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Resumen

Los transformers son grandes modelos de Deep Learning (DL) ampliamente utili-
zados en la actualidad, la aplicacion de estos, ya sea para tareas de procesamiento de
lenguaje natural (NLP), vision por computadora (CV) u otras, es una tarea sustancial,
que requiere grandes esfuerzos de investigacion, planeacion, ejecucion y validacion,
tanto como requisitos concretos para su buen desempeiio. La disposiciéon de maqui-
naria adecuada y cantidades considerables de data son fundamentales, pues esta de-
mostrada la relacion entre el entrenamiento por tiempos prolongados y con grandes
cantidades de data a disposicion, y la capacidad de generalizacién adquirida por estos
modelos. Pero a pesar de estas dificultades, los transformers parecen ser una solucién
mas que destacada en muchos dmbitos, dominando en la actualidad indiscutiblemente
el campo de NLP y compitiendo codo a codo con modelos de redes convolucionales

(CNN) en tareas de CV.

En el marco de este trabajo, se plantea la creacion de un sistema de deteccion de
anomalias en tomografias toracicas en 3D, haciendo uso de un clasificador de aprendi-
zaje automatico que integra mecanismos de atencién como elemento fundamental en
su estructura. El enfoque inicial implica explorar el modelo Vision Transformer (ViT)
y evaluar la transferencia de conocimiento desde el entrenamiento con imdgenes natu-
rales hacia el dominio de imdgenes médicas. Este enfoque no solo se centra en abordar
los desafios técnicos relacionados con la implementacion de modelos transformers en
el ambito médico, sino que también destaca la importancia de otros modulos esencia-
les, como la segmentacion y la explicabilidad. La inclusion de estos componentes se
orienta hacia la mejora integral de la deteccién de anomalias en tomografias tordcicas

3D.
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Abstract

The transformers are large Deep Learning (DL) models widely used today. The
application of these, whether for NLP, CV, or other tasks, is a substantial endeavor
that demands significant efforts in research, planning, execution, and validation. The
availability of suitable machinery and considerable amounts of data are crucial, as
the relationship between prolonged training and large amounts of data availability has
been demonstrated to enhance the generalization capacity of these models. Despite
these challenges, transformers seem to be a gold-standard solution in various domains,
currently indisputably dominating the NLP field and competing neck-and-neck with
CNN models in CV tasks.

Within the scope of this work, the creation of a 3D thoracic tomography anomaly
detection system is proposed. This involves employing a machine learning classifier
that integrates attention mechanisms as a fundamental element in its structure. The
initial focus includes exploring the Vision Transformer (ViT) model and assessing
knowledge transfer from training on natural images to the domain of medical ima-
ges. This approach not only addresses technical challenges related to implementing
transformer models in the medical domain but also emphasizes the significance of
other essential modules, such as segmentation and explainability. The inclusion of
these components aims at comprehensive enhancement in 3D thoracic tomography

anomaly detection.
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Glosario

CNN: Convolutional Neural Network, Red Neuronal Convolucional..
RNN: Recurrent Neural Network, Red Neuronal Recurrente..

SA: Self-Attention, Auto-Atencion.

MHSA: Multi-Head Self-Attention, Auto-Atencién con Multiples Cabezales.
ViT: Vision-Transformer, Transformador de Vision.

Kernel: Nicleo.

Encoder: Codificador.

Decoder: Decodificador.

MLP: Multi Layer Perceptrén, Red de Perceptrones Multicapa.

NLP: Natural Language Processing, Procesamiento del Lenguaje Natural.
CV: Computer Vision, Visiéon por Computadora.

CT: Computerized Tomography, Tomografia Computarizada.

3D: Tres Dimensiones.

LSTM: Long Short-Term Memory, Memoria a Corto y Largo Alcance.
GPT: Generative Pre-Trained Transformer, Transformador Generativo Preentrenado.
ResNet: Residual Network, Red Neuronal Residual.

HU: Hounsfield Units.

SVM: Support Vector Machine, Mdquina de vectores de soporte.

TP: True Positive, Verdadero Positivo.

TN: True Negative, Verdadero Negativo.

FP: False Positive, Falso Positivo.

FN: False Negative, Falso Negativo.
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1. INTRODUCCION

1.1. Motivacion y contexto

La investigacion y trabajo propuesto en esta memoria surge del desarrollo un sis-
tema de asistencia en el diagndstico médico de pacientes, mediante de la deteccién
temprana de anomalias en tomografias tordcicas computarizadas. Este enfoque se fun-
damenta en un sistema automaético de clasificaciéon multi-etiqueta. La motivacion prin-
cipal radica en la posibilidad de aprovechar la extensa base de datos de tomografias
tordcicas computarizadas recopiladas a lo largo de afios de exdmenes realizados por el

Hospital Clinico de la Universidad de Chile.

La deteccion temprana y precisa de anomalias en este u otros tipos de examenes
no puede subestimarse. Historicamente, la responsabilidad de interpretar y descubrir
estas sefiales recae en el profesional de la salud a cargo del examen, quien proporcio-
na sus impresiones y registra los hallazgos. Esto es crucial para la correcta gestion de
los pacientes en términos de pruebas diagndsticas adicionales, planificacion del tra-
tamiento y propdsitos prondsticos. Sin embargo, los errores en la deteccion de estas
anomalias son comunes, y esto puede tener consecuencias graves en la toma oportuna
de decisiones frente a patologias o afecciones que el paciente pueda desarrollar. Dis-
tintas publicaciones, [1] [2], cifran un estimado de los errores en la interpretacion de
los radidlogos entre un 3 % a 5 %, y con un estimado de mil millones de examenes de

radiologfia al afio, se producirian alrededor de 40 millones de errores anualmente.

Segun [1], los errores de percepciodn, es decir, los errores producidos por la omi-



sion de anormalidades en la fase de deteccion, pueden llegar a corresponder al 80 %
de los errores cometidos por los radi6logos. Una herramienta de asistencia en la de-

teccion de anomalias podria contribuir a disminuir especialmente este tipo de errores.

Para ayudar a dar solucién a esta problemética, nos dirigiremos al desarrollo y
validacion de una herramienta basada en aprendizaje de maquina, que incorpore los
ya probados mecanismos de atencidn en tareas de vision por computadora. Esta he-
rramienta seria un clasificador multi-etiqueta, que pueda reconocer patrones y clasi-
ficarlos como anomalias, para asistir asi al radiélogo encargado de documentar los

hallazgos del examen.

1.2.  Planteamiento del problema y busqueda de solucion

Se cuenta entonces con un conjunto de datos considerable de tomografias toracicas
computarizadas 3D, cuyas etiquetas de clasificacion son generadas por mecanismos de
NLP, a partir de los informes médicos asociados a cada muestra. El conjunto de datos
se compone de CT’s tanto con contraste aplicado como sin él, factor importante en el
proceso de discriminacién y seleccion de las muestras a incluir en el conjunto final a
utilizar. Cada muestra es ademds anonimizada, para la proteccion de la privacidad de

las personas naturales de quienes provienen los estudios médicos.

Los datos se presentan en formato de fichero DICOM, que sigue un estandar para
el almacenamiento y transmision de imdgenes médicas, y asegura la integracion de
la imagen con la informacién del paciente, formando un conjunto no separable. La
informacién de la imagen en si debe extraerse tomando en cuenta ciertos parametros
clave, contenidos en los campos de cabecera de cada fichero, como por ejemplo; la
orientacion o la escala de pixeles para obtener la informacién de tamafio real, y luego

ser procesada y manejada en un formato més acorde con las préacticas habituales en



tareas de vision por computadora.

En cuanto al modelo buscado en si, se menciona la necesidad de un clasificador
multi-etiqueta, es decir, que pueda asignar multiples etiquetas no excluyentes entre si
a cada muestra. Para ello se consideran dos tipos de redes neuronales dominantes en el
campo de clasificacion, las redes neuronales convolucionales, o CNN, y los transfor-
madores de vision, o ViT. Se exploraran las diferencias entre estos tipos de modelos
mads adelante, basados en estudios empiricos presentes en [3]. Pero se decanta por la
utilizacién de modelos basados en ViT, o al menos que incorporen mecanismos de
atencion, pues una caracteristica de éstos, demostrada empiricamente, es su capacidad
superior en capturar el contexto global en las tareas asignadas, lo que se teoriza seria
beneficioso en el caso de estudio de esta memoria, pues las muestras de exdmenes
CT contemplan volumenes considerables que podrian no ser bien interpretados por el

enfoque local de las CNN.

Gran parte de la bibliografia referenciada en esta memoria aborda estudios lleva-
dos a cabo en el marco de la reciente pandemia de COVID-19. La notable capacidad
de contagio de este virus resultd en un colapso de los sistemas de salud a nivel global,
desencadenando una intensa crisis, tanto desde el punto de vista sanitario como huma-
nitario. Y es entonces que surgen distintos estudios, muchos utilizando datasets de CT
tordcicas, en un esfuerzo por emplear herramientas basadas en aprendizaje de maqui-
nas para el diagndstico de esta patologia. Aunque predominantemente se desarrollaron
clasificadores binarios, las técnicas y modelos empleados pueden extrapolarse al caso
de uso que nos ocupa.

Los modelos escogidos se utilizaran en primera instancia en datasets de prueba,
para ver su comportamiento respecto de otros modelos basados en convoluciones en

el estado del arte.



2. MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

En este capitulo, se introducen y exploran conceptos fundamentales y estudios re-
levantes que desempefian un papel fundamental en el desarrollo y bisqueda de una
solucién al problema abordado. Se examinan de manera detallada los principios tedri-

cos y practicos que sirven como cimientos esenciales para la investigacion.

2.1. Tomografias tordcicas computarizadas y DICOM

Las tomografias computarizadas (CT), también conocidas como tomografias axia-
les computarizadas (TAC), representan una tecnologia médica establecida y confiable
que ha transformado profundamente el campo de la imagenologia diagndstica. Du-
rante décadas, las CT han sido una herramienta indispensable en la practica médica,
proporcionando imagenes detalladas y precisas del interior del cuerpo humano y des-
empefando un papel crucial en la deteccidn, diagndstico y tratamiento de diversas

anomalias pulmonares y organicas.

En el ambito de las anomalias pulmonares, las tomografias computarizadas toraci-
cas se han consolidado como el estdndar de referencia para la deteccién temprana y
la caracterizacion de patologias como nddulos pulmonares, neumonias, tumores y en-
fermedades pulmonares intersticiales. La capacidad de las CT para generar imagenes
tridimensionales de alta resolucion del tejido pulmonar ofrece a los radiélogos y otros
profesionales de la salud una base fundamental para el diagndstico y tratamiento de

estas condiciones.



El formato DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) es el
estandar de facto en el almacenamiento y transmision de imagenes médicas entre dis-
positivos de uso médico. DICOM posee un alcance a nivel mundial y se encuentra
implementado en casi todo dispositivo de radiologia, cardiologia y radioterdpia, por
lo que es natural contemplar el tratamiento de la data en este formato para cualquier
aplicacion referente a la imagenologia médica. DICOM garantiza la interoperabilidad
y la coherencia en la interpretacion y el intercambio de datos de imagen, proporcio-
nando a los profesionales de la salud acceso a informacion precisa y contextual que es

esencial para el manejo de este y otros tipos de imdgenes médicas.

2.2.  Redes neuronales artificiales para clasificacion

El aprendizaje de maquinas es una rama en el campo de la inteligencia artificial,
basada en el uso de data y algoritmos, que se enfoca en imitar el proceso de aprendi-
zaje de los humanos. Utilizando modelos de redes neuronales artificiales u otro tipo
de modelos de aprendizaje automatico, éstas generan modelos matematicos automati-
camente, sin la necesidad de programarlos explicitamente para el fin requerido, en

cambio utilizan la data disponible para mejorar gradualmente sus predicciones.

En el transcurso de las décadas, las aplicaciones del aprendizaje de maquinas han
avanzado de tareas rutinarias a desafios sustanciales, como sistemas de recomendacio-
nes complejos, vehiculos auto-conducidos o deteccion de objetos en tiempo real. El
nacimiento de las redes neuronales artificiales puede ser rastreado desde la introduc-
cién del perceptron en 1957 por Frank Rosenblatt, Figura 2.1, que toma entradas no
booleanas, calcula su suma ponderada y genera una salida por medio de una funcién
de activacion escalon, pero la capacidad de reconocer patrones era limitada y provoca-
ron su abandono. Sin embargo, el panorama cambi6 con el tiempo gracias a avances en

la investigacion y la tecnologia. La adopcion de estructuras mds complejas, como las



redes neuronales multicapa (MLP), permiti6 la formacién de modelos més profundos
capaces de aprender representaciones jerarquicas, mejorando sustancialmente la capa-
cidad de clasificacion. En la actualidad, las redes neuronales profundas, respaldadas
por técnicas como el aprendizaje profundo y arquitecturas como las redes neuronales
convolucionales (CNN) y recurrentes (RNN), han revolucionado la clasificacion, de-
mostrando un rendimiento excepcional en tareas complejas, como el reconocimiento
de imagenes, el procesamiento del lenguaje natural y la clasificacion de datos multi-

dimensionales.

W2

1
w3

) () () ()
\_‘
|

Fig. 2.1: Diagrama del perceptrén de Rosenblatt.

2.2.1. Redes neuronales convolucionales

Una red neuronal convolucional es una variacion de una red neuronal tradicional,
donde existe al menos una capa convolucional. Es estas capas, cada neurona aplica
operaciones de convolucién a la entrada, por medio de un filtro, o kernel, aplicado a
una ventana deslizante en la entrada para producir un mapa de activacion, una ilustra-

cion de esto puede verse en la Figura 2.2.
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Fig. 2.2: Operacién de convolucidén. Fuente: [7].

Una capa de pooling es aplicada luego sobre cada mapa de activacion; estas capas
tienen como objetivo reducir la dimensionalidad de las representaciones intermedias.
El tipo de pooling mds comunmente utilizado es el max-pooling, el cual aplica la fun-
ciéon “MAX” sobre una ventana del mapa de activacion, reduciendo asi su dimensio-
nalidad. La utilizacién de estas capas puede generalmente reducir el tamaiio original
a un 25 %. Las redes neuronales convolucionales utilizadas para clasificacién suelen
contar con capas totalmente conectadas (fully-connected) como capas finales. Estas

capas finales poseen una funcién de activacidon sigmoide, lo cual es la norma en la
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clasificacion multi-clase.

La aplicacion de estos filtros ha demostrado ser exitoso en la obtencion carac-
teristicas locales, las que luego son combinadas y ensambladas en patrones mds com-
plejos. A medida que se procede en las capas convolucionales se obtienen represen-
taciones cada vez mds abstractas, las que luego son categorizadas por las capas fully-

connected.

El concepto de redes neuronales convolucionales ha estado presente en el campo
del aprendizaje de maquina desde la década de los noventa, Neocognitron de Fukushi-
ma [4] es considerado uno de los precursores de las redes convolucionales modernas,
mientras que el término por el que conocemos este tipo de redes hoy en dia es acuiiado
por Yan LeCun et al. en [5], ambos enfocados en el reconocimiento de escritura. Des-
de entonces, multiples publicaciones han aportado al desarrollo y la evolucion de redes
neuronales convolucionales, pero es el establecimiento de un reto de reconocimiento
de imédgenes, ILSVRC (ImageNet large scale visual recognition challenge), basado en
el dataset ImageNet, el que impulsa realmente el explosivo avance que han experi-

mentado este tipo de estructuras de aprendizaje profundo.

Desde 2012, con la introduccion de AlexNet [6], todos los modelos ganadores de
ILSVRC han sido variaciones de redes neuronales convolucionales. Naturalmente, el
dominio mostrado por las CNN en tareas de reconocimiento y clasificacion de iméage-
nes, motivan la introduccion de éstas a aplicaciones médicas. Sin embargo, si bien la
fortaleza en la localidad de las CNN las hace poderosas en el area, es conocido que su

alcance para obtener un contexto global de la entrada no es su fuerte.

2.2.2. Mecanismos de atencion

En el campo del procesamiento del lenguaje natural hemos visto grandes avan-

ces en el ultimo tiempo, con potentes modelos, profundos y complejos, de parte de

12



los gigantes en el drea, como Google y OpenAl Ft. Microsoft. Sin embargo, previa-
mente, las tareas de NLP eran dominadas por otro tipo de redes, las redes neuronales
recurrentes o RNN, las cuales tuvieron un impacto muy grande, en especial en el reco-
nocimiento de lenguaje hablado (speech recognition), como puede verse en el reporte

hecho por Google sobre sus avances utilizando LSTM [8].

Las RNN se caracterizan por el procesamiento secuencial, almacenando estados
ocultos que son realimentados a la red para procesar las siguientes salidas y estados.
Pero en tareas de secuencia-secuencia (entrada y salida de secuencia de tokens), o
seq2seq, la prediccion de RNNs tradicionales en realidad se basa en una sola repre-
sentacion codificada (salida del encoder) de toda la secuencia de entrada. Sin embargo,
ciertas partes de la secuencia de entrada podrian ser mds importantes para la genera-
cion de alguna parte de la secuencia de salida que otras, es aqui que nace el concepto

de atencion.

Los mecanismos de atencidn se incorporan para codificar la relevancia entre pares
de tokens decoder-encoder, donde cada token del decoder posee una representacion de
la importancia, para si, de todos los tokens del encoder, compuesta por una distribu-
cién de probabilidades. Este mecanismo ataca directamente el problema de la pérdida
de informacion producida por la compresion de la informacidn secuencial a un tnico
vector de estado, aunque incorpora la complejidad en el manejo de ain mds pardme-

tros en la red.

El concepto de atencion en una RNN surge por primera vez por Badhanau et al.
[9], donde, utilizando una RNN bidireccional como encoder y una RNN como deco-
der, implementa un mecanismo de atencion entre éstos. La arquitectura propuesta por
Badhanau et al. puede ser vista en la Figura 2.3, donde la palabra de la secuencia de
salida en el instante ¢ depende del estado oculto s;_; en el decoder en el instante ¢t — 1,

del vector de contexto en el instante ¢, ¢;, de las anotaciones h; (que retine informa-

13



cion de cada palabra de la secuencia de entrada z; al concatenar los estados ocultos
obtenidos de la RNN bidireccional), los pesos o ; y un pardmetro de atencién e;; que
describe que tan bien s; y h; se combinan. Las ecuaciones 2.1, 2.2 y 2.3 describen el

mecanismo de atencion propuesto en [9].

Y1 W

’St-1 ‘St

Fig. 2.3: Generacion de la salida y;, dada una secuencia de entrada (z1, z2, ..., z7). Fuente [9]

P(ylyr, s vi-1, X) = g(yi-15i, i) (2.1)
C; — E?ilaijhj (22)
o = exp(ei;) (2.3)

N Efglea:p(eik)

Con

eij = a(si—1, hj)
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Desde su introduccion por Badhanau et al. [9], distintas publicaciones han refina-

do el concepto de atencion, y rdpidamente fue adoptado en distintos campos. En [10]

se explican varios de los mecanismos de atencion presentes en los distintos campos

del aprendizaje de maquinas, contando con un modelo de atencion general y notacion

uniforme.

Un modelo que emplea atencion puede describirse como un conjunto de cuatro

submodulos, el modelo en si se denota como un modelo de tarea (fask model), y su

estructura puede verse en la Figura 2.4. Un modelo de tarea es aquel que toma una

entrada, ejecuta una tarea especifica y genera una salida deseada, la tarea puede refe-

rirse a traduccidn de texto o andlisis de sentimientos, para modelos de procesamiento

de lenguage natural, generacion de subtitulos o segmentacion de imagenes, para mo-

delos en vision por computadora, entre muchas otras tareas.

----- — Feature Model

F

A

Y

Attention| Model

A

K
q

Query

Model

Y

Output Model

Fig. 2.4: Estructura general de un modelo de tarea. Fuente [10]

Los submddulos que componen el modelo de tarea se describen a continuacion:

= Modelo de caracteristicas (Feature model): El modelo de caracteristicas es
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utilizado para extraer n vectores de caracteristicas fi, ..., f, € R% de la entra-
da X € R%>"_donde d, representa la dimensién de los vectores de entrada y
n, representa el numero de estos vectores. El modelo de caracteristicas puede
ser una RNN, una CNN, una capa de embeddings, una transformacién lineal de

la data de entrada, o ninguna transformacion en lo absoluto.

Modelo de consulta (Quer y model): Este modelo se encarga de decirle al mo-
delo de atencion en qué vectores de caracteristicas enfocarse. Para ello es nece-
sario el vector query g € R%, donde d,, es la dimensién del vector de query. Este
modelo se estructura para una tarea en especifico, por ejemplo, se pueden utili-
zar los estados ocultos de un decoder RNN como query, para conocer en cada
instante ¢ a qué vectores de caracteristicas (generados por algin modelo de ca-
racteristicas) prestarle mayor atencion para la generacién de y; en la secuencia

de salida, que puede ser, por ejemplo, la generacion de subtitulos de una imagen.

Modelo de atencion (Attention model): La Figura 2.5 presenta una vista de
la estructura interna de un modelo de atencion general. Este modelo toma co-
mo entradas los vectores de caracteristicas F' = [fi, ..., fu] € R¥*" y el
query ¢ € R%, dos matrices son generadas a partir de F, la matriz de valo-
res V = [vy,...,v,] € R&*"s y la matriz de claves K = [k, ..., k,] € R&**"s,
por medio de las matrices de pesos entrenables Wy, € R%&>*4r y TV, € R¥%>dr,
Ky V deben poseer el mismo nimero de columnas.

La matriz de claves K y el query ¢ son usados para obtener los puntajes de aten-
cién (attentions scores) por medio de una funcién score(), como por ejemplo,
un producto punto, como puede verse en la ecuacion 2.4, el puntaje de atencion
e; representa entonces cuan importante es la informacién contenida en el vector

de claves k;.
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e; = score(q, k) (2.4)

Luego, los puntajes de atencion e; son procesados para obtener un peso de aten-
cioén a;, ecuacion 2.5, por medio de una capa de alineaciéon. Como los pesos de
atencién pueden recorrer un rango amplio, la funcién de alineacién se encar-
ga de normalizarlos, una funcion de alineacién podria ser entonces la funcién
softmax. El vector de pesos de atencion a = [ay, ..., a;] acarrea consigo la infor-

macién de la importancia de cada vector de valor de la matriz V.

a; = align(ey; e) (2.5)

Luego un vector de contexto ¢ es producido realizando una suma ponderada
sobre la matriz de valores V/, utilizando los pesos de atencién a; para cada vector

de valores v;, segtin 2.6.

c=%" a x v (2.6)

= Modelo de salida (Output model): El modelo de salida genera, como su nombre
lo indica, la salida del modelo de tarea, para ello hace uso del vector de contexto
¢, y puede ser una gran variedad de modelos, capas MLP con una capa softmax

al final es una préactica comun.

Y aunque los mecanismos de atencion son introducidos en arquitecturas RNN, el
gran salto y éxito de éstos en realidad se puede reconocer con la introduccion de los

Transformers (Vaswani et al. [11]).
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Fig. 2.5: Mecanismo interno de un modelo de atencién general. Fuente [10]

2.2.3. Transtormadores

Los transformadores nacen de la falta de paralizacion de las redes neuronales re-
currentes [11], siendo estas tltimas subyugadas a un procesamiento secuencial de la
data. Se basan puramente en mecanismos de atencion para obtener un contexto global
de dependencias entre la entrada y salida secuenciales, y han tomado las riendas en la

actualidad en diversas tareas, obteniendo estado del arte en muchas de ellas.

A grandes rasgos un transformer es construido usando N encoders, apilados uno
sobre otro, enlazados a N decoders, también apilados uno sobre otro. Donde no hay
presencia de convoluciones o recurrencia, todo lo que necesitas es la atencion, para

aprender representaciones e interacciones complejas en entradas secuenciales.

Los transformadores son introducidos, como ya se menciond, por Vaswani et al.
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[11]. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), Devlin et al.
[12], es un gran modelo pre-entrenado de Google que puede ser ajustado (fine-tunned)
para diversas tareas de NLP, logrando estado del arte en 11 tareas distintas. Por otra
parte, y probablemente lo que ha atraido en mayor medida la opinién puiblica a mode-
los de NLP, es la serie de modelos GPT de OpenAl ([13], [14], [15] y el mds reciente
GPT-4), y su producto abierto al publico ChatGPT, el que ha estado en la palestra

mediatica desde su lanzamiento.

En resumen, se ha mencionado previamente el impacto significativo que los me-
canismos de atencion han tenido en el procesamiento seq2seq en tareas de NLP, pero
la tarea que nos atafie en cuestion es la de clasificacion (enfocada a muestras médicas
3D), entonces ¢ Es posible aprovechar estos mecanismos de atencién y posiblemente
la estructura de los transformadores para la tarea de clasificacion?, pues la respuesta

probablemente la tengan los Vision Transformer.

2.2.4. Transformadores de vision

En una época donde tareas de procesamiento de imagenes en computer vision con
deep learning se mantenian dominadas casi en su totalidad por redes convolucionales
profundas, el éxito alcanzado por los transformers en tareas de NLP motiva su incur-
siéon en computer vision, y el concepto de Vision Transformer o ViT es introducido
por Dosovitskiy et al. [16]. Los transformadores de vision han demostrado grandes
habilidades, obteniendo desempefios comparables e incluso superiores a redes convo-
lucionales en el estado del arte en diversas tareas de computer vision. Aunque modelos
de CNN demuestran mejores resultados en entrenamientos desde cero [17], los trans-
formadores de vision logran superar éstos, tanto en desempeflo como en robustez,

cuando se utilizan modelos pre-entrenados con grandes cantidades de data [18] [19].

En simples términos ViT es un encoder de transformador que alimenta directamen-
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Fig. 2.6: Atencién de producto punto escalado (izquierda). Atencién multi-cabezal (derecha).
Fuente [11]

te un bloque MLP (Multi Layer Perceptron), del cudl se obtienen las predicciones de
clase. ViT hace uso de Multi-Head Self-Attention, Figura 2.6, misma utilizada en [11],
que es implementada utilizando producto punto, también llamada scaled dot-product
attention, multiples operaciones de SA son llevadas a cabo en paralelo, llamados ca-

bezales, MHSA es descrito en [16] por las siguientes ecuaciones.

(¢, k,v] = 2Ugpe Ugho € RP*3Dn (2.7)
A = softmax <qk:T/ \/Dh> A€ RVXN (2.8)
SA(z) = Av (2.9)
MHSA = [SA(2), ..., SAL(2)|Unsa Uphsa € REDRXD (2.10)

Donde z € RV*P es el vector de entrada al médulo de Self-Attention, el cual es
una proyeccion de una parche de la imagen (tipicamente por una capa de embedding
entrenable). A través de la matriz de proyeccion lineal U, se obtienen los vectores

de consulta g, clave k y valor v. El vector ¢ representa la importancia relativa del
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parche de caracteristicas respecto de los demads, k representa la similitud del parche
de caracteristicas y el resto, y v contiene la informacién del parche de caracteristicas
para ser empleado en la ponderacion con la matriz de atencion. En las arquitecturas
ViT se anade ademads un token [cls], que condensa toda la informacién de la imagen,

y generalmente se utiliza el dltimo estado oculto de este para clasificacion.

A;; es entonces el peso de atencién calculado para cada par de elementos en la
imagen, con sus respectivos ¢' y k7, con los cuales se realiza una suma ponderada

sobre todos los vectores de valores. U,,s, €s una matriz de proyeccion lineal para

MHSA.

ViT es capaz de capturar dependencias de largo alcance (a diferencia de las CNN
que son conocidas por extraer caracteristicas locales) e informacion contextual de la
data de entrada, lo cual le permite a este modelo representar la relevancia de distintas

regiones de la data de entrada.

ViT ha inspirado multiples variantes, entre las cuales podemos destacar DeiT
(Data-efficient Image Transformer) [20], que presenta ademds una estrategia de des-
tilacién basada en tokens en una arquitectura profesor-estudiante, que asegura que el

estudiante aprenda del profesor a través de la atencion.

Por otro lado Swin Transformer (Shifted Windows Transformer) [21] propone re-
presentaciones jerarquicas de las caracteristicas de la entrada con respecto de las capas
de encoder, ademas de permitir conexion (superposicion) entre particiones por venta-
nas desplazadas, a diferencia de ViT que trabaja dnicamente con particiones que no
se superponen. Ambos modelos sefialados han demostrado resultados destacables en

clasificacion con ImageNet.

Raghu et al. presentan un estudio interesante en [3], donde se plantean una explo-
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raciéon de como resuelven los transformadores de vision las tareas relacionadas con
imagenes, haciendo a su vez una comparacién con las predominantes redes neurona-
les convolucionales en dichas tareas, y apuntando a obtener una mejor comprension
de la representacion interna generada por los transformadores de vision. Las 6 ideas

principales con las que contribuyen son las siguientes:

= ViT tiene mayor similitud entre las representaciones obtenidas de capas super-

ficiales y capas profundas que CNN.
= ViT incorpora mayor informacion espacial que CNN en capas superficiales.

= Incorporar informacién espacial en capas superficiales es vital, y el preentrena-
miento con grandes cantidades de data ayuda a las capas superficiales de aten-

cion a aprender esto.

= Las conexiones de salto (skip conections) son incluso mas beneficiosas en ViT
que en ResNet (CNN con conexiones de salto), teniendo fuerte influencia en el

desempefio y la similitud de las representaciones.
= ViT mantiene mejores representaciones espaciales que ResNet.

= ViT puede aprender representaciones de gran calidad contando con grandes can-

tidades de data.

En cuanto al campo médico, los mecanismos de atencién se han incorporado en
gran medida en la segmentacion de imagenes, el cual ha estado marcado desde 2015
por U-Net [22]. Hemos visto el surgimiento de modelos hibridos basados en U-Net,
que contemplan tanto la clasica convolucién como mecanismos de atencién, como
por ejemplo TransUNet [23] y UNETR [24], como también esfuerzos para aprovechar
la topologia en U usando puramente mecanismos de atencion, como con Swin-Unet
[25]. Pero por supuesto, el campo donde en realidad estd el foco de este proyecto es la

clasificacion de imagenes médicas.
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2.2.5. Transformadores de vision en clasificacion de imigenes médicas

Producto de la pandemia del virus COVID-19, y dados los resultados notables
obtenidos por los transformadores de vision en otros campos, surgieron varias inves-
tigaciones centradas en el diagndstico de esta patologia, He et al. realizan una gran
recopilacion de éstos y otros casos en su review [26]. De las multiples investigacio-
nes referenciadas por He e al. es preciso destacar, en el contexto de este proyecto,
unas cuantas formuladas para el uso de CT scans, y en primera instancia se identi-
fican las cuales utilizan la arquitectura ViT sin alteraciones considerables. Than et
al. [27] estudian el efecto del tamafio de los patches en su uso de ViT para la cla-
sificacion de COVID-19 y pulmones con presencia de enfermedades, encontrando
que el desempefo decae a mayor tamafio de patches, revelando un compromiso en-
tre informacion local y global. Costa et al. [28] obtienen resultados competitivos al
utilizar modelos pre-entranados, incluyendo DeiT [20], para distinguir COVID-19 y
otras neumonias de casos normales. Li et al. [29] desarrollaron una plataforma para el
diagnostico de COVID-19 basada en ViT, ellos convierten las muestras de imagenes
CT en una serie de patches planos para ajustarse a la entrada de ViT, también adop-
tan un modelo de destilacion profesor-estudiante para destilar el conocimiento de una
CNN pre-entrenada con imédgenes naturales. Gao et al. [30] aplicaron ViT a CT scans
en 2 y 3 dimensiones para diagnosticar COVID-19, ellos construyen un sub-volumen
de imégenes, extrayendo un nimero fijo de rebanadas para formarlo. Zhang et al. [31]
entrenaron el popular Swin-Transformer en imagenes CT, su entorno de trabajo pri-
mero segmenta el pulmon por medio de UNet para luego entregar la region del pulmon
al extractor de caracteristicas, esta estrategia ayuda a reducir la carga computacional

del transformador.

Y aunque los ViTs puros han demostrado muy buenos resultados en el drea, tam-

bién ha habido una exploracién extensa de posibilidades de combinar ViT con otros

componentes de aprendizaje para obtener una representacion de distribuciones de da-
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ta complejas, siendo las més populares las capas de convolucién, en un intento de
aprovechar la extraccidn de caracteristicas locales de las CNN con el contexto global
proporsionado por ViT. He et al. destacan interesantes casos en el contexto descrito
anteriormente. Liang [32] usa una CNN para minar caracteristicas y un transformer
para realizar la agregacion de éstas, enfocados en imédgenes CT 3D. Barhoumi et al.
[33] combinan varias CNN con un ViT, al alimentar al ViT con las caracteristicas
extraidas, ademds pre-entrenan la CNN utilizando una arquitectura GAN (Generative
Adversarial Network) y concluyen que €ste tltimo proceso ayuda a disminuir las di-

ferencias entre los dos dominios.

Manzari et al., en una publicacion reciente [34], proponen un modelo hibrido, te-
niendo como propésitos el mitigar el peso computacional de los transformers, que
crece cuadraticamente con la dimension espacial o de embeddings. Su objetivo es pro-
poner un modelo robusto y general para la clasificacion de imdgenes médicas, que
generalice para un amplio rango de dominios médicos, como CT, x-ray y ultrasoni-
dos. También tratan con gran atencién el tema de adversarial attacks, apuntanto a un
modelo propuesto robusto ante este tipo de riesgos. También hacen uso del dataset
MedMNISTV2, propuesto recientemente [39], el cual se propone como un benchmark
para modelos de aprendizaje de maquinas en el contexto de andlisis de imagenes médi-
cas y vision por computadora, este dataset serd utilizado en el presente trabajo para
probar los modelos que puedan ser aplicados al objetivo final y poder hacer compa-
raciones con modelos en el estado del arte, cuyos resultados en MedMNISTv2 estdn

documentados.
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3. SISTEMA SOLUCION PROPUESTO

Un sistema de asistencia en la deteccion de anomalias en tomografias toracicas ba-
sado en técnicas de deep learning deberia contemplar todas las fases del tratamiento de
las muestras médicas, tanto como el modelo a utilizar para las predicciones. Ademas,
la incorporacién de técnicas de explicabilidad para las predicciones permitirian sope-
sar en parte el comportamiento de “caja negra” con el que se trabaja al utilizar redes
neuronales profundas, ya que en aplicaciones como la presente se beneficiarian enor-
memente de lograr explicar los segmentos de las muestras en donde el modelo toma
decisiones. Lo anterior, al ser combinado con la opnidn y criterio de un radiélogo ex-

perto, permitiria aumentar la confiabilidad en el proceso de anélisis.

La Figura 3.1 muestra un esquema bdasico de cdmo se podria estructurar un sis-
tema que de solucién al problema planteado. Donde los cortes de cada muestra 3D
son primero alimentados a un mddulo de segmentacion, el que es capaz de alterarlas
para conservar solo la informacién relevante perteneciente al érgano en cuestion, o
proporcionar una mascara binaria que puede ser entregada al procesador de muestras
para ejecutar la segmentacion. Luego el modelo de DL realiza la clasificacion de la
muestra. Mientras que el médulo de explicabilidad extrae informacion de las zonas
mads relevantes para la prediccion realizada, y con ello proporciona una guia visual

para el usuario.

La seccidén 3.1 detalla los principales aspectos a considerar durante el preprocesa-
miento de las muestras médicas para un dataset compuesto por imdgenes médicas en

formato DICOM, que es el caso de las muestras recopiladas por el Hospital Clinico de



la Universidad de Chile. Sin embargo, para el propésito de esta memoria, se trabajara
con un dataset simplificado, MedMNIST v2 [39], con objeto de validar el uso de los
modelos propuestos previo a la utilizacion del dataset original. Mas informacion sobre

MedMNIST v2 es proporcionada en el capitulo 4.

Procesador de

muestras
Modelo de deep learning Vector de
predicciones
Método de
explicabilidad
MASK

Médulo de segmentacién

Fig. 3.1: Prototipo de sistema de asistencia en la deteccion de anomalias en tomografias toraci-
cas 3D.

3.1. Discriminacion de data y preprocesamiento

La eleccién del conjunto de muestras de imagenes CT a incluir en el dataset final
que se propone usar para entrenamiento y validacion es critica, ya que puede existir
una variabilidad considerable en ciertos aspectos entre conjuntos de muestras. Un as-
pecto clave es el uso de contraste al momento del examen, pues existe una diferencia

considerable entre una muestra de un examen realizada con un medio de contraste
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aplicado al paciente que sin él. Esta caracteristica puede ser obtenida tanto de los re-
portes escritos como de la muestra en formato DICOM, pues esta posee un campo
llamado contrast que indica la inclusion o no de contraste intravenoso, y en un princi-
pio se recomendaria utilizar solo muestras sin contraste aplicado, pues los efectos de
este agente pueden ser distintos dependiendo de cada paciente y el tiempo transcurri-

do entre la aplicacion de la sustancia y la toma del examen.

En el proceso de seleccion de las muestras que se consideraran en el dataset fi-
nal, también se debe considerar que las etiquetas de clases deben ser extraidas de los
reportes, escritos por profesionales, asociados a cada fichero, y entonces es preciso
descartar las instancias duplicadas, reportes preliminares, aquellos que no reportan

hallazgos e informes vacios.

Las imdgenes CT en formato DICOM poseen mucha mas informacion de la nece-
saria para la tarea en cuestion, y entonces es preciso rescatar solo lo necesario de ellas
para el uso correcto de la memoria de la que dispondra durante el proceso de entre-
namiento. Se debe fijar una ventana HU coherente con las ventanas que cominmente
fija un radidlogo al realizar el estudio de una CT, para ello se pueden usar los campos
RescaleSlope y Rescalelntercept para fijar una ventana comun para todo el dataset
de [-1000 HU, +1000 HU], que corresponden a las radiodensidades del aire y hueso
denso respectivamente. Es necesario también hacer un reescalado para tener consis-
tencia de tamafio fisico real representado por cada pixel entre el universo de imégenes
CT, para ello el campo PixelSpacing entrega informacion sobre el tamafio fisico que
se encuentra codificado como la distancia entre el centro de dos pixeles adyacentes.
El campo SliceThickness proporciona informacion sobre la tercera dimension de la
imagen, y aunque su utilizacién podria ser méds compleja, seria recomendable realizar
un estudio para evaluar la variabilidad de esta propiedad en el universo seleccionado.
Otros campos que se deben tener en cuenta para asegurar la coherencia en el dataset

son ImageOrientationPatient e ImagePositionPatient, para asegurarse de que el orden
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y la orientacién de los cortes de cada imagen CT 3D sea el correcto, y GantryDetec-

torTilt, para garantizar que todas las muestras tengan inclinacién cero. La Tabla 3.1

muestra los atributos del formato DICOM mencionados y una descripcion de ellos.

Una buena referencia, y en que se basa esta propuesta de procesamiento, es la provista

en el apéndice A de [36].

(0028,1052)

Rescale Intercept

Valor b en la relacion entre la infor-
macion de pixeles (SV) y las unidades
de salida (Output units). Output units
=m*SV +b.

(0028,1053)

Rescale Slope

m en la ecuacion especificada en Res-
cale Intercept.

(0020,0037) | Image Orientation (Patient) | Los cosenos de direccion de la prime-
ra fila y la primera columna con res-
pecto al paciente.

(0020,0032) | Image Position (Patient) Coordenadas x,y,z de la esquina supe-

rior izquierda (centro del primer voxel
transmitido) de la imagen, en mm.

(0018,1120)

Gantry/Detector Tilt

Angulo nominal de inclinacién en
grados del gantry de escaneo.

Tab. 3.1: Atributos de importancia para procesamiento de volimenes CT.

Con el conjunto final consolidado se contempla la implementacion de un médulo

de procesamiento de imdgenes, o volimenes, para adaptar cada muestra a las nece-

sidades del modelo a utilizar para clasificacion. Esto dependera de la estructura de

cada modelo, y puede contemplar reescalado para adaptar a la entrada, normalizacion

y técnicas de data augmentation. Un ejemplo de esto puede verse en la seccion 4.2,

donde se utiliza una herramienta de preprocesamiento para la adaptacioén del dataset

de prueba a las dimensiones de entrada del modelo utilizado.
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3.2. Modelo de clasificacion multietiqueta

La siguiente etapa contempla la bisqueda y planteamiento del modelo de clasifi-
cacion multietiqueta utilizado para la deteccién de anomalias en las muestras médicas,
como es la premisa del proyecto, se propone trabajar con modelos que incorporen me-

canismos de atencion.

El primer modelo donde se centran las miradas naturalmente es ViT. La implemen-
tacion clasica de ViT, presentada en [11], esta ideada para el trabajo con imagenes en
dos dimensiones, por lo que es importante desarrollar una estrategia de adaptacion a
imagenes 3D soélida. Otros modelos candidatos para este médulo son las variantes de
ViT, las mas populares siendo Swin Transformer [21] y DeiT [20], aunque como ViT
y la mayoria de estos modelos, presentan el mismo desafio de adaptacién a imégenes

3D.

Varios de los estudios citados en esta memoria presentan estrategias para la adapta-
cién de estos modelos al trabajo con CT 3D, otros proponen modelos propios basados
en el uso de mecanismos de atencion, como también modelos hibridos con moédulos
de convolucidn. Se presentan a continuacidon algunos modelos y estrategias de adap-

tacion candidatos para la integracion en el sistema propuesto.

3.2.1. Estrategias de adaptacion para Vision Transformers

En [30] se adopta una estrategia basada en un umbral de votacién por prediccion
de rebanada, la estructura del clasificador puede verse en la Figura 3.2, considerando
como caso positivo cuando se tiene > 25 % de predicciones positivas para los cortes

del volumen CT.

En [31] utilizan un Swin Transformer preentrenado como extractor de caracteristi-
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Fig. 3.2: Clasificador de COVID-19 por umbral de votacién de cortes. Fuente [30].

cas y luego una capa de pooling seguida de un cabezal de clasificacion. La Figura 3.3
muestra la estructura de dicho modelo, donde se puede apreciar ademads el médulo de
segmentacion basado en U-Net utilizado por los autores para el preprocesamiento de

las muestras.

En [37] utilizan un promedio de las predicciones por cortes, y aunque en este es-
tudio se trabaja con CNN como extractor de caracteristicas, la técnica de agregacion
puede ser considerada para aplicarse al caso con un modelo basado en ViT. Ademas
de lo anterior, esta publicacion puede resultar de gran utilidad en el desarrollo del
proyecto, tanto para esta memoria como para el trabajo futuro, ya que de igual forma
persigue y presenta un clasificador multietiqueta de anomalias en CT 3D. La funcion
de pérdida utilizada en esta técnica de agregacion puede ser replicada para nuestro

Caso.

Otros trabajos presentan modelos hibridos, que también contemplan capas convo-

lucionales, como en [38], que utiliza una CNN para extraer caracteristicas de los cortes
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Fig. 3.3: Clasificador basado en Swin con una capa de pooling para agregacion de caracteristi-
cas [31].

de las CT 3D y luego BERT para la agregacion y clasificacion. En [32] se utiliza un
modelo un poco mds complejo, con capas convolucionales, un bloque residual que
implementa SE attention, y una capa MLP en paralelo a un bloque de transformador

para la agregacion y clasificacion.

En primera instancia se propone la implementacién del sistema con un ViT preen-
trenado en ImageNet2 1k, y realizar un proceso de fine-tuning para la tarea en cuestion,
este enfoque estd sumamente explorado y documentado en diversas fuentes, y serviria
como un pie inicial para plantear un modelo mas complejo, que pueda contar incluso
con una etapa de segmentacion para guiar al clasificador a tomar decisiones en las zo-
nas de interés. Se presupone que el conocimiento adquirido por este modelo durante la
etapa de preentrenamiento es transferible al andlisis de muestras médicas. Para corro-
borar esta hipdtesis, se proponen tres experimentos en la siguiente seccion, los cuales
servirdn como validadores y motivadores para la aplicacion de este u otros modelos

mas complejos.
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3.3. Modulo de segmentacion

Este bloque cumple una funcién mas bien de asistencia para el moédulo de clasifi-
cacion, pues su propdsito es reconocer y proveer una guia en las zonas del volumen,
o cortes, en donde existe presencia del érgano objetivo en el que se pretende que el
clasificador discrimine. Este modulo puede ser implementado igualmente mediante
técnicas de aprendizaje automético. En este campo, se han realizado significativos
avances y se dispone de una variados enfoques, desde aquellos basados en CNN has-
ta modelos que incorporan mecanismos de atencion. También es factible ejecutarlo
como parte de un proceso de preprocesamiento, utilizando técnicas clésicas de seg-
mentacién de vision por computadora. De igual forma, la ejecucion de este moédulo
estd subyugada a la eleccion del clasificador, pues este puede contemplar entradas de

cortes 2D o los volimenes completos de las tomografias.

Este modulo tomaria entonces los cortes 2D, o volimenes en su completitud, y
entregaria una mascara que denote las zonas permitidas, con la cual se puede retirar la
informacion de las muestras que no sea relevante, antes de ser entregadas al clasifica-
dor, o bien alimentar al clasificador con la muestra integra y la mascara generada. Un
ejemplo de esto ultimo es lo realizado en [38], donde al extractor CNN se le alimenta

con la mascara en un canal de la entrada.

La utilizacién de un modelo de DL con arquitectura de U, ya sea basado en convo-
luciones o que implemente mecanismos de atencién, naturalmente es una opcién que
despierta interés, dado el éxito de U-Net en aplicaciones médicas. En este escenario
es que se deberia contar con un dataset similar al disponible para el proyecto, pero que

cuente con anotaciones para entrenar al modelo de DL.
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3.4. Modulo de explicabilidad

Ademads de proporcionar las etiquetas que el modelo detecte para cada caso, el
hecho de ser un asistente en la deteccién de anomalias implica que el sistema deberia
entregar informacion de las zonas en que se centra la prediccion, en pos de que el
operador pueda tener una impresion de las caracteristicas que son detectadas por el
clasificador para la discriminacion. Existen multiples técnicas para generar mapas de
calor de las zonas de importancia en una prediccion, y en particular para este caso, se
propone utilizar algin método que aproveche los mecanismos de atencion presentes
en el modelo a utilizar para la clasificacion. En [44] se recopilan multiples métodos
que podrian ser base para implementar este mdédulo, tanto explicitamente para arqui-
tecturas ViT como otros generales para modelos de DL, como por ejemplo GradCAM
[41]. En la Figura 3.4 se muestra un ejemplo de distintos métodos de explicabilidad,

este ejemplo es extraido de [43].

lipstick Rollout

Fig. 3.4: Localizacion de regiones detalladas para la prediccion de una sola clase de ViT-Base
por diferentes métodos. Fuente [43].
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4. EXPERIMENTOS DE VALIDACION

Dado el sistema propuesto, expuesto en la Figura 3.1, el componente principal
es evidentemente el médulo que contempla el modelo de ML para clasificacion. Es
por esta razén que, debido a las restricciones de maquinaria y tiempo, el alcance de
la experimentacién se limita al médulo de clasificacién en este trabajo, dejando los

modulos de segmentacion y explicabilidad para trabajos futuros.

Se proponen tres experimentos para evaluar el comportamiento de un ViT preen-
trenado para la clasificacion de muestras médicas. Como la discriminacion de mues-
tras, el procesado y entrenamiento en el dataset real requeriria grandes tiempos de
ejecucion y maquinaria dedicada y de poca disponibilidad en un estudio previo de fac-
tibilidad, se ejecutan estos en un dataset de prueba, MedMNIST v2 [39]. Este dataset
de prueba cuenta con varios subconjuntos para la clasificacion de imdgenes biomédi-
cas, tanto en 2D como 3D, contemplando CT, rayos X, ultrasonidos, entre otros, para
tareas de clasificacion binaria, multiclase y multietiqueta. Todos los subconjuntos son
preprocesados a un tamafo comun de 28x28, para datasets 2D, y 28x28x28, para da-
tasets 3D, con el objetivo de proveer un conjunto de datos ligero y estandarizado, de

uso directo y sencillo, para uso educacional y validacién de modelos biomédicos.

Los objetivos especificos de los experimentos son:

= Verificar la habilidad de estos modelos, preentrenados en imdgenes comunes,
para extraer informacion de imdgenes médicas similares a las que se tienen a

disposicion para el proyecto.



» Utilizar y comparar las representaciones codificadas de las muestras respecto

del trabajo con su version original en un método de ML tradicional.

= Adaptar un modelo preentrenado en imdgenes comunes a la utilizacién de mues-
tras médicas 2D y verificar su comportamiento con el benchmark provisto por

los autores del dataset [39].

= [dear una o mas estrategias de adaptacion de un modelo preentrenado en imége-
nes comunes 2D al trabajo con muestras médicas 3D, y comparar su comporta-

miento con el benchmark provisto por los autores del dataset [39].

= Con los resultados experimentales de prueba, concluir sobre la validez de la

aplicacion de estas metodologias en el dataset real a utilizar en el proyecto.

A continuacioén, se ofrece una sintesis concisa de los experimentos presentados.

1. Exploracion de extraccion de caracteristicas por ViT preentrenado en image-
nes médicas 2D: Para estas pruebas se utiliza el dataset OrganCMNIST del
conjunto de MedMNIST v2, compuesto por imagenes CT abdominales 2D de
plano coronal (también estdn presentes en el conjunto OrganAMNIST y Or-
ganSMNIST, de planos axial y sagital respectivamente), para la tarea de clasi-
ficacion multiclase de drganos. Como todos los demas conjuntos, las muestras
cuentan con preprocesamiento para el rdpido despliegue de metodologias de
clasificacion, el cual contempla la seleccién de una ventana abdominal y dispo-

sicion en formato grayscale.

Utilizando esta data, se entrena un clasificador basado en un método de machine
learning cldsico SVM. Un SVM (Support Vector Machine) es un algoritmo de
aprendizaje automadtico supervisado, cuyo objetivo es encontrar el hiperplano

optimo que separe las distintas clases. Es conocido por su eficacia en conjuntos
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de datos de alta dimensionalidad y su capacidad para manejar datos no lineales

al utilizar funciones kernel.

El SVM es entrenado a partir de la imagen original y luego utilizando un ViT
preentrenado para extraer una representacion codificada de ella y comparar los

resultados de estos procedimientos.

2. Fine-tuning de ViT preentrenado para clasificacion de muestras médicas:
Para esta prueba se utiliza el mismo dataset que en la prueba anterior. Pero en
esta oportunidad se realiza un procedimiento de fine-tuning, esta vez con un
cabezal de clasificacidn, para su comparacioén con los modelos basados en con-

voluciones que son provistos en el benchmark de referencia.

3. Adaptacion de modelo preentrenado para imagenes médicas 3D: Este expe-
rimento contempla la adopcion de una estrategia para utilizar un modelo ViT a
un caso similar al objetivo del proyecto, aunque reducido a un dataset de prue-
ba, en este caso NoduleMNIST3D. Este dataset esta disefiado para clasificacion
binaria de volumenes CT segun la presencia de nédulos malignos, a partir de

tomografias toracicas.

Se propone en esta instancia utilizar un promedio o una capa de pooling para

realizar la agregacion de las caracteristicas, extraidas por el encoder de ViT.

La Tabla 4.1 muestra informacion de la distribucion de los subconjuntos de entre-

namiento, validacion y testeo de los datasets utilizados en las pruebas de validacion.

En tanto para las métricas, se consideran accuracy y roc_auc para los tres casos

experimentales, pues estas son las reportadas por los autores para distintos modelos en
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OrganCMNIST CT abdominal 2D | Multiclase (11) | 13,000 /2,392 / 8,268

NoduleMNIST3D | CT toracica 3D Binaria 1,158 /165 /310

Tab. 4.1: Caracteristicas de los datasets utilizados en la parte experimental de la memoria.

el estado del arte [39]. Accuracy expresa la proporcion de aciertos en las predicciones
sobre el universo de datos procesados, ver ecuacion 4.1, mientras que roc_auc expresa
el drea bajo la curva (AOC) de la curva caracteristica de operacion del receptor (ROC),
esta métrica muestra que tan bien es capaz de distinguir el clasificador entre clases
negativas y positivas (para clasificador binario), como el primer dataset considerado
es multiclase, se utiliza una adaptacion de esta métrica para el caso, la cual se basa en
la ponderacién de cada clase tratado como clase binaria (con las demas siendo la clase

negativa), en una estrategia denominada One Versus Rest u OVR.

B TP +TN
 TP+TN+FP+FN

ACC .1

4.1. Exploracion de extraccion de caracteristicas por ViT

preentrenado en imagenes médicas 2D

Para este experimento entonces se utiliza el dataset OrganCMNIST, detallado en
la Tabla 4.1, el cual esta disponible como paquete para Python, para realizar clasi-
ficacion multiclase utilizando SVC con dos tipos distintos de kernel y a sobre dos
espacios de datos, uno a partir de los pixeles en crudo de las imagenes del dataset,
y el otro a partir de la representacion codificada de estos por un encoder ViT (que
no contempla cabezal de clasificacién). La distribucion de clases y subconjuntos pue-
de verse en la Tabla 4.2, mientras que la Figura 4.1 presenta un mosaico con algunas

de las imagenes presentes en el subconjunto de entrenamiento del dataset mencionado.
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0 bladder 1148 191 828
1 femur-left 619 347 431
2 femur-right 595 96 421
3 heart 600 202 421
4 kidney-left 1088 132 727
5 kidney-right 1170 157 735
6 liver 2986 429 828
7 lung-left 1002 347 549
8 lung-right 1022 352 557
9 pancreas 1173 179 750
10 spleen 1572 205 962

Tab. 4.2: Distribucidn de clases a través de los subconjuntos del dataset OrganCMNIST.

Fig. 4.1: Mosaico de muestras presentes en OrganCMNIST 20x20.

Los sistemas empleados en este experimento pueden verse en la Figura 4.2.

Para los clasificadores sobre las imdgenes crudas solo se aplica una etapa de es-
tandarizacion, teniendo entonces entradas de 784 dimensiones (28x28 pixeles), la im-

plementacion es simple y directa, utilizando la biblioteca de Scikit-Learn, se utilizan
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Fig. 4.2: Arriba: SVM sobre las imdgenes crudas. Abajo: SVM sobre caracteristicas extraidas
por ViT preentrenado.

parametros por defecto y no se considera busqueda de parametros, pues el objetivo es
la comparacion con un clasificador similar sobre el espacio transformado por el enco-

der de ViT.

Para el siguiente par de clasificadores se utiliza un ViT preentrenado en Image-
Net21k, sin la capa MLP al final que se utiliza normalmente para clasificacion, se
escoge el modelo ViT-Base, con patches de tamafio 16x16, las caracteristicas de este
modelo, junto con las otras variantes presentadas en [16], pueden verse en la Tabla
4.3. Las muestras deben pasar por un preprocesado de reescalado y normalizacion
para adaptarse a la entrada de 224x244 pixeles, de igual forma, se agrega una etapa
de estandarizacidn para ser consistentes con los clasificadores anteriores. Tanto para
el preprocesamiento como para el modelo en si, se utiliza la libreria transformers de

Hugging Face, una libreria muy potente y de fécil uso para el trabajo con transfor-
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madores. La version codificada de las imédgenes se extrae del estado oculto del token
[cls], pues en la arquitectura ViT completa es esta informacién la que se pasa a la

etapa MLP para clasificacion.

ViT-Base 12 768 3072 12 86M
ViT-Large 24 1024 4096 16 307M
ViT-Huge 32 1280 5120 16 632M

Tab. 4.3: Detalles de las variantes de ViT [16].

Los resultados para los clasificadores entrenados, para el subconjunto de testeo del

dataset empleado, pueden verse en la Tabla 4.4.

Imégenes puras SVC con kernel lineal 0.582 0.928
Imégenes puras SVC con kernel rbf 0.787 0.975
Caracteristicas extraidas por | SVC con kernel lineal 0.821 0.986
ViT
Caracteristicas extraidas por | SVC con kernel rbf 0.831 0.987
ViT

Tab. 4.4: Métricas obtenidas para los clasificadores entrenados el primer experimento.

4.2. Fine-tuning de ViT preentrenado para clasificacion de muestras

médicas

Dados los resultados anteriores, el siguiente paso es usar un modelo preentrenado
para la tarea de clasificaciéon multiclase en el mismo dataset descrito anteriormente.
Utilizando el mismo modelo ViT-Base, ahora contemplando una etapa MLP sobre la
dltima capa del encoder, se realiza el proceso de fine-tuning haciendo uso de la clase

Trainer de la misma biblioteca de transformers, que provee una API de ficil uso para
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el entrenamiento de los modelos.

Los pesos preentrenados, tanto para este y los demds experimentos, son propor-
cionados por los autores de la misma publicacién que presenta la arquitectura [16],
excepto que los pesos del cabezal MLP son borrados previo a hecho publico el mo-
delo, aunque ésto naturalmente no es gran problema, pues dicha capa es especifica
para cada tarea de clasificacion. En este caso la capa MLP tambien se alimenta de los

estados ocultos del token [cls] de la ultima capa del encoder.

Como se menciond, el proceso de fine tuning es bastante directo utilizando Trai-
ner de HuggingFace, usa optimizador AdamW y solamente se configuran unos pocos
hiperpardmetros, como lo son la tasa de aprendizaje o learning rate a 1 x 1073, se
entrena por 2 épocas, en un principio, y por 4 épocas posteriormente para analizar si

se consigue un aumento perceptible en el comportamiento del clasificador.

Los resultados de los modelos, evaluados en el subconjunto de testeo, se pueden
ver en la Tabla 4.5. Estos pueden ser comparados con los reportados para distintos
modelos en el estado del arte, por los autores del dataset, presentes en la Tabla 4.8 de

la seccidn 4.3.

ViT-Base Entrenamiento 2 0.985 0.999
ViT-Base Testeo 2 0.928 0.996
ViT-Base Entrenamiento 4 0.985 0.999
ViT-Base Testeo 4 0.938 0.996

Tab. 4.5: Métricas obtenidas para los clasificadores del segundo experimento.

41



4.3. Adaptacion de modelo preentrenado para imdgenes médicas 3D

Este dltimo proceso experimental contempla la bisqueda y aplicacion de una es-
trategia de adaptacion de un modelo que implementa mecanismos de atencion, ideado
para el trabajo con imdgenes 2D, a un dataset de imdgenes médicas 3D, nuevamen-
te se selecciona un ViT preentrenado, con el objetivo de evaluar tanto el aprendizaje

transferido como el método de adaptacion seleccionado.

El detalle de la division de los subconjuntos del dataset NoduleMNIST3D puede
verse en la Tabla 4.1, mientras que la Figura 4.3 muestra un mosaico de cortes (en
la posiciéon numero 10) de las imégenes 3D contenidas en el subconjunto de entre-
namiento del dataset. Este dataset estd pensado para la tarea de clasificacion binaria,
siendo la clase negativa (0) “benign” y la clase positiva (1) “malignant”, la distribu-

cioén de clases para los subconjuntos del dataset se expone en la tabla 4.6.

Fig. 4.3: Mosaico de cortes en las muestras 3D presentes en NoduleMNIST3D 20x20.

Se construyen entonces dos modelos que incorporan el ViT preentrenado como un
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benign 863

0

123 246

1 malignant 295

42 64

Tab. 4.6: Distribucién de clases en el dataset NoduleMNIST3D.

submoddulo, y toman entradas de imagenes bidimensionales. El primer modelo seria

un ViT convencional, con capa MLP directamente sobre los estados ocultos del token

[cls], pero en el proceso de entrenamiento la pérdida es calculada sobre el promedio

de las predicciones de todas los cortes de una muestra tridimensional. Mientras que el

segundo caso toma los estados ocultos y los agrega por medio de una capa de max-

pooling, luego la capa MLP realiza la prediccion sobre este vector agregado. Ambos

modelos son adaptados para clasificacién binaria, por lo que la funcién de perdida

utilizada es Binary Cross Entropy.

Procesador de
muestras

Encoder de ViT
preentrenado

Procesador de
muestras

Encoder de ViT
preentrenado

Vector de
predicciones

Prediccién por
promedio

Capa de pooling

Cabezal MLP
Prediccién

Fig. 4.4: Arriba: ViT con agregacion por promedio de predicciones. Abajo: ViT con agrega-

cién por capa de pooling.
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Los sistemas utilizados en esta seccion pueden verse en la Figura 4.4. Nuevamente
se hace uso de un preprocesador para adaptar los cortes de las imdgenes 3D a la entra-
da de los modelos que contienen el ViT como submddulo, no se utilizan técnicas de
data augmentation y se utiliza un bucle de entrenamiento en esencia simple, sin decai-
miento de pesos o un programador de ratio de aprendizaje. Se hace una prueba previo
al entrenamiento para verificar que existe cierto grado de aprendizaje de los modelos,
luego se entrena cada uno por 4 épocas donde solo se ajustan los pesos de los cabe-
zales MLP, para luego entrenar por 6 épocas considerando los pesos del submddulo
ViT con un ratio de aprendizaje menor, finalmente se evalian los modelos con el sub-
conjunto de testeo, los resultados en este y los demas subconjuntos (considerando las

métricas obtenida de la ultima época de entrenamiento) se pueden ver en la Tabla 4.7.

4.4. Analisis de resultados y comparacion con benchmark

De los resultados obtenidos para el primer experimento, presentados en la Tabla
4.4, resulta facil apreciar que los clasificadores SVM entrenados con un espacio de
datos constituido por caracteristicas extraidas de las imdgenes por un ViT preentrena-
do con imagenes naturales, presentan una mejora sobre los clasificadores entrenados
sobre las imédgenes crudas, con el SVM con kernel lineal y extractor ViT superando
por 41 % a su contraparte en precision, y en 6 % en drea bajo la curva. Ademas, el
SVM con kernel RBF exhibe un aumento del 5 % en precisién y del 1% en el area
bajo la curva. Estos resultados sugieren que las representaciones obtenidas mediante
la extraccion de caracteristicas con el modelo preentrenado son mas facilmente sepa-
rables mediante técnicas de clasificacion clasicas de aprendizaje automatico, como el

SVM.

El segundo experimento dio como resultado muy buenos clasificadores, como pue-

de apreciarse en los resultados expuestos en la Tabla 4.5, con valores de precision y
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ViT-Base | Promedio de predic- Testeo 0 0.206 0.450
cién por cortes
ViT-Base | Promedio de predic- | Entrenamiento 4 0.745 0.493
cidn por cortes

ViT-Base | Promedio de predic- Validacion 4 0.745 0.6959
cién por cortes
ViT-Base | Promedio de predic- Testeo 4 0.793 0.457

cién por cortes
ViT-Base | Promedio de predic- | Entrenamiento 10 0.745 0.492
cién por cortes

ViT-Base | Promedio de predic- Validacion 10 0.745 0.472
cién por cortes

ViT-Base | Promedio de predic- Testeo 10 0.793 0.515
cién por cortes

ViT-Base | Max Pooling Entrenamiento 4 0.742 0.510

ViT-Base | Max Pooling Validacion 4 0.745 0.733

ViT-Base | Max Pooling Testeo 4 0.793 0.720

ViT-Base | Max Pooling Entrenamiento 10 0.745 0.489

ViT-Base | Max Pooling Validacién 10 0.745 0.456

ViT-Base | Max Pooling Testeo 10 0.793 0.512

Tab. 4.7: Métricas obtenidas para los clasificadores del tercer experimento.

area bajo la curva bastante altos. Con esto resulta preciso aseverar que el conocimien-
to obtenido por estos modelos de un entrenamiento, con grandes cantidades de datos

de imagenes naturales, es transferible a imagenes de muestras médicas.

En tanto el tercer experimento muestra resultados que ofrecen perspectivas menos
alentadoras, pero ain con oportunidades de mejora, la precisiéon varia muy poco y
solo en el subconjunto de entrenamiento, mientras que el drea bajo la curva presenta
valores cercanos a 0.5, lo que se considera un clasificador aleatorio. Lo anterior es
claro indicador de que las estrategias de agregacion no son exitosas o el conocimiento
adquirido del proceso de preentrenamiento no es compatible con las estrategias selec-

cionadas. También el hecho de que se trabaje sobre los cortes en su totalidad y no en
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segmentos acotados de interés puede ser un gran factor a considerar.

El repositorio del proyecto MedMNIST v2 también provee una clase evaluadora,
con la que se reportan las métricas obtenidas para los modelos provistos en el bench-
mark [39]. La Tabla 4.8 muestras los resultados obtenidos por los clasificadores en
comparacion con los resultados provistos en [39], para el dataset OrgancMNIST, don-
de se aprecia que el clasificador obtenido por fine-funing supera a los otros modelos

reportados por los autores.

ResNet-18 (28) 0.992 | 0.900
ResNet-18 (224) 0.994 | 0.920
ResNet-50 (28) 0.992 | 0.905
ResNet-50 (224) 0.993 | 0911
auto-sklearn 0.976 | 0.829
AutoKeras 0.990 | 0.879
Google AutoML Vision 0.988 | 0.877
ViT encoder + SVM rbf kernel | 0.983 | 0.830
ViT-Base 0.996 | 0.938

Tab. 4.8: Benchmark de rendimiento en OrganCMNIST con los mejores clasificadores obteni-
dos en el primer y segundo experimento.

La tabla 4.9 muestras los resultados obtenidos por los clasificadores del tercer ex-
perimento, después de 10 épocas, en comparacioén con los resultados provistos para
modelos en el estado del arte para el trabajo con imagenes 3D [39]. Los resultados
obtenidos por los clasificadores presentados para este caso tienen resultados bastante
menores que los reportados por los autores, por ende se debe explorar alguna solucién

alternativa.
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ResNet-18 + 2.5D 0.838 | 0.835
ResNet-18 + 3D 0.863 | 0.844
ResNet-18 + ACS 0.873 | 0.847
ResNet-50 + 2.5D 0.835 | 0.848
ResNet-50 + 3D 0.875 | 0.847
ResNet-50 + ACS 0.886 | 0.841
auto-sklearn 0.914 | 0.874
AutoKeras 0.844 | 0.834
ViT average pred 0.504 | 0.794
ViT pooler 0.512 | 0.794

Tab. 4.9: Benchmark de rendimiento en NoduleMNIST3D con los mejores clasificadores ob-
tenidos en el tercer experimento.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

El sistema propuesto en esta memoria contempla la implementacion de distintos
modulos, basado en la investigacion previa referida a la tarea en cuestion. De entre
estos médulos, se dirige la atencion de manera especifica hacia el modelo de ML uti-

lizado como clasificador, considerandolo como el elemento crucial del sistema.

En este contexto, los experimentos desarrollados para la validacion del uso de mo-
delos basados en mecanismos de atencion arrojan resultados dispares. Por un lado se
evidencia que el conocimiento adquirido en la fase de preentrenamiento en imagenes
naturales puede ser aprovechado cuando se trabaja con muestras médicas 2D, esto en
relacion a los buenos resultados mostrados por los clasificadores obtenidos en el ex-
perimento numero dos, y en parte por la mejora del clasificador SVM al utilizar un
espacio de datos con caracteristicas extraidas por un modelo con mecanismos de aten-
cidén, en comparacion con el mismo entrenado en las imagenes originales, del primer
experimento. Mientras que por otro lado los resultados obtenidos del tercer experi-
mento no son satisfactorios, pues no representan un clasificador efectivo, capaz de

discriminar con buen margen entre casos positivos y negativos.

Si bien los resultados obtenidos para el tercer experimento resultan menos alenta-
dores que los anteriores, el bajo rendimiento puede atribuirse a algunos factores. En
primera instancia, y producto de las restricciones de tiempo y maquinaria, el sistema y
proceso propuesto no implementa un médulo o bloque que pueda guiar al clasificador
a las zonas de interés, donde se espera que el modelo tome decisiones. Este hecho pue-

de incidir enormemente en el comportamiento del clasificador, pues luego de extraer



las representaciones de las caracteristicas extraidas por el encoder, estas contendrian
informacién de muchas zonas de poco interés para la tarea en cuestion, como cortes
sin la presencia de la anomalia o contornos ajenos al 6rgano en cuestion. En conse-
cuencia, el cabezal MLP, combinado con la técnica de agregacion correspondiente,
contaria con una informacién poco prolija, donde la informacién de los segmentos re-
levantes puede verse diseminada por la presencia de caracteristicas poco importantes

para la diferenciacion del caso.

Si bien el modelo puede generar una representacion rica sobre las rebanadas 2D,
la transferencia del conocimiento al trabajo con imédgenes 3D es una tarea no trivial,
debido a la diferencia en la dimensionalidad entre imagenes naturales en 2D e imége-
nes médicas en 3D. Las estrategias de agregacion utilizadas cumplen la funcién de
reducir la dimensionalidad del espacio latente, en el caso de la utilizacion de una capa
de max-pooling, o del vector de predicciones (en este caso a un escalar, pues la tarea
es clasificacion binaria), en el caso de la prediccion por promedio de los puntajes por
rebanada. Sin embargo, la informacion posicional de profundidad se pierde al utilizar

este acercamiento para abordar el problema.

En conforme con lo anterior, la necesidad de manejar un clasificador 3D efectivo
puede bifurcarse en dos ramas. La primera de estas seria la busqueda de una estrategia
de adaptacion que demuestre mejor desempeno, y considerando la implementacion
del médulo de segmentacion para guiar al modelo. La segunda es la bisqueda de una
arquitectura diferente, ideada explicitamente para el trabajo con imédgenes 3D. Por
ejemplo, en [40] desarrollan tres estrategias para adaptar las entradas al encoder de
transformer, luego de que los voxels son proyectados por la capa de embeddings, de
imagenes 2D a 3D, y asi aprovechar el conocimiento adquirido por un ViT preentre-

nado sin modificar a grandes rasgos la estructura de éste.

El médulo de segmentacion en tanto, persiste en considerarse un punto critico pa-
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ra el entrenamiento efectivo del modelo, varios de los sistemas mencionados en esta
memoria implementan un modelo o etapa que cumple esta funcién [30] [31] [38] [37].
La implementacion de un médulo como este podria contemplar tecnicas de segmen-
tacion morfoldgica o basada en modelos de ML, donde nuevamente existen opciones
de implementacién que contemplan mecanismos de atencion [24] [23], y es un paso y

desafi6 a considerar en el trabajo futuro.

Por ultimo, como se ha mencionado anteriormente, un sistema de asistencia en
la deteccion de anomalias deberia poder entregar informacién sobre dénde el modelo
toma decisiones, utilizando algin método de explicabilidad. Existen diferentes técni-
cas desarrolladas para atacar esta problematica, GradCAM [41] y sus variantes son
ampliamente utilizadas, y también existen técnicas especificas para aprovechar los
mecanismos de atencion presentes en los transformers, como Attention Rollout [42] o

el mas reciente Beyond Intuition [43].

En resumen, aplicar modelos como los vision transformers, para abordar tareas de
clasificacion de imédgenes médicas en tres dimensiones, representa un desafio signi-
ficativo, especialmente al intentar capitalizar el conocimiento previamente adquirido
por un modelo preentrenado en imagenes naturales 2D. Cada mddulo debe ser me-
ticulosamente planificado y validado en un trabajo extenso y bien estructurado, ya
que cada componente contribuye de manera sustancial al sistema, ya sea en la tarea
de clasificacién misma o en la interaccion con el usuario final. A pesar de los obsticu-
los y complejidades inherentes, los modelos que incorporan mecanismos de atencion,
particularmente los vision transformers, han demostrado su notable capacidad para
abordar diversas tareas, y el &mbito de la imagenologia médica no es una excepcion.
Por lo tanto, la aplicacion de estos modelos en el problema abordado en esta memoria

es tan prometedora como desafiante.
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