. Ademas,
se proponen tres configuraciones diferentes de la informacién a utilizar para el entrenamiento de
los modelos: se utilizan todos los canales adicionales, solo el canal de aciertos o solo los canales
de error. La combinacién de estrategias de seleccion de puntos semilla y configuraciones de la
informacion produce doce combinaciones diferentes del conjunto de datos que se utilizaran para
entrenar cada modelo asociado a cada una de las combinaciones.

La solucion propuesta para la fase II de segmentacion interactiva se basa en la arquitectura
Attention UNET de forma similar a la solucién para la fase I de segmentacion automatica. El
modelo se compone de cuatro niveles: En la subred de contraccién se realizan cuatro operaciones
de maz-pooling y en la subred de expansion se realizan cuatro operaciones de upsampling. El
optimizador empleado durante el entrenamiento ha sido ADAM [24].

Para seleccionar la combinacién de hiperpardmetros para el entrenamiento de los modelos de
la fase II, se realiz6 un ajuste fino de los hiperparametros a fin de escoger la combinacién que
ofreciera mejores resultados durante el entrenamiento. La seleccién resultante se puede ver en
la tabla [ Como principales diferencias de la configuracién utilizada en esta fase frente a la
configuracion utilizada para entrenar el modelo para segmentacion automatica estan el tamano
del lote por época, que se ha reducido de 128 a 32 y el nimero de épocas que también se han
reducido de 150 a 100.

Opcion Valor
Tamaifio del lote por época 32
Pasos por época 100
Epocas 100
Tamaifio base del filtro 32
Tamano del lote del generador de iméagenes 2
Tasa de aprendizaje 0.0001
Tasa de descarte durante entrenamiento 0.15
Normalizacién batch true
Tamano del lote de validacién 100

Table 4: Opciones de configuracion para el entrenamiento de los modelos de segmentacion
interactiva.

La razon de reducir el tamano del lote por época es el notable aumento de tamano experimentado
en la informacién utilizada para el entrenamiento y la validacion, donde las imagenes pasan de un
canal a cinco, multiplicando los requisitos de memoria necesaria para poder gestionar el dataset.
Ademas, al disponer de més informacién por imagen (imagen original, segmentacién automética
y la informacién adicional) durante esta fase respecto a la fase I, se han podido acortar la épocas
del entrenamiento ya que los modelos han sido capaces de alcanzar la puntuacién méxima méas
rapido que durante la fase 1.
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5. Resultados

Para el entrenamiento de los modelos de ambas fase se realizd optimizacion de hiperparametros,
probando separadamente para cada fase el tamano de las épocas de entrenamiento en el rango
(64, 350], pasos por época [50, 250], tamano del lote [16,192], tamano base del filtro [8, 128], tasa
de aprendizaje [10e 3, 10e~7], tasa de descarte durante el entrenamiento [0, 0.5] (drop) y tamafio
del kernel de los filtros de convolucién en el rango [2,10]. Para cada fase se buscé y utilizé la
seleccion de hiperparametros que mejores resultados produjeron. Se ha podido comprobar como
ante determinadas combinaciones de la tasa de aprendizaje y el tamano del kernel, el aprendizaje
del modelo se estanca de forma similar a como ocurria en [45], teniendo que en ambas fases,
los mejores resultados se obtenian con tamanos de kernel en [3,5] y tasas de aprendizaje en
[10e7%,5 x 10e79], requiriendo de largas sesiones de entrenamiento para poder aprender.

Durante el entrenamiento de los modelos, para ambas fases se utilizaron jjl—indice de semejanza
de Dicej; 8] como funcién de pérdida y el jjindice de Jaccardj, [19] como métrica.

5.1. Fase I - Segmentacién automatica

En esta fase se probaron cuatro variaciones de la arquitectura UNET a fin de seleccionar una ar-
quitectura de referencia en la que basar los modelos que se construyesen tanto para segmentacion
automatica como segmentacion interactiva. Las puntuaciones de los modelos entrenados se
pueden apreciar en la tabla [5] Attention UNET dio los mejores resultados en las diferentes
sesiones de entrenamiento que se realizaron, por lo que resulté elegida como arquitectura de
referencia para construir el modelo de segmentacion automatica y el modelo de segmentacion
interactiva.

Entrenamiento Validacién
Arquitectura | Dice Jaccard | Dice Jaccard
UNET 0.3822 0.1152 0.4197 0.1364

Residuals 0.4204 0.1278 0.4342 0.1362
Attention 0.4484 0.1624 0.4337 0.1612
ResAtt 0.3734 0.1580 0.3756 0.1523

Table 5: Evaluacion de los modelos de segmentacién automatica.

Se puede comprobar, comparando las puntuaciones para entrenamiento y validacién, que los
modelos estan entrenados correctamente, mostrando una capacidad de generalizacion similar a
la obtenida durante el entrenamiento. De igual forma, ninguno de los modelos consigue superar
la puntuacién Dice de 0.45 tras un entrenamiento largo en el que al final el aprendizaje se
estanca, no siendo el modelo capaz de aprender mas, resaltando la complejidad de la tarea de
segmentacion para éste tipo de imégenes.

5.2. Fase II - Segmentacién interactiva

Tal y como se comentd en la seccion anterior, se dispone de un total de 12 modelos cuya
variacién se debe la informacién adicional utilizada para el entrenamiento de cada uno. Debido
al problema del balanceo de clases habitual en los trabajos de segmentacién de imagenes, se ha
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optado por utilizar para el entrenamiento de los modelos la funcién de perdida ‘1 - Indice de
Dice' [31] [24] mientras que como métricas se ha utilizado el indice de Jaccard [19].

Para evaluar estos modelos se utilizé un subconjunto de prueba compuesto por 200 imagenes
reservadas previamente al entrenamiento de los modelos de la fase II. Para cada imagen segmen-
tada se calcularon cinco métricas: Indice de semejanza Dice, distancia de Hausdorff modificada
al percentil 95, diferencia media de areas, sensibilidad y puntuacién F1. Se puede encontrar
mas informacién sobre estas métricas en el anexo C. Fvaluacion.

En la tabla [ se muestran los resultados medios obtenidos. La columna Seleccidn indica la
estrategia de seleccion de puntos semilla utilizada, mientras que Configuracion indica la config-
uracion de informaciéon adicional utilizada. Todas las puntuaciones se han escalado de tal forma
que cuanto mas préoximas estén a 0, mejor calidad del resultado.

Seleccion Configuracion | Dice Hausdorff AAD Sensitivity F1 Puntuacion
Pos&Neg 0.2130 42.86 0.2821 0.1945 0.2090 0.1868
Centro de masas Pos 0.4250 287.72 0.5375 0.3802 0.2569 0.3679
Neg 0.2064 47.09 0.2927 0.1906 0.1984 0.1855
Pos&Neg 0.2804 45.73 0.3214 0.2715 0.2618 0.2346
Aleatorio sobre la mancha Pos 0.4261 288.09 0.5278 0.3865 0.2584 0.3678
Neg 0.3246 60.08 0.4129 0.2983 0.3142 0.2800
Pos&Neg 0.2752 58.59 0.3036 0.2715 0.2565 0.2311
Sobre la caja Pos 0.4344 295.16 0.4909 0.4228 0.2644 0.3717
Neg 0.2944 77.85 0.3904 0.2725 0.2725 0.2590
Pos&Neg 0.3789 206.69 0.4298 0.3494 0.2510 0.3163
Borde mas lejano Pos 0.4199 284.27 0.5178 0.3805 0.2505 0.3611
Neg 0.4331 104.29 0.5964 0.3876 0.3590 0.3726

Table 6: Evaluacion de los modelos de segmentacion interactiva, donde se muestra la estrategia
de Seleccion de puntos semilla, la Configuracion de los canales adicionales suministrados para
el entrenamiento y las puntuaciones media de cada combinacién de Seleccion y Configuracion
para las métricas: Indice de semejanza Dice, Distancia de Hausdorff, Diferencia Media de Areas
(AAD), Sensibilidad (Sensitivity) y puntuacién F1. La ultima columna contiene la media de
las puntuaciones del modelo.

Durante el entrenamiento y evaluacion de los modelos se han apreciado varias consideraciones.
Los modelos entrenados utilizando como informacién adicional solo los canales de error han
conseguido, por lo general, mejores puntuaciones en todas las métricas que los modelos entre-
nados solo con el canal de aciertos. De igual forma entrenar utilizando el canal de aciertos
y los canales de errores consigue una leve mejora con respecto a los modelos entrenados con
solo los canales de errores. De todas las variaciones consideradas, centro de masas utilizando el
canal de aciertos y los canales de error o solo los canales de error, han conseguido las mejores
puntuaciones en todas las métricas, situandose el rendimiento de ambos modelos a la par.

5.3. Prueba de concepto

Finalmente, se evaluaron los cuatro modelos entrenados utilizando todos los canales de in-
formacién adicional (canal de aciertos y canales de errores) disponibles para cada una de las
cuatro estrategias de seleccion de puntos, implementando en una prueba de concepto las dos
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fases definidas para el proceso, en el que el usuario interactia con la imagen y ésta se corrige a
través de las diferentes iteraciones. Para esta prueba se utilizaron el modelo para segmentacion
automatica entrenado durante la fase I y los modelos que habian sido entrenados utilizando
como informacién adicional tanto el canal de aciertos como los de error durante la fase II, de
forma, que en la PoC se pudiesen implementar diferentes tipos de interaccién con el ratéon para
representar cada tipo de informacién que puede utilizar el modelo:

e Informacion de aciertos: Donde esta bien segmentada la imagen.

e Informacion de errores por exceso: con informacién sobre regiones que contienen falsos
positivos.

e Informacion de errores por defecto: con informacion sobre regiones que contienen falsos
negativos.

Para este experimento se seleccionaron 10 imagenes del conjunto de prueba reservado y cada im-
agen fue segmentada iterativamente tres veces, partiendo la primera iteracién de la segmentacion
automatica realizada para la imagen y las sucesivas del estado de la segmentacion de la iteracion
anterior y la informacién adicional proporcionada por el usuario (un solo click por iteracién).
Al final de cada iteracién, para cada imagen, se tomaron lecturas de las métricas utilizadas para
la evaluacién de los modelos y se anotaron para poder calcular su media y desviacion.

Los resultados se muestran en la tabla[7] La columna puntuacién es el resultado de la media
de las cinco métricas utilizadas previamente en la evaluacién mostrada en la tabla [6] Durante
esta prueba se pudieron igualar o superar las puntuaciones obtenidas por los modelos durante
la evaluacién. El modelo basado en la estrategia de seleccion de centros de masas es el que
méas rapido ha superado la puntuacion de la evaluaciéon, seguido de la estrategia del punto méas
lejano sobre el borde. Las estrategia de un punto aleatorio sobre la mancha y un punto sobre la
caja de circunscripcion también han superado la puntuacién de evaluacién pero han requerido
mas interacciones del usuario para conseguirlo.

Modelo Interacciones | Puntuacién
0.1984 + 0.07
0.1263 + 0.04
0.0992 + 0.01
0.77 £ 1.14
0.296 £+ 0.17
0.2272 £+ 0.1
0.5281 + 0.99
0.2305 + 0.2
0.178 £+ 0.11
0.2393 + 0.36
0.1561 + 0.04
0.1367 £ 0.02

—_

Centro de masas

Aleatorio mancha

Sobre la caja

Borde mas lejano

W N~ WN WD~ WND

Table 7: Resultados de la PoC sorbe las 10 imagenes seleccionadas para la prueba tras 1, 2 y 3
interacciones del usuario con la imagen y sus correspondientes correcciones iterativas.
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6. Discusion y trabajos futuros

Todavia existen multiples opciones a explorar. La primera es la solidez del entrenamiento
resultante de utilizar una combinacién de las diferentes estrategias de seleccion propuestas en
este trabajo. La intencién detras de esta propuesta es conseguir una mayor robustez del modelo
entrenado a diferentes tipos de clicks de los usuarios finales.

Entrenamiento por etapas. El conjunto de datos ha resultado desafiante, primero debido a
la incapacidad de diagnosticar las iméagenes disponibles al no disponer de un especialista en
diagnostico por imagen y segundo a la inestabilidad del proceso de entrenamiento junto con
al estancamiento del aprendizaje que se produce eventualmente. Una posible solucién podria
ser entrenar el modelo en diferentes iteraciones, empezando con tasas de aprendizaje mas al-
tas y disminuyéndola progresivamente en sucesivas iteraciones a fin de afinar los resultados.
Otra aproximacion es entrenar entregando los puntos de interés con los que se enriquece la
segmentacion interactiva de uno en uno.

Procesamiento de las proyecciones Craneo-Caudal y Medio Lateral Oblicua simultdneamente
durante el proceso de segmentacion, de forma que se disponga de mas informacién sobre las
posibles lesiones existentes y el modelo sea capaz de segmentarlo mas precisamente.

De igual forma, hay espacio para mejorar las métricas utilizadas para el entrenamiento, ya que
se han demostrado vulnerables a las condiciones habituales de este tipo de imagenes: ruido,
figuras a segmentar altamente irregular o falta de definicion en determinadas zonas muy densas.

7. Conclusiones

En este trabajo se ha realizado el andlisis de las bases de datos publicas disponibles para
seleccionar la més adecuada a nuestros objetivos. La base de datos escogida fue CDD-DDSM,
la cual se prepard y procesé de cara a utilizarla en el trabajo.

Se estudié y analizé la evolucion de las diferentes propuestas y aproximaciones para la seg-
mentacién de imagenes asistida por computador, teniendo en consideracion desde las técnicas
clasicas hasta el estado del arte para este tipo de labores, donde se emplean herramientas mas
sofisticadas como los modelos de machine learning o de deep learning.

A continuacién, se procedié a analizar y evaluar las diferentes arquitecturas de red neuronal
profunda convolucional completa disponibles y sus variantes para seleccionar una con la que se
entrend un modelo para segmentar las imagenes. Las arquitecturas consideradas son YOLO y
UNET, de las cuales se escogi6 UNET por presentar diferentes ventajas sobre YOLO, ademas
de multiples variantes sobre la versién bésica de la arquitectura, que se podian utilizar en los
experimentos. Se entrenaron modelos para cada variante de la arquitectura y se escogié la que
obtuvo las mejores puntuaciones Dice y Jaccard para el dataset disponible. Sin embargo, a
pesar de la cantidad de entrenamiento o del ajuste de parametros con que se probara a entrenar
los distintos modelos, no se consiguié superar la puntuaciéon Dice de 0.45 con ninguno de ellos.
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De cara a la segmentacion interactiva, se propone una herramienta para generar informacion
adicional (el médulo generador de informacién adicional) a partir de las interacciones del experto
con una imagen segmentada previamente, que se puede utilizar para entrenar el modelo de
segmentacion interactiva y para preparar las interacciones del experto con la imagen segmentada
antes de una nueva iteracion de segmentacién en un entorno real de explotacion.

No solo se ha propuesto el médulo generador de informacién adicional, si no que también se
propone una aproximacion para automatizar la extraccién de informacion de la segmentacion
automédtica (médulo generador de interacciones simuladas) original sin necesidad de un experto
para realizar las correcciones necesarias. En esta propuesta, se consideran cuatro estrategias
para la seleccion de la informacién, que se han estudiado y comparado a través de los distintos
modelos construidos y las validaciones llevadas a cabo.

Disponiendo de estos dos médulos y el modelo para realizar la segmentacion automatica, se
pueden entrenar modelos para realizar la segmentacion interactiva y evaluarlos. En esta etapa,
se han propuesto diferentes tipos de configuracién de la informacién adicional (utilizando toda
la informacién disponible, solo el canal de aciertos o solo los canales de error) para las que se
han construido modelos en combinacion con las estrategias de seleccién de puntos propuestas
en el moédulo generador de interacciones simuladas, lo que nos proporciona una base de doce
combinaciones de estrategia y configuracién con las que entrenar modelos para evaluar cada
propuesta.

Durante la evaluacién se ha observado que los modelos entrenados utilizando las configura-
ciones "toda la informacion” y los entrenados utilizando solo los ”canales de error” tienen un
rendimiento similar y superior a aquellos entrenados solo con el canal de aciertos como infor-
macién adicional. De igual forma, la estrategia de seleccion ”centro de masas” ha presentado
los mejores puntuaciones consistentemente en las diferentes pruebas realizadas. Para esta es-
trategia se han conseguido puntuaciones Dice proximas al 0.9, lo cual es una mejora notable
frente al 0.45 obtenido con los modelos entrenados para segmentacién automatica.

Finalmente se ha implementado una prueba de concepto del proceso en la que se han evaluado
utilizando las métricas de evaluacién descritas en el apartado 5.2. Fase II - Segmentacion
interactiva. Para esta prueba se han evaluado las mismas 10 imagenes en los cuatro modelos
entrenados para la opcion de configuracion de dos canales y evaluando los resultados de la
segmentacién interactiva de cada imagen después de un click (una interaccién) del usuario en
tres iteraciones consecutivas con la imagen.

Las puntuaciones medias de los modelos son similares a las conseguidas durante el entrenamiento
y la evaluacion salvo por el modelo de selecciéon de punto aleatorio sobre la mancha. Con las
tres iteraciones se han conseguido puntuaciones Dice en el modelo entrenado para la estrategia
"centro de masas” de ~ 0.93, lo cual valida la aplicabilidad técnica del proceso completo prop-
uesto en este trabajo a un entorno real con las debida depuracion y mejora del codigo de cara
a su productivizacion.
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Apéndices

A. CNN

A.1 Historia

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son redes neuronales artificiales que se basan en la
operacién de convolucién en lugar de la multiplicacion de matrices. Son utilizadas para tratar
datos con topologia de malla. Estas redes estan inspiradas en los procesos biologicos del cortex
visual del cerebro.

Entre los ano 1958 y 59 el equipo de David H. Hubel y Torsten Wiesel realizaron una serie de
experimentos en gatos y mas tarde en monos [17], revelando informacién crucial sobre el fun-
cionamiento del cértex visual. Este descubrimiento les concedié el premio Nobel en Fisiologia o
Medicina en 1981. Entre los descubrimientos realizados notaron que muchas neuronas del cortex
visual disponian de un pequeno campo receptor local, son neuronas que solo reaccionan ante el
estimulo en una region limitada del campo de vision. Los campos receptores de miltiples neu-
ronas pueden sobreponerse, componiendo entre todas las neuronas la representacién del campo
visual. Los autores llegaron a definir el comportamiento de diferentes tipos de neuronas espe-
cializadas, como por ejemplo aquellas que solo reaccionaban ante lineas horizontales, mientras
que otras solo reaccionaban ante determinadas otras direcciones. De igual forma existen otras
neuronas que reaccionaban a patrones mas complejos combinacion de las neuronas de los niveles
inferiores.

El estudio de este nuevo conocimiento sobre el cértex visual llevd al equipo de Kunihiko
Fukushima en 1980 a proponer el Neocognitron [11] que introducia los dos tipos bésicos de
capa utilizados para construir las CNN: convolucion y downsampling. El Neocognitron se con-
sidera la primera CNN.

En 1990 el equipo de Kouichi Yamaguchi [58] propusieron un nuevo tipo de capa para las CNNs,
pooling layer, que aplica un filtro de tamano fijo que extrae el valor maximo de la imagen en
esa region.

En 1998 Yann LeCun y su equipo, tras una década de investigacion en la que propusieron la
version original de LeNet [26], probaron que reducir el nimero de pardmetros libres a entrenar
aumenta la capacidad de generalizacién del modelo [28] y la utilizaciéon de Backpropagation
para el entrenamiento de los modelos [36], en 1998 propusieron LeNet-5 [27], una CNN capaz
de reconocer digitos escritos a mano a una resolucién de imagen de 32 x 32 pixel.
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Durante el Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge de 2012 se produjo la victoria
de AlexNet [25]. En este trabajo como principales novedades se presentan una arquitectura de
red neuronal artificial convolucional capaz de reconocer entre las 1.000 clases representadas en
el dataset con un error del 15.3% en el top-5, utilizando imdgenes hasta 8 veces més grandes
que las originales utilizadas para LeNet y la capacidad de entrenar el modelo utilizando GPUs
de propédsito general, lo cual reduce considerablemente los tiempos de entrenamiento.

A.2 Red Neuronal Convolucional

El bloque de construccion mas importante de una CNN es la capa de convolucién. Inspiradas
en los procesos neurolégicos involucrados en la visién natural descritos por Hubel y Wiesel, en
estas capas las neuronas se conectan solo a los pixel de la imagen original que estan en su campo
de recepcion. Las siguientes capas de neuronas se conectan solo a las neuronas de su campo de
recepcion del nivel anterior.

La operacion de convolucién se puede aplicar a imagenes de una o méas dimensiones, pudiéndose
expresar en el caso de dos dimensiones como:

Yij = Z Z Kh,wfz'—h,j—w

h=—00 w=—00

Siendo y; ; el pixel de la posicién 4, j en la imagen convolucionada, K el filtro de convolucién e
I la imagen original.

Las capas de convolucion aplican diferentes filtros sobre la imagen, de forma que cada filtro se
va desplazando como una ventana sobre la imagen, extrayendo informacion de ésta y reduciendo
la dimensionalidad como se aprecia en la figura [10]

1 2

1|00 1|0/ o0

2 2 |1
1|0 1]|— 10| 1]|—»
0| 1] 1 0| 1] 1

1 o o 1 o 1]

2 1 2 1
1 ] 1 | —* 1 ] 1 |—»

2 2 3
1] 1 1 o 1 1

Figure 10: Aplicacién de la convolucién a una imagen de entrada utilizando el filtro ﬁ 1] .

Existen dos pardametros que permiten controlar el comportamiento de la convolucién sobre la
imagen: padding y stride. El primer parametro, padding, se utiliza para controlar el tamano
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de la imagen convolucionada, pudiéndose forzar que se respeten las dimensiones de la imagen
original o que produzca una imagen convolucionada de tamano wvdlido menor que la original. El
parametro stride permite controlar el tamano del desplazamiento de la ventana que aplica el
filtro de convolucién a la imagen original. Este pardametro suele estar inicializado a 1.

El filtro es una matriz de tamano (ki, k2) que se utiliza aplicando la multiplicacién binaria
de matrices entre la region de la imagen sobre la que se encuentra la ventana y el filtro de
convolucién y sumando el valor de los productos. Dependiendo del filtro que se aplique se
extrae determinada informacién como se muestra en la figura [T}, donde se aplican tres filtros a
la misma imagen para extraer diferente informacion de esta.

Sobel X Sabel Y

Laplacian

Imagen

00

0 0 0

00 00 00

a0 0 a0

1000 1000 1000

100 1200 100

Figure 11: Imagen original y tres filtros aplicados a ella: Laplace, Sobel X y Sobel Y.

Otros elementos comunes utilizados junto a la capa de convolucion son la capa de pooling o la
de normalizacién. La capa de pooling reemplaza una regién por un estadistico representativo
de esta, por ejemplo el valor maximo o la media aritmética como en la figura reduciendo la
complejidad computacional de la imagen. Como alternativa a esta capa es posible utilizar una
capa de convolucién con un stride mayor al del resto de capas [55].

MAX

AVG

Figure 12: Reduccién de dimensionalidad mediante max pooling de 2 x 2 sobre una imagen de
4 x 4 pixel, aplicando el estadistico valor mdzimo.

La capa de normalizacion batch aplica una normalizacién a la salida de determinadas capas
ocultas de la red de forma que el valor de activacién se mantenga préximo a 0 y su desviacion
estandar proxima a 1. Esta mejora acelera el entrenamiento de los modelos, permitiendo tasas
de aprendizaje més altas [18].



A.3 Residuals UNET
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Figure 13: Residuals UNET.

En este trabajo, los autores proponen una modificacién basada en los trabajos de He et al
|13], sobre redes neuronales residuales con la intencién de mejorar todavia més los resultados
conseguidos por la arquitectura UNET. La modificacién, apreciable en la figura consiste en
una serie de unidades residuales apiladas. Cada unidad residual se puede entender como una
forma general de la ecuacién [4

yi = h(x) + F(a, W),

T = f(w) @)

Estas redes (Residuals-*) implementan accesos directos entre capas no contiguas de la red que
permiten saltarse determinadas capas intermedias. Al poder saltar estas capas, el entrenamiento
de la red se aligera, reduciendo también el impacto de la profundidad de la red en el problema
del desvanecimiento de gradientes al haber menos capas sobre las que propagarse. Esta técnica
se puede aplicar tanto a redes neuronales artificiales (NN) como a redes convolucionales (CNNs).

A.4 Attention UNET

En esta modificacién a UNET los autores proponen la utilizacién de un sistema de puertas en
rejilla que permite que los coeficientes de atencion sean mas especificos a regiones locales. La
arquitectura de red neuronal resultante se puede ver en la figura (14} En la figura 15| se muestra
el detalle de las puertas de atencion que se implementan en la entrada de los niveles de la subred
de expansion.

Hay que notar que este modelo utiliza una solucion aditiva de atencion frente a otras opciones
multiplicativas de atencién, que de hecho son computacionalmente mas sencillas pero no ofrecen
resultados tan precisos como la propuesta. La atencién aditiva se puede formular como 5}
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Figure 14: Arquitectura de la red Attention UNET.

RelLU (o) Sigmoid (62) Resampler
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Figure 15: Detalle de una puerta de las puertas de atencién utilizadas por Attention UNET.

qtlztt = wT(Ul(W:chi + W;fgzl‘ +by)) + by
Q; = 02(sztt($i7 9i; Oat))

1
14+exp(—zi,c)

conjunto de pardmetros formado por las transformaciones lineales W,, € Rfi*Fint W, € RFo*Fint,
Y € RFnexly los sesgos by, € Ry b, € Rl

Donde oy(x;,¢) = se corresponde a la funcion de activacién sigmoide y O,y es el

A.5 Residuals Attention UNET

Tercera y ultima variacion de UNET que vamos a analizar. En este caso, los autores combinan
las unidades residuales y las puertas de atenciéon para producir una nueva arquitectura capaz

de trabajar con méscaras en alta resolucién. El esquema general de la arquitectura se muestra
en la figura [16|
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Figure 16: Detalle de la arquitectura de red neuronal propuesta en Residuals Attention UNET.



B. DATA

Durante el proceso se han generado y utilizado diferentes conjuntos especificos para la fase en
la que nos encontrasemos, aunque todos ellos tienen como conjunto original CDD-DDSM. En
esta seccion se describen las diferentes versiones de los datos.

B.1 INPUT DATA

El conjunto de datos inicial, denominado CDD-DDSM, esta formado a partir de la agregacion
de otros conjuntos de datos més pequenos. Se divide en dos subconjuntos:

o FEntrenamiento: 1.166 imagenes y 1.253 mascaras.

e Prueba: 348 imagenes y 365 mascaras.

Las imagenes originales estan en formato DICOM (Digital Imaging and COmmunications in
Medicine). Este, es el formato estdndar empleado para comunicacién y gestién de informacién
médica de imagen e informacién relacionada. Este formato permite la integracion de hardware
de diferentes fabricantes utilizando un formato comin para la transmision y almacenamiento
de la informcion.

Este formato fue desarrollado por la American College of Radiology (ACR) y la National Elec-
trical Manufactures Association (NEMA). La primera versién del formato se liberé en 1985,
seguida rapidamente por una segunda versién en 1988. DICOM agrupa la informacién en una
dataset compuesto por un nimero variable de atributos aleatorios, entre los que podemos encon-
trar el identificador del paciente, informacién de historia clinica, anotaciones sobre la imagen,
etc. y un atributo especial que contiene la informacién de la imagen. Para garantizar la con-
sistencia y calidad de la visualizacién de la informacién en diferentes dispositivos, la imagen se
codifica en escala de grises utilizando una tabla de busqueda definida por el comité DICOM.

B.2 AS DATA

De cara a preparar un conjunto de datos confiable para el entrenamiento de los modelos de
segmentacion automatica se realizé un analisis exploratorio de estos para comprender mejor sus
caracteristicas.

Tras analizar los datos se comprobd que las imagenes que componian el dataset presentan difer-
entes resoluciones, variando el ancho entre 1.786 y 5431 pixel y el alto entre 3.920 y 6.931 pixel,
por lo que fue necesario normalizarlas para poder trabajarlas. Todas las imégenes fueron ajus-
tadas a las mismas dimensiones de 1.750x3.500 pixel. Para preservar la méxima cantidad de
informacion y teniendo en cuenta las caracteristicas del dataset, las imégenes fueron transfor-
madas a las dimensiones utilizando una combinacién de reescalado y centrado y recorte (center
& crop) de las imdgenes a las dimensiones deseadas. Durante el proceso ademés se eliminaron
las imagenes con més de una méscara de predicciéon (mas de una lesion detectada como verdad
base) por estar fuera del alcance.
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Esto nos permite construir el dataset de segmentaciéon automaética, el cual se divide en tres
subconjuntos de imagenes y sus correspondientes mascaras:

e FEntrenamiento: 1.000 imégenes. Utilizado durante el entrenamiento del modelo para
ajustar sus pesos.

o Validacion: 108 imagenes. Utilizado durante la validacién del entrenamiento para corregir
la red en consecuencia y garantizar que aprenda.

e Prueba: 200 imagenes. Utilizado durante la prueba y seleccién de modelo para comprobar
la calidad del ajuste y sus capacidad de generalizacion.

B.3 IIS DATA

Cuando se dispuso de un modelo de segmentacion automatica se procedié a predecir cada una
de las 1.000 imagenes del dataset de segmentacion automética, produciendo para cada imagen
una prediccion. Esta prediccion, junto con la verdad base original, nos permite detectar las
regiones de acierto y de error en la prediccion, pudiéndolas utilizar posteriormente para extraer
informacion enriquecida con la que entrenar el modelo de segmentacion interactiva.

La regién de acierto entre la méscara original (verdad base) y la prediccién de AS es la inter-
seccion entre ambas imagenes. Las regiones de error son aquellas zonas en las que la prediccion
de AS ha fallado, bien por no detectar lesion (falsos negativos) o por detectarla sin que existiera
(falsos positivos). En la [REVISAR] se trata con mayor profundidad este apartado.

B.4 PIPELINES

p \ 1 1,000 imégenes
1,000 méscaras 10am Toonme 11000 mé 1,000 méscaras
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Figure 17: Pipeline de datos y de procesos implementados durante el trabajo. En la primera
fila se puede apreciar el proceso de preparacién y manipulacion de datos desde la entrada del
conjunto de datos inicial hasta la finalizacién del proceso. Paralelamente, en la segunda fila, se
aprecian los procesos ejecutados intercalados con el paso del proceso de datos correspondiente.
En la primera fila se muestra también el volumen de imégenes y méscaras manejado en cada
momento. En la segunda fila se muestra el volumen de modelos pendientes de seleccion tras
cada paso.
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El proceso completo de preparaciéon de datos y entrenamiento/seleccién de modelos completo
que se ha seguido durante la préctica se puede apreciar en la figura [17]

En el carril superior, carril de datos, se muestra la preparacion de los datos de principio a
fin, mientras que el carril inferior, carril de procesos, se muestran los procesos realizados con
los datos disponibles. Aunque no hay conexiones directas entre ambos carriles, se encuentran
sincronizados, de forma que entre los pasos de CDD-DDSM y Dataset AS del carril de datos,
se ejecuto el paso EDA del carril de procesos.



C. Métricas

Las métricas utilizadas para la evaluacién de los modelos han sido:

e DICE,

o JoU,

Distancia Hausdorff,

Average Area Difference,

Sensitivity,

F1 Score,

C.1 El problema de la precision a nivel de pixel

La métrica de precisién se puede expresar como en la ecuacién [0}

TP + TN
TP + TN+ FP + FN

(6)

Accuracy =

Siendo TP el total de verdaderos positivos, TN el total de verdaderos negativos, FP los falsos
positivos y FN los falsos negativos.

Supongamos dos imédgenes de 10 x 10 pixel cada una como en el caso de la figura [I8 En
esta figura podemos considerar: TP=1, TN=96, FP=0, FN=3. Si aplicamos la métrica de la
precisién a ambas imédgenes, vemos que la imagen segmentada tiene una precisiéon del 97%, lo
cual refleja incorrectamente la realidad de la bondad del ajuste entre las dos imégenes.

Ground Truth Prediccion

Figure 18: Dos imagenes de 10x10 pixel, la primera con un area de 2x2 pixel encendidos. La
segunda con un area de 1x1 pixel encendido.

Viendo los resultados pareceria que hemos obtenido un buen modelo capaz de segmentar cor-
rectamente, sin embargo, como se aprecia en la imagen, ni se acerca. Este problema se conoce
como balanceo de clases (class imbalance en inglés) y se produce cuando una clase es mucho



mas frecuente que las otras clases. Por ejemplo en el caso de la segmentacién biomédica, la zona
anotada o verdad base suele ser un area mucho mas reducida que el resto de la imagen, como
en la imagen de ejemplo.

Para solucionar estos problemas se plantea el uso de las métricas expuestas a continuacion.

C.2 Dice Simmilarity Index

El coeficiente Sgrensen—Dice se define como:

2% [XNY| 2TP

DICE = =
| X|+ Y] 2TP + FP + FN

(7)

Siendo TP el total de verdaderos positivos, FP los falsos positivos y FN los falsos negativos.
Graficamente se puede entender como:

Figure 19: Representacion visual del indice de similaridad Dice.
Sobre el ejemplo de la imagen vemos que la puntuacion obtenida es 0.4, lo que es mas eficaz

representando el éxito de la segmentacion.

C.3 Intersections over Unions

El indice de Jaccard, propuesto simultaneamente tres veces diferentes, mide la relacion entre
las especies comunes en dos regiones de los Alpes frente al total de especies de cada region. De
esta forma se puede expresar como:

Intersection B TP
Union TP +FP +FN

IoU = (8)

Siendo TP el total de verdaderos positivo, FP los falsos positivos y FN los falsos negativos.
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Sobre el ejemplo de la imagen [20, vemos que la puntuacién obtenida es 0.25, lo que es mas eficaz
representando el éxito de la segmentacion.

Figure 20: Representacién visual del indice de Jaccard.

C.4 Distancia de Hausdorff

Es una métrica empleada en matematicas para medir la distancia a la que se encuentran dos
subconjuntos de un espacio métrico. Se expresa como:

dy(X,Y) = max {sup d(z,Y),sup d(X, y)} 9)

reX yey

Donde sup es el supremum del conjunto, d(a, B) = im; d(a, B) es la distancia minima de un
ye

punto a tal que a € A a todos los puntos del conjunto B.

Para implementar este método hay que tener en cuenta el coste computacional de calcular
la distancia de cada punto de un conjunto a los todos los puntos de otro conjunto, siendo el
producto cartesiano de ambos conjuntos y aumentando notoriamente la memoria requerida para
calcular segiin se incrementa el tamano de los conjuntos con que se trabaja.

Por esta razon, un paso previo para calcular esta métrica para cada verdad base y su prediccion
consiste en erosionar los conjuntos de cada imagen. Esta operacion, basicamente desgasta las
figuras de las imagenes hasta quedarse solo con el borde. De esta forma, si por ejemplo tenemos
una figura cuadra de 10 x 10 pixel, tras erosionar pasaria de tener 100 puntos a comparar (cada
pixel que compone el cuadrado) a solo 40 puntos (el perimetro). Cuando consideramos ambas
imdgenes, encontramos que el problema pasa de comparar 100 puntos con 100 puntos (10.000
combinaciones) a 40 con otros 40 (1.600). El resultado de erosionar una imagen se puede
observar en [21]
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Figure 21: Proceso de erosién sobre una imagen. Se ha eliminado cada pixel del cuerpo de la
mancha, dejando solo aquellos pixel pertenecientes al borde de cada mancha.

C.5 Average Area Difference

Esta métrica es la diferencia de areas de las dos imagenes. Para calcular las areas de las
imagenes, se han contado el total de pixel presentes en cada una y se ha obtenido la diferencia.

Y, = Y|
AAD = ———
Y

Donde Y; es la verdad base anota e Y, la segmentacién realizada por el modelo. Al tomar el
valor absoluto, esta métrica penaliza por igual tanto a los modelos que sobre segmentan como
a los que no segmentan suficiente.

C.6 Sensibilidad

La sensibilidad o exhaustividad es la tasa de verdaderos positivos (interseccién) captados por el
modelo del total de positivos. Se puede entender como una métrica de la cantidad de informacién
captada correctamente.

Matematicamente se puede expresar como:

TP
Recall = m—m (10)

xiil



C.7 Puntuaciéon F1

La puntuacién F1 trata de ofrecer una métrica combinada de la sensibilidad y la precision,
expresada como:

precission * recall

F1=2x — (11)
precission + recall

Teniendo en cuenta que la precision es una medida de la calidad del modelo que indica el

porcentaje de verdaderos positivos sobre todos los positivos detectados. Matematicamente se
puede expresar como:

TP
P 1SS0 = —————— 12
recission TP FP (12)



D. CODIGO

El proyecto y los experimentos elaborados han sido desarrollados utilizando cuadernoS Jupyter
de forma que se pudiera tener junto al codigo las opciones, consideraciones y razones. A con-
tinuacion se describe cada uno de los cuadernos suplidos junto al trabajo.

Adicionalmente a los cuadernos, las funciones mas comunes y reutilizadas en los diferentes
cuadernos fueron llevadas a sus propios scripts de la biblioteca del proyecto de forma que se
pudieran importar y reutilizar en posteriores desarrollos.

0 - Preview UNET

Cuaderno de toma de contacto del problema de segmentacion utilizando redes convolucionales
completas, concretamente la arquitectura UNET. Esta era una de las dos arquitecturas prop-
uestas para el trabajo, siendo YOLO la alternativa. Después de indagar un poco en la literatura
sobre segmentacion, se decidié utilizar UNET por dos razones: Experiencia previa con YOLO
y conocimiento de la dificultad de entrenar esta arquitectura y UNET se presentaba como una
opcién habitual y sélida para segmentacién de imagenes en el campo de la biomedicina (eficaz
entrenando con datasets no muy grandes y diferentes variaciones sobre la version original en las
que trabajar).

En este cuaderno se presenta una implementacion basica de UNET utilizando Tensorflow2 para
el dataset ISBI-2012.

1 - EDA
Recibido el conjunto de datos para el trabajo se procedié a analizar su composicion.

En este cuaderno se desarrolla el analisis exploratorio de los datos, asi como la exportacién del
dataset a formato PNG y una resolucion constante de 1750 x 3500 pixel, tanto para la imagen
como para su mascara.

4 - Seleccion AS

Para la seleccion de un modelo para segmentacion automatica se implementaron tres variaciones
de la version basica de UNET: Residuals UNET, Attention UNET y Residuals Attention UNET,
que junto a la version basica de UNET se procedieron a evaluar.

En este cuaderno se definen las tres variaciones de UNET que se van a considerar para a
continuacion entrenar cada uno de los cuatro modelos y seleccionar uno.

5 - Prediccién AS

Para la seleccion interactiva de las imagenes vamos a utilizar la informacién de una segmentacion
automatica previa ademas de informacion simulada de interacciones del usuario con la imagen
para mejorar la segmentacion.

En este cuaderno se predicen cada una de las 1.000 imagenes originales del conjunto de en-
trenamiento utilizado para le modelo de segmentacién automatica. Para cada una de estas
imégenes se obtiene una segmentacion que se procede a persistir en formato PNG para su
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posterior tratamiento.
15 - Extraccion regiones

Para simular las interacciones del usuario con la segmentacion automatica del usuario, punto de
partida de nuestra segmentacién interactiva, debemos extraer las regiones donde la segmentacion
automatica ha acertado y ha fallado.

En este cuaderno se determinan las regiones de acierto y de error de la segmentacion automatica
y persisten en formato PNG para su posterior reutilizacion.

16 - Linea Base IIS
Linea base para la segmentacion interactiva.

En este cuaderno se desarrolla la linea base para la segmentacion interactiva en la que se utilizan
tal cual, sin procesar los puntos de interés ni calcular las mascaras enriquecidas con los mapas
de probabilidad generados a partir de los POlIs, se entrena un modelo utilizando la arquitectura
Attention UNET para segmentacion interactiva.

17 - Seleccién Puntos Semilla

Para aplicar las cuatro estrategias de seleccién de puntos explicadas en el apéndice C.5, se
generan nuevas mascaras a partir de las regiones de acierto y de error de la segmentacion
original. Estas méscaras contienen los mapas de probabilidad construidos a partir de los puntos
de interés extraidos mediante las estrategias definidas.

En este cuaderno se implementan las cuatro estrategias (cinco implementaciones en total, dos
para centro de masas) de seleccién de puntos de interés, se generan las méscaras con los mapas
de probabilidad y se persisten para su posterior reutilizaciéon.

21 - Entrenamiento IIS

En este cuaderno se entrenan los diferentes modelos para segmentacion interactiva, resultantes
de la combinacion de configuracién de la informacion adicional y estrategia para extraccion de
los puntos semilla. Se pueden entrenar los doce modelos en una sola ejecucién del cuaderno,
pero la recomendacién es entrenar menos modelos en varias rondas.

25 - Evaluacion
En este cuaderno se evalian los modelos utilizando las métricas propuestas en el apéndice C.8.
100 - PoC

En este cuaderno se implementa una pequena prueba de concepto que, cargando los modelos
para segmentacion automatica e interactiva previamente entrenados permite al usuario inter-
actuar con diferentes imagenes no utilizadas previamente para el entrenamiento del modelo
interactivo, ofreciendo al final del proceso la puntuacion de la nueva segmentacion tras consid-
erar la informacion aportada por el usuario.
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