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RESUMEN

Resumen— El COVID-19 ha causado estragos en los sistemas de salud de los paises
afectados, debido a su naturaleza altamente contagiosa los centros médicos no cuentan
con la capacidad suficiente para atender a los pacientes con sintomas por lo que se vuelve
deseable el uso de una herramienta que permita analizar rapidamente las imagenes de
tomografia computarizada del térax en busca de un diagnéstico. En este trabajo se propone
una solucién basada en redes neuronales que permita clasificar imagenes CT en COVID-19 o
No COVID-19 segln las lesiones presentes en ellas. Para esto se hizo un modelo compuesto
por una red neuronal base y un componente adicional para proveer informacién detallada
de las imagenes. Los principales resultados obtenidos son AUC 0,67, recall 0,65 y specificity
0,69. Los resultados indican que el modelo tiene cierta capacidad de discriminacién entre
COVID-19 y No COVID-19 pero no se compara con las propuestas del estado del arte, sin
embargo, el potencial de mejora que tiene la solucion propuesta es grande.

Palabras Clave— COVID-19, clasificacion, tomografia computarizada, aprendizaje profundo,
imagenes médicas

ABSTRACT

Abstract— COVID-19 has wreaked havoc in the health systems of the affected countries.
Due to its highly contagious nature, medical centers do not have sufficient capacity to care
for patients with symptoms, making the use a tool that allows rapid analysis of CT images of
the thorax in search of a diagnosis desirable. In this work, a neural network-based solution
is proposed to classify CT images into COVID-19 or Non-COVID-19 according to the lesions
present in them. For this purpose, a model composed of a base neural network and an
additional component to provide detailed information of the images was developed. The
main results obtained are AUC 0,67, recall 0,65 and specificity 0,69. The results indicate
that the model has some discrimination capability between COVID-19 and Non COVID-19
but does not compare with the state of the art proposals, however, the potential for
improvement that the proposed solution has is vast.

Keywords— COVID-19, classification, computerized tomography, deep learning, medical
images



GLOSARIO

AUC: Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve.
CNN: Convolutional Neural Network.

CT: Computed Tomography.

DICOM: Digital Imaging and Communications in Medicine.
FPN: Feature Pyramid Network.

FPR: False Positive Rate.

GGO: Ground-glass opacity.

HU: Hounsfield Units.

MERS-CoV: Middle East Respiratory Syndrome Coronavirus.
MSE: Mean Squared Error.

NIFTI: Neuroimaging Informatics Technology Initiative.

NPV: Negative Predictive Value.

PCR: Polymeras Chain Reaction.

PPV: Positive Predictive Value.

RESNET: Residual Neural Network.

ROC: Receiver Operating Characteristic.

ROI: Region of Interest.

SARS-CoV-1: Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 1.
TPR: True Positive Rate.
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DIAGNOSTICO INTELIGENTE DE COVID-19 MEDIANTE DEEP LEARNING APLICADO A IMAGENES DE
TOMOGRAFIA COMPUTARIZADA

INTRODUCCION

Estos ultimos afos, el COVID-19 ha causado estragos en la poblacién mundial, llegando a
colapsar los sistemas de salud de los paises afectados debido al gran volumen de personas
contagiadas previo al desarrollo de una vacuna. Para aliviar esta situacién, se plantea el uso
de inteligencia artificial para hacer mas expedito el proceso de diagndstico y consecuente
tratamiento de los pacientes que presentan sintomas relacionados a esta enfermedad.

La propuesta de solucion presentada en este documento consiste en un modelo de deep lear-
ning capaz de identificar imagenes de tomografia computarizada afectadas por COVID-19 sin
requerir un trabajo extensivamente complejo para hacerlo funcionar. Para esto se desarro-
lla una arquitectura modular que trabaja con datos en 3D para aprovechar la informacién
espacial y temporal provista por estos antes de emitir un veredicto.

Para esto, se define con mayor detalle el problema abordado, junto con los objetivos que se
persiguen en este trabajo.

Se continua con el marco conceptual, repasando los conceptos que hacen posible esta ta-
rea; abarcando desde definiciones propias del dominio del problema, la medicina, hasta las
herramientas informaticas que son utilizadas junto con la explicacién de su funcionamiento
y el por qué son relevantes para la resolucion de este tipo de problemas.

Mas adelante, se da a conocer en detalle algunas propuestas de solucién, planteadas por
investigadores alrededor del mundo, que han obtenido buenos resultados y son un referen-
te en este momento para resolver el problema de diagnosticar COVID-19 en imagenes de
tomografia computarizada del torax. Se detalla el paso a paso seguido por estas soluciones,
desde el trabajo previo aplicado a las imagenes hasta los ajustes realizados a los modelos de
redes neuronales y las métricas obtenidas.

Después, se plantea la propuesta de solucién en la que se basa este documento, la motiva-
cion detras de ella, los datos utilizados y el detalle de la arquitectura de deep learning.

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos al evaluar el modelo propuesto, un
breve anilisis de estos y como se compara con aquellas propuestas del estado del arte.

Finalmente, se concluye el trabajo realizado, donde se da a conocer el aprendizaje obtenido
durante esta experiencia y las recomendaciones a seguir en un trabajo futuro.

Pagina 1 de



DIAGNOSTICO INTELIGENTE DE COVID-19 MEDIANTE DEEP LEARNING APLICADO A IMAGENES DE
TOMOGRAFIA COMPUTARIZADA

CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

Los coronavirus son una familia de virus que pueden causar afecciones que varian desde el
resfriado comuUn hasta problemas respiratorios severos. Se pueden contagiar entre animales
y personas (transmision zoonética).

EI COVID-19 es un nuevo tipo de coronavirus denominado SARS-CoV-2. La Organizacién Mun-
dial de la Salud dio cuenta de este virus el 31 de diciembre de 2019, luego de un brote de
neumonia viral en Wuhan, China; varios investigadores creen que se origind en murciélagos,
pero todavia desconocen cémo se transmitié al ser humano [Mallapaty, 2020]. La propaga-
cion de este virus se da a través del contacto directo e indirecto con personas infectadas,
mediante la saliva, la tos o el estornudo. Actualmente existen mas de 80 millones de ca-
sos confirmados en el mundo y mas de 1.8 millones de muertes [WHO, 2020], nimeros que
crecen dia a dia debido a la rapida transmisién del virus.

Los sintomas mas comunes que presentan aquellos contagiados con el COVID-19 son:

m Fiebre.
= Tos.

= Fatiga.

También pueden presentarse otros sintomas como:

» Pérdida del olfato o el gusto.
m Congestién nasal.

= Dolor de cabeza.

= Dolor muscular.

= Nausea.

m Pérdida del apetito.

= Confusién.

El método mas utilizado para diagnosticar el COVID-19 es el PCR o Polymerase Chain Reac-
tion, obteniendo resultados entre 24 y 72 horas después de tomado el test [Redsalud, 2020].
Sin embargo, se ha reportado que la sensibilidad del PCR puede no ser lo suficientemente
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alta para la deteccion y tratamiento temprano de los presuntos contagiados [Ai et al., 2020,
Fang et al., 2020] . También se utilizan test rapidos como el Test Rapido de Antigenos, que
entrega un resultado después de 30 min de haber sido tomado, pero con sensibilidad menor
que la del PCR.

Como alternativa de diagndstico, se ha explorado la idea de usar imagenes de tomografia
computarizada. La tomografia computarizada (CT) es un examen que combina una serie de
radiografias que se toman desde distintos angulos alrededor del cuerpo y luego son proce-
sadas para crear imagenes transversales de los huesos y tejidos blandos, entre otros (Figura

.3

Figura 1.1: Ejemplo de tomografia computarizada de torax.
Fuente: St. Elizabeth’s Medical Center.

Las imagenes CT pueden evidenciar ciertas manifestaciones caracteristicas en el pulmén aso-
ciadas al COVID-19 (Figura [L.2). Por lo tanto pueden servir como un método de diagndstico
temprano. Sin embargo, muchos de los estudios realizados estan limitados por sesgos de
seleccion y posibles confusiones debido a la presencia simultanea de otras enfermedades
pulmonares; ademas, la prevalencia de anormalidades relacionadas al COVID-19 depende
de la etapay la severidad en la que se encuentre la enfermedad [Kwee y Kwee, 2020].
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Figura 1.2: Tomografia computarizada de torax perteneciente a hombre de 59 afios con PCR
positivo. Las flechas rojas marcan lesiones tipicas de neumonia causada por COVID-19.
Fuente: Radiological Society of North America [Kwee y Kwee, 2020].

Recientemente, se han hecho avances en el area de las imagenes médicas aplicando técnicas
de deep learning, por lo que se pueden explotar sus capacidades de generalizacién y extrac-
cion de caracteristicas para obtener diagnésticos rapidos y confiables. Siendo esto Gltimo de
suma importancia debido a la rapida propagacion del virus.

Las imagenes CT se encuentran mayormente en formato DICOM. DICOM es un estan-
dar internacional para transmitir, almacenar, recuperar, procesar y presentar informacién
de imagenes médicas. Consiste en una serie de objetos con sus respectivos atributos
[Pianykh, 2009]. Entre ellos se encuentran los parametros de los equipos que se utilizaron
para capturar las imagenes médicas, las imagenes tomadas y la informacion del paciente (Fi-
gura [L.3). Por lo tanto, se requiere un procesamiento previo para separar las imagenes de
los diagnosticos.

DICOM File Metadata - Header

SOPClassUID 1.2.840.10008.5.1.4.1.1.7
SOPInstanceUID. 2.16.840.1.113662.2.256.
StudyDate 19970205
SeriesDate 19970205

i 19970205
StudyTime 074737.000000
SeriesTime 074737.000000
AcquisitionTime 074737.000000
Modality a
ConversionType WsD
Manufacturer Picker International, Inc.
InstitutionName BOSTON MED CENT EN.C
ReferringPhysiciansName  OREGAN
StudyDescription <VYGR> Path: dicom
ManufacturersModelName  PQS000
Unknown
PatientsName CT BRONCHOSCOPY
PatientiD 000003 M 47
PatientsSex o
Unknown 122

Figura 1.3: Representacion de objeto DICOM.
Fuente: Researchgate [Bastiao Silva, 2014].
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1.1. OBIJETIVOS

1.1.1. OBIJETIVO GENERAL

Desarrollar un clasificador de COVID-19 basado en redes convolucionales para imagenes de
tomografia computarizada del térax.

1.1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Preparar un conjunto de imagenes adecuado para resolver el problema de detectar el
COVID-19.

Definir y entrenar un modelo capaz de detectar COVID-19 en imagenes de tomografia
computarizada.

Comparar el desempeno con otros métodos o propuestas similares.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

2.1. IMAGENES DE TOMOGRAFIA COMPUTARIZADA

La tomografia computarizada funciona de forma similar a los rayos X. Distintas partes del
cuerpo absorben diferentes cantidades de radiacién, por lo que se genera un contraste apre-
ciable en las imagenes CT.

El procedimiento consiste en una serie de haces de rayos X y detectores electréonicos que ro-
tan alrededor del paciente. Estos detectores miden la cantidad de radiacion que es absorbida
por todo el cuerpo. Luego, un software especial procesa el gran volumen de datos generado
para crear imagenes bidimensionales transversales del cuerpo.

Avances en la tecnologia han permitido a los escaneres CT obtener multiples cortes del cuer-
po en una sola rotacion. Ademas, los cortes pueden ser mas finos, resultando en mayor de-
talle y en capacidades adicionales de visualizacion.

Existen técnicas para reducir la cantidad de radiacion a la que se expone el paciente durante
el procedimiento [Radiologylnfo, 2018]. Estas consisten en:
m Ajustar la dosis de radiacion de forma continua, de acuerdo al tamano de la zona, a
medida que el paciente se mueve por el escaner.
m Uso de software para filtrar el ruido en los datos.
m Colocar escudos hechos de bismuto sobre el paciente.
» Apagar el tubo de rayos X durante partes de la rotacion.

m Reducir el voltaje maximo.
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2.2. USO DE CT EN EL DIAGNOSTICO DE COVID-19

De acuerdo con la Fleischner Society, las imagenes CT no estan indicadas como pruebas de
diagnéstico para el COVID-19 en pacientes asintomaticos o con sintomas respiratorios leves
[Rubin et al., 2020].

Sin embargo, recomienda el uso de imagenes médicas:

» Para establecer un estado pulmonar basal.

» Para identificar anomalias cardiopulmonares subyacentes que pueden facilitar el em-
peoramiento clinico en pacientes con sintomas leves de COVID-19.

= En pacientes con sintomas moderados a graves de COVID-19.

Ultimamente se han publicado varios estudios que reportan hallazgos de COVID-19 en CT
del torax [Adams et al., 2020]. Los hallazgos histoldgicos pulmonares de COVID-19 se carac-
terizan por dano alveolar difuso y se asemejan a aquellos observados en otros coronavirus,
como el SARS-CoV-1y el MERS-CoV [Schaller et al., 2020].

La prevalencia de anormalidades relacionadas al COVID-19 en imagenes CT depende de la
etapa en la que se encuentre y la severidad, pudiendo separarse en las siguientes categorias
[Kwee y Kwee, 2020].

2.2.1. HALLAZGOS NORMALES

La incidencia de hallazgos normales en pacientes sintomaticos es de 10,6%
aproximadamente[Adams et al., 2020]. ComuUnmente se visualizan durante los pri-
meros 4 a 5 dias de aparecidos los sintomas, sin embargo, una cantidad no des-
preciable de pacientes presenta estos hallazgos en etapas tardias de la infeccién
[Ding et al., 2020, Bernheim et al., 2020]. Para el caso de los pacientes asintomaticos,
la incidencia de hallazgos normales es considerablemente alta (alrededor del 46 % de los
pacientes) [Inui et al., 2020].
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2.2.2. ANORMALIDADES CON INCIDENCIA ALTA

Segun [Adams et al., 2020Q], en mas del 70 % de casos de COVID-19 con PCR positivo se han
encontrado anomalias como:

Opacidad de vidrio esmerilado (GGO) (Figura 2.7).

Agrandamiento vascular (Figura 2.7).

Anomalias bilaterales.

Afectacion del I6bulo inferior.

Figura 2.1: Imagen CT con presencia de GGO bilateral y agrandamiento vascular en un hom-
bre de 70 anos con PCR positivo.
Fuente: Radiological Society of North America [Kwee y Kwee, 2020].

La presencia de estos hallazgos deberia ser suficiente para sospechar de un posible diagnés-
tico de COVID-19.
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2.2.3. ANORMALIDADES CON INCIDENCIA INTERMEDIA

Entre el 10% y el 70 % de los casos con COVID-19 positivos han presentado los siguientes
hallazgos [Adams et al., 2020]:

= Consolidaciond,

= Opacidad lineal (Figura 2.9).

» Engrosamiento del tabique y/o reticulacién.
= Patrones del tipo crazy-paving® (Figura 2.3).
= Broncograma aéreof.

= Engrosamiento pleural.

= Signo de halo®.

= Bronchiectasis®.

= Engrosamiento de la pared bronquial.

= Signo de halo invertido.

También se ha reportado la siguiente distribucion de lesiones: unilateral, multifocal, difusa,
singular y/o focal, afectacién del 16bulo medio o superior, ubicacién periférica y ubicacién
central y periférica [Adams et al., 2020].

10curre cuando el aire que normalmente llena las cavidades pequefias de los pulmones es reemplazado
por algo mas, pudiendo ser pus, sangre, agua, restos de células o contenidos estomacales.

2Es un patron lineal superpuesto en una opacidad de vidrio esmerilado. Se parece al patrén que forman los
adoquines en las calles.

3Se refiere al fenémeno de bronquios llenos de aire rodeados por alvéolos llenos de pus u otros materiales

4Corresponde a una opacidad de vidrio esmerilado que rodea a un nédulo pulmonar.

5Es una enfermedad en la cual existe un agrandamiento permanente de partes de las vias respiratorias del
pulmén

Corresponde a una opacidad de vidrio esmerilado rodeada por un anillo de consolidacién.
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Figura 2.2: Imagen CT con presencia de

opacidad curvilinea subpleural y opaci- Figura 2.3: Imagen CT con presencia de
dad de vidrio esmerilado en un hombre patrén crazy-paving en un hombre de 66
de 63 anos con PCR positivo. anos con PCR positivo.

Fuente: Radiological Society of North America [Kwee y Kwee, 2020]

2.2.4. ANORMALIDADES CON INCIDENCIA BAJA

Varios hallazgos han sido reportados como poco comunes en casos con PCR positivo
[Adams et al., 2020]. Estos incluyen:

Derrame pleural.

Linfadenopatial.

Signo tree-in-budt.

Distribucion de lesidon central.

Derrame pericardico.

Lesiones pulmonares cavitadas (Figura 2.4).

La observacion aislada de uno o mas de estos hallazgos puede implicar un diagnéstico distinto
al COVID-19, aunque no se puede descartar completamente [Adams et al., 2020].

’Es una condicién de los ganglios linfaticos en la que son anormales en tamafio o consistencia.
8Describe la aparicion de multiples areas de nédulos centrolobulillares con un patrén de ramificacion lineal.
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Figura 2.4: Imagenes CT con presencia de lesiones cavitadas en ambos I6bulos inferiores.

Fuente: Radiological Society of North America [Kwee y Kwee, 2020]

2.2.5. EVOLUCION TEMPORAL DE ANORMALIDADES EN CT DEL TORAX

Conocer la forma en que evolucionan con el tiempo las anormalidades es clave para de-
terminar la etapa en la que se encuentra la infeccion y distinguirla de otras complicaciones
potenciales.

Se han definido cuatro etapas del COVID-19 en CT del térax [Kwee y Kwee, 2020]:

» Etapatemprana: Entre Oy 5 dias desde la aparicion de los sintomas. Se caracteriza por
presentar hallazgos normales u opacidades de vidrio esmerilado.

» Etapa progresiva: Entre 5y 8 dias desde la aparicién de los sintomas. Se caracteriza por
el incremento de las opacidades de vidrio esmerilado y aparicién de patrones crazy-
paving.

» Etapa peak: Entre 9 y 13 dias desde la aparicién de los sintomas. Se caracteriza por la
presencia de consolidacion progresiva.

= Etapa tardia: Mas de 14 dias desde la aparicion de los sintomas. Se caracteriza por la
disminucién gradual de la consolidacién y las opacidades de vidrio esmerilado, mien-
tras que pueden manifestarse signos de fibrosis.
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2.3. DEEP LEARNING COMO HERRAMIENTA DE DIAGNOSTICO

Debido al avance tecnolégico de los dispositivos de medicion, se ha hecho posible obtener
un gran volumen de imagenes médicas de alta resolucion. Este rapido crecimiento requiere
de un mayor esfuerzo por parte de los profesionales de la salud al momento de analizar y
realizar diagnosticos, los cuales resultan ser subjetivos, propensos a errores y pueden variar
de un profesional a otro.

Como alternativa se ha planteado el uso de técnicas de machine learning para automatizar
el proceso de diagnéstico, sin embargo, existen grandes variaciones entre pacientes y estas
técnicas dependen en gran medida de caracteristicas definidas por expertos, por lo que no
son suficientes para tratar con problemas complejos. El siguiente paso consistié en dejar que
los computadores sean los que aprendan a identificar las caracteristicas que representan de
mejor forma los datos para el problema a resolver. Este concepto es la base de los algoritmos
de deep learning, los cuales son modelos compuestos por muchas capas que se pueden usar,
por ejemplo, para realizar una transformacion a un input (en este caso imagenes), obtener
un output que indique presencia o ausencia de enfermedades y en el proceso, aprender
caracteristicas relevantes de los datos que ayuden a resolver el problema.

2.3.1. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales, en su forma mas simple, consisten de miles o millones de nodos de
procesamiento que se encuentran densamente interconectados. Estos nodos o neuronas se
encuentran organizados en capas unidireccionales, a través de las cuales se propagan los
datos durante el entrenamiento y cada uno de ellos puede estar conectado con varios nodos
ubicados en una capa anterior, de los cuales recibe los datos, y varios nodos en una capa
posterior a los que les transmite los datos después de ser procesados (Figura 2.5).

Layer 0 Layer 1 Layer 2 Layer 3
(input) (hidden) (hidden) (output)

Figura 2.5: Red neuronal con tres inputs, dos capas ocultas de cuatro nodos cada una y un
output.
Fuente: Towards Data Science [Koech, 2018].
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Cada una de estas conexiones entre nodos tiene asociado un peso o weight. Durante el en-
trenamiento, los nodos reciben los datos en forma de nimeros, los multiplican por estos
pesos, suman todos los valores resultantes para obtener un Unico valor y si supera un um-
bral, lo transmiten a los nodos posteriores.

Para una determinada capa [, este proceso se resume en la ecuacion 2.1

ORI ORISR0
(2.1)

Donde W corresponde a la matriz de pesos asociados a los nodos de la capa , "~V co-
rresponde a las activaciones de los nodos de la capa anterior (o los datos de entrada en caso
de ser la primera capa), " corresponde a las activaciones de la capa actual, b¥) corresponde
al sesgo o bias de los nodos y ¢ corresponde a la funcién de activacion que actiia como el
umbral que determina si se propagan los valores a las capas posteriores.

En una red neuronal, cambiar los pesos de cualquier conexién tiene un efecto en cascada
sobre el resto de los nodos y sus activaciones en las capas subsecuentes. Por lo tanto, el
proceso de aprendizaje que caracteriza a las redes neuronales ocurre, dado un conjunto de
inputs y outputs, al obtener los pesos que minimizan una funcion de costo segun un algorit-
mo de optimizacion, donde la funcién de costo corresponde a una aproximacion de que tan
equivocadas son las predicciones respecto a los valores esperados.

Este proceso de optimizacidon de los pesos se conoce como backpropagation, el cual permite
calcular el error atribuible a cada nodo y por ende, las derivadas parciales que conforman el
gradiente que se utiliza en algoritmos de optimizacion como gradiente descendente (ver en
anexos). Cada elemento del gradiente indica cuanto cambiaria la funcion de costo si es que
se hace un cambio sobre ese pardmetro.

2.3.2. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Las redes neuronales convolucionales (abreviadas como CNN por su nombre en inglés) son
algoritmos de deep learning compuestos por capas convolucionales que toman como input
una imagen, aprenden la relevancia de distintos aspectos u objetos dentro de la imagen y
son capaces de diferenciar entre ellos.

Las imagenes no son mas que matrices donde cada valor esta asociado a un pixel, pudiendo
llegar a tener millones de valores. Por lo tanto, utilizar redes neuronales con capas densas
no es eficiente, ya que el nimero de conexiones entre nodos aumenta considerablemente,
haciendo que el aprendizaje sea lento y costoso. Una red convolucional es capaz de captu-
rar relaciones espaciales y temporales dentro de las imagenes de forma eficiente debido a
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la reduccién en el nimero de pardmetros involucrados durante el aprendizaje y la reutiliza-
cion de los pesos de los nodos. Las primeras capas convolucionales se encargan de extraer
caracteristicas globales de las imagenes, mientras que las capas profundas son capaces de
obtener detalles finos (Figura 2.4).

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network

Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution A /—A
5 x 5) kernel ; 5 x 5) kernel i .
éalid ;))adding Max-Pooling |(/alid ;)Jadding MaxPooling (with
(2x2) (2x2) 7 \.dropout)

@ @0
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(28x28x1) (24x24xn1) (12x 12 xn1) (8x8xn2) (4x4xn2) O OUTPUT

Figura 2.6: Red convolucional utilizada para el reconocimiento de digitos manuscritos.
Fuente: Towards Data Science [Saha, 2022].

Las capas convolucionales extraen caracteristicas de alto nivel de las imagenes mediante la
aplicacién de convoluciones por parte de elementos denominados filtros o kernels. Los filtros
son matrices que realizan convoluciones sobre segmentos de las imagenes, desplazandose
una cierta cantidad de pixeles en cada paso determinada por un parametro stride hasta que
recorre toda la imagen (Figura R.7).

1xl 1x0 1xl 0 0
OxO 1x1 1x0 1 0 4
ch Q<U 1xl 1 1
0O|0|1(1]|0
0O|1|1(0]|0
Image Convolved
Feature

Figura 2.7: Ejemplo de convolucién usando un filtro de 3z3z1 sobre una imagen de dimen-
siones bxbHxl.
Fuente: Towards Data Science [Saha, 2022].

Existen dos tipos de resultados después de realizar la convolucion: en uno de ellos los datos
resultantes tienen dimensién menor en comparacion con el input, mientras que en el otro,
la dimension es igual o mayor. Esto se puede controlar mediante la aplicacion de padding
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sobre los datos antes de hacer las convoluciones. El padding consiste en rellenar con valores,
generalmente ceros, los contornos de las imagenes para aumentar las dimensiones de estas.
Existen dos tipos:

= Valid Padding: No se hace padding sobre la imagen, obteniendo outputs con dimen-
siones mas pequenas.

» Same Padding: Se hace padding de modo tal que el resultado de la convolucién tenga
las mismas dimensiones que el input.

2.3.3. METRICAS

Las métricas son importantes para evaluar el desempefo de los modelos de prediccion, ya
que permiten entender qué tanto se acercan al comportamiento deseado y entregan un
marco de comparacion con otros modelos.

Existe una gran variedad de métricas, algunas son comunes para todos los problemas y entre-
gan una vision general del rendimiento, mientras que otras se ajustan mejor a determinados
problemas.

Para problemas de clasificacién es habitual usar las siguientes métricas:

Accuracy

= Precision

m Recall o Sensitivity

m Specificity:

= Negative Predictive Value
= AUC

= F1-score
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Las métricas mencionadas anteriormente se pueden derivar de la matriz de confusién, sien-
do ésta una matriz que permite visualizar el rendimiento de un modelo predictivo (Figura

R.8.

Predicted
Negative Positive
Negative True Negative False Positive
Actual
Positive False Negative True Positive

Figura 2.8: Matriz de confusién.
Fuente: Towards Data Science [Shung, 2018].

El accuracy representa la proporcion entre las predicciones correctas y las predicciones to-
tales. Puede no ser una buena métrica si el conjunto de datos no se encuentra balanceado,
es decir, si la cantidad de ejemplos de cada clase es muy distinta. Sus valores se encuentran
en el rango entre 0 y 1, pudiendo expresarse también como un porcentaje. Se calcula segln
se muestra en la ecuacion .2

Accuracy = TN+ TH (2.2)
Y= TN+ FP+TP+FN '

La precision representa la proporcion de predicciones positivas que fueron clasificadas co-
rrectamente (por ejemplo, emails que fueron clasificados como spam y realmente son spam).
Sus valores se encuentran en el rango entre 0 y 1, donde los valores cercanos a 1 indican que
la cantidad de falsos positivos es muy pequeina en comparacion con los verdaderos positivos.
Se calcula segiin se muestra en la ecuacion 2.3

Precisi TP (2.3)
recision = —————— .
TP+ FP

El recall mide la proporcion de casos positivos que fueron clasificados correctamente (por
ejemplo, emails que son spam y fueron clasificados como spam). Sus valores se encuentran
en el rango entre 0 y 1. Valores cercanos a 1 indican que existen pocos casos positivos que
fueron mal clasificados. Se calcula seglin se muestra en la ecuacion 2.4

TP
RGCCL” = m—m (24)

La specificity mide la proporcion de casos negativos que fueron clasificados correctamente

(por ejemplo, emails que no son spam y fueron clasificados como no spam). Sus valores se
encuentran en el rango entre 0 y 1. Valores cercanos a 1 indican que existen pocos casos
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negativos que fueron clasificados erréneamente. Se calcula seglin se muestra en la ecuacién

k3

TN
Speci ficity = TN + FP (2.5)

El negative predictive value representa la proporcion de predicciones negativas que fueron
clasificadas correctamente (por ejemplo, emails que fueron clasificados como no spam y
realmente no son spam). Sus valores se encuentran en el rango entre 0y 1, donde los valores
cercanos a 1 indican que la cantidad de falsos negativos es muy pequefia en comparacién con
los verdaderos negativos. Se calcula seglin se muestra en la ecuacién .4

TN
NPV = ——«— 2.6
v TN+ FN (2.6)

El AUC corresponde al valor del area que se encuentra debajo de la curva ROC. La curva
ROC es un grafico que muestra el rendimiento de un modelo de clasificacion a través de la
comparacion entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos positivos (FPR) a
lo largo de todos los umbrales de clasificacion (Figura 2.9).
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Figura 2.9: Ejemplo de curva ROC.
Fuente: Google [Google, 2022].

La tasa de verdaderos positivos se conoce como recall, mientras que la tasa de falsos positi-
vos se calcula seglin se muestra en la ecuacion .7

FP

FPR= ————
h FP+TN
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Por lo tanto, el AUC se puede interpretar como la capacidad del modelo predictivo de dife-
renciar correctamente entre un caso positivo y un caso negativo. Sus valores se encuentran
entre 0y 1, donde aquellos cercanos a 1 indican una mayor capacidad de diferenciacion (Fi-

gura 2.10).

1

TP Rate

0
a

0 FP Rate

Figura 2.10: Ejemplo de célculo de AUC.

Fuente: Google [Google, 2022].

El F1-score corresponde a la media armodnica entre la precisién y el recall. Sus valores se
encuentran en el rango entre 0 y 1, donde los valores cercanos a 1 indican que la precisién y
el recall son muy buenos. Se calcula seguin se muestra en la ecuacion 2.8

precision - recall (2.8)
precision + recall '

F1:2
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CAPITULO 3
ESTADO DEL ARTE

Debido a la rapida y constante investigacién sobre el tema, el estado de arte ha cambiado
considerablemente. En general, existen 2 formas de abordar el problema del diagnéstico de
COVID-19 usando CTs.

El primero consiste en trabajar con cortes de las imagenes CT debido a que se requie-
re menos capacidad de cémputo y tiempo para procesarlos. Destacan las propuestas de
[Wang et al., 2021] y [Song et al., 2021]]. Por otra parte, se toma el enfoque de trabajar con
las imagenes CT completas, es decir, trabajar con datos volumétricos. Una ventaja de esto
es que se anade una dimension extra de informacion, sin embargo, la magnitud de los datos
es considerablemente mayor que trabajar solo con los cortes por lo que se requiere de un
procesamiento extra. Destaca la propuesta de [Subramaniyan et al., 2021].

3.1. PREPROCESAMIENTO DE IMAGENES

Para la propuesta de [Wang et al., 2021]], se recolectan 1065 imagenes CT correspondientes
a 259 pacientes, de los cuales, 180 son casos de neumonia viral tipica y 79 son casos confir-
mados de COVID-19. A estas imagenes se les delinean manualmente las regiones de interés
para obtener los datos con los que se alimenta el modelo de deep learning.

Las ROl pueden ser sombras irregulares y cambios intersticiales en etapas tempranas, GGO e
infiltraciones en ambos pulmones en etapa de progresion, pseudo cavitaciones, ganglios lin-
faticos agrandados y GGO multifocal en casos de neumonia viral tipica. Estas son delineadas
segln los siguientes pasos:

m Convertir la imagen a escala de grises.

» Binarizacion de la escala de grises. Se selecciona como umbral de binarizaciéon la mini-
ma frecuencia de todos los histogramas de frecuencia de pixeles de color gris.

= Relleno del drea de fondo. Se usa el método flood fillf para expandir la imagen en 1
pixel negro y los pixeles negros cerca del borde fueron convertidos a blancos.

m Seinvierten los colores y se determina que los 2 contornos mas grandes corresponden
a los pulmones.

» El rectangulo delimitador mas pequefo del area del pulmdn se considera el marco de
la ROl y la imagen original es recortada para obtener las imagenes finales.

?Algoritmo que determina y altera el drea conectada a un nodo dado en un arreglo multidimensional con
algutin atributo coincidente.
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Para mejorar la fiabilidad del modelo, las ROI son redimensionadas a un tamano fijo de
299229923 pixeles, copiando la misma imagen a lo largo de cada canal RGB, creando asi
una imagen RGB virtual. Son separadas en 3 conjuntos:

= Entrenamiento: 320 ROI extraidas de CTs pertenecientes al Xi‘an Jiaotong University
First Affiliated Hospital, de las cuales, 160 corresponden a neumonia viral tipica y 160
corresponden a COVID-19.

= Validacioninterna: 455 ROl extraidas de CTs pertenecientes al Xi‘an Jiaotong University
First Affiliated Hospital, de las cuales, 360 corresponden a neumonia viral tipica y 95
corresponden a COVID-19.

= Validacion externa: 290 ROI extraidas de CTs pertenecientes al Nanchang University
First Hospital y Xi‘an No.8 Hospital of Xi‘an Medical College, de las cuales, 220 corres-
ponden a neumonia viral tipica y 70 corresponden a COVID-19.

Por otro lado, para la propuesta de [Song et al., 2021], se recolectan CTs pertenecientes a
274 pacientes; de los cuales, 88 son casos de COVID-19 positivo, 100 son casos de neumonia
bacteriana y 86 son pacientes sanos.

Al igual que el método descrito anteriormente, se siguen una serie de pasos para obtener
los datos que son utilizados para el entrenamiento del modelo de deep learning, los que se
detallan a continuacioén:

m Las imagenes CT pueden contener mas de 200 cortes, por lo que los cortes cercanos
entre si tienden a ser similares. Para mitigar esto, solo se seleccionan 15 cortes repre-
sentativos y equidistantes. Esto aumenta la velocidad de cdmputo y reduce el impacto
gue produce la diferente cantidad de cortes en CTs de distintos hospitales

= Algunos cortes contienen pulmones incompletos, se utiliza la libreria OpenCV para de-
tectar estos casos y se descartan aquellos con regiones pulmonares que ocupan menos
del 50 % del total de la imagen.

» Los contornos de los pulmones pueden variar sustancialmente persona a persona, pu-
diendo ocurrir que el modelo de deep learning se sobre ajuste a las caracteristicas de
dichos contornos, por lo tanto, se rellenan las areas vacias con secciones de pulmon.

Finalmente, se obtienen 777 cortes de COVID-19 positivo pertenecientes a CTs del Renmin
Hospital of Wuhan University y Third Affiliated Hospital; 505 cortes de neumonia bacteriana
y 708 cortes de pacientes sanos, ambos pertenecientes a CTs del Renmin Hospital of Wuhan
University y Sun Yat-Sen Memorial Hospital.

Se crean conjuntos de entrenamiento, validaciéon y test siguiendo una separaciéon del
60 %\ 30 %\ 10 % respectivamente.
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La propuesta de [Subramaniyan et al., 2021] no detalla el dataset utilizado, sin embargo es
interesante lo que plantean y sirve como punto de comparacién con los métodos anteriores.

Dado que se trabaja con datos volumétricos, se sigue un proceso especial para preparar las
imagenes para el entrenamiento del modelo. Los pasos se detallan a continuacion:

3.2

Para empezar, se hace un remuestreo, redimensionado y normalizacion de las CTs.

Las CTs resultantes son muestreadas, segmentadas usando fuzzy ¢ means® y se ex-
traen caracteristicas con el método gray-level co-occurrence matrix™ para obtener re-
giones del pulmén con anomalias. Para evitar cambios morfolégicos debido al mues-
treo, se usa el mismo factor de escalado en todas las dimensiones y se hace un pad-
ding@ de ceros para obtener las dimensiones finales (13822562256).

Se seleccionan ventanas dentro de las CTs, las cuales son escaladas para aumentar el
contraste y se extraen para obtener sub-volimenes con las dimensiones de la ventana.

Se normalizan los volUmenes resultantes.

MODELOS DE DEEP LEARNING

La propuesta de [Wang et al., 2021] consiste en una arquitectura compuesta por 3 procesos
principales: preprocesamiento de CTs; feature extraction de las ROl y entrenamiento; clasi-
ficacién con dos capas densas y prediccion usando clasificadores binarios (Figura B.7).

Block L2
Block L1

Color value "

Figura 3.1: Arquitectura para la extraccién de ROl y modelo de deep learning
Fuente: Springer [Wang et al., 2021].

Se realiza transfer learning utilizando la CNN Inception v3, la que se entrena previamente
con 1,2 millones de imagenes del dataset ImageNet. La red neuronal resultante se divide

Forma de clustering en la que cada dato puede pertenecer a mas de un cluster.

1 Matriz que se define sobre una imagen para ser la distribucién de valores de pixeles concurrentes (valores
de escala de grises o colores) en un offset dado.

2Consiste en agregar pixeles extras alrededor de una imagen.
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en dos partes: la primera parte consiste en una red Inception modificada (M-Inception) y
pre-entrenada para convertir las imagenes en vectores unidimensionales de caracteristicas,
mientras que la segunda parte consiste en una red neuronal densa para la clasificacion.

La diferencia entre la Inception tradicional y la M-Inception yace en la Ultima capa densa, la
cual se modifica para reducir las dimensiones de los features.

Por otro lado, la propuesta de [Song et al., 2021] consiste en una arquitectura compuesta
por 3 pasos: preprocesamiento de CTs; obtencién de predicciones a nivel de corte usando
la red Details Relation Extraction (DRENet) y agregacion de las predicciones para obtener
diagnosticos a nivel de paciente (Figura B.2).
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Figura 3.2: Arquitectura para extraccién de caracteristicas y prediccion a nivel de corte
Fuente: IEEE [Song et al., 2021].

La DRENet esta construida en base a la ResNet50 con la adicién de una Feature Pyramid
Network (FPN) para extraer los detalles de cada imagen. La FPN se modifica para identificar
las regiones con lesiones de diferentes tamanos y se le acopla un médulo de atencién para
aprender la importancia de las caracteristicas.

El flujo que sigue la DRENet es el siguiente:

m Cada corte se introduce en una ResNet50 para extraer el feature map, enfatizando en
regiones pequenas, ya que las lesiones son generalmente pequenasy el uso de feature
maps grandes solo introduciria ruido al modelo.
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» Elfeature map pasa por una capa de pooling y una capa densa para obtener las features
globales. La FPN utiliza estas Gltimas para identificar las regiones importantes dentro
de laimagen y les asigna una puntuacion.

» De acuerdo a estas regiones, las top K sub-imagenes son recortadas y al mismo tiempo,
se genera una nueva imagen a partir de la original multiplicando las regiones de las top
K sub-iméagenes con sus correspondientes puntuaciones. Las regiones no presentes en
las top K sub-imagenes, se ponen en cero.

= Se alimenta la ResNet50 con la nueva imagen y las sub-imagenes anteriores para ex-
traer features locales dentro de estas Ultimas y features relacionales entre ellas.

= Tanto las features locales como las relacionales se concatenan con las features globales
y se introducen en un perceptréon multicapa para obtener la prediccidn a nivel de corte.

Para cada paciente, se hacen predicciones a nivel de corte y se utiliza el mean pooling para
agregar los valores resultantes, obteniendo la prediccion a nivel de paciente.

Por Gltimo, la arquitectura propuesta por [Subramaniyan et al., 2021] sigue el flujo mostrado
en la Figura 3.3

Data Set

Pre-processing
using
Normalization

Segmentation Feature Classification
using Fuzzy Extraction using using 3D Imp

and Contrast C-means GLCM CNN Network
Enhancement
Evaluate the Prediction
‘ Result H COVID-19 L Sl
Patient Patient

Figura 3.3: Arquitectura para extraccion de caracteristicas y prediccion a nivel de CTs
Fuente: Springer [Subramaniyan et al., 2021]].

El modelo de deep learning se denomina 3D ImpCNN. No entran en detalles sobre la estruc-
tura, sin embargo, destacan algunos aspectos importantes.

m Los pesos de la capa densa se propagan hacia los feature maps de las capas convolu-
cionales para generar mapas de atencién.

» Lared almacena la informacion en volimenes mediante la aplicacién de 3D max poo-
ling.

m La funcién loss corresponde a binary cross entropy.
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3.3. RESULTADOS

El modelo de deep learning planteado por [Wang et al., 2021] se entrena durante 15000
epochs usando un learning rate inicial de 0,01, el que es ajustado automaticamente durante
el entrenamiento. Solo se entrena la parte modificada de la M-Inception y se utiliza Adaptive
Moment Estimation Gradient Descent como optimizador.

Para mejorar el accuracy de clasificacion, se utiliza un ensemble™ de clasificadores. Se ob-
tienen los resultados mostrados en la Tabla 3.1

Métrica Val. Interna Val. Externa

AUC (95% CI) 0.93(0.90t00.96) 0.81(0.71to 0.84)
Accuracy, % 89.5 79.3

Sensitivity 0.88 0.83

Specificity 0.87 0.67

PPV 0.71 0.55

NPV 0.95 0.90

Youden Index 0.75 0.48

F1 score 0.77 0.63

Tabla 3.1: Rendimiento del modelo de deep learning en la tarea de distinguir entre neumonia
viral tipica y COVID-19.

Por el lado de [Song et al., 2021], fijan la cantidad de sub-imagenes que se extraen de los
inputs en K = 3. Se entrena el modelo en dos tareas distintas: discriminar entre pacien-
tes sanos y pacientes con COVID-19; distinguir entre pacientes con COVID-19, pacientes con
neumonia bacteriana y pacientes sanos.

Los resultados que se obtienen a nivel de paciente para la primera tarea se detallan en la

Tabla

Datos AUC Accuracy, % Precision Recall Specificity F1 score
Val. Interna  0.93 - - - - -
Val. Externa 0.95 86 0.79 0.96 0.77 0.87

Tabla 3.2: Rendimiento del modelo de deep learning en la tarea de distinguir entre COVID-19
y sano.

13Consiste en entrenar mas de una red neuronal en el mismo conjunto de datos, luego usar cada uno de los
modelos entrenados para hacer una prediccién antes de combinar las predicciones para obtener una predicciéon
final. Esto ayuda a reducir la varianza de las predicciones.
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Para la segunda tarea, las métricas a nivel de paciente al evaluar en el conjunto de validaciéon
externa se detallan en la Tabla 3.3

Datos Accuracy, % Precision Recall Specificity F1 score

Val. Externa 93 0.86 0.93 0.93 0.93

Tabla 3.3: Rendimiento del modelo de deep learning en la tarea de distinguir entre COVID-19,
neumonia bacteriana y sano.

Finalmente, los resultado que obtienen [Subramaniyan et al., 2021] en la tarea de discrimi-
nar entre pacientes con COVID-19 positivo y pacientes sanos se resumen en la Tabla 3.4

Datos Accuracy, % Precision,% Recall,% Specificity, % F1 score

Validaciéon 96.5 96.1 95.2 96.2 95.6

Tabla 3.4: Rendimiento del modelo de deep learning en la tarea de distinguir entre COVID-19
y sano.
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CAPITULO 4
PROPUESTA DE SOLUCION

La mayoria de los modelos propuestos para el problema de clasificacion de COVID-19 en
imagenes de tomografia computarizada del térax se basan en el uso de cortes transversa-
les debido a limitaciones tales como el tiempo que tarda el entrenamiento, la complejidad
computacional inherente al uso de datos volumétricos y los recursos de hardware limita-
dos. La ventaja de trabajar con datos volumétricos es que se cuenta con tres dimensiones de
informacion, las cuales se condensan en informacion espacial y temporal.

El uso de cortes transversales implica que se pierde la dimension temporal o en este caso, la
altura a la que se encuentran las lesiones en los pulmones. Esto puede ser clave a la hora de
identificar anomalias, ya que una misma lesion podria ser sintoma de distintas enfermedades
dependiendo si se encuentra en la parte superior del pulmdn o en la parte inferior. Para suplir
esta pérdida, se han usado técnicas como la segmentacion de las imagenes para proveer
a las redes neuronales de informacién adicional sobre las imagenes, ademas de emplear
metodologias tales como analizar por separado los cortes de una tomografia y ponderar los
resultados para obtener una visién global del diagnéstico.

El objetivo de esta propuesta es desarrollar un modelo de redes neuronales que tome como
entrada los datos volumétricos de las tomografias y sea capaz de identificar las anomalias sin
tener que recurrir a técnicas sofisticadas de preprocesamiento de los datos. Para aprovechar
toda la informacion de las tomografias, se propone usar una red convolucional compuesta
por capas 3D capaces de aplicar operaciones de convolucién y pooling sobre las imagenes
completas. La desventaja de este acercamiento es que la cantidad de datos disponibles pa-
ra el entrenamiento es menor y se deben tener en cuenta las restricciones mencionadas al
comienzo de este inciso, es por esto que, de forma adicional, se plantea el uso de un autoen-
coder que sea capaz de extraer informacion clave de las imagenes volumétricas y la condense
en una matriz de caracteristicas que se usa junto con la red convolucional principal para au-
mentar la fiabilidad de la clasificacién.
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4.1. DATASET

El dataset utilizado para el entrenamiento de las redes neuronales propuestas corresponde
atomografias computarizadas de térax provistas por hospitales municipales de Moscti como
parte del programa de investigacion Molecular Sciences for Medicine[Morozov et al., 2020].
Consta de 1100 estudios en formato NifTl, de los cuales, 856 contienen lesiones atribuidas al
COVID-19y 254 son de personas sanas o con lesiones debido a otras enfermedades. Por otra
parte, las tomografias computarizadas almacenan la intensidad de los voxels en unidades
Hounsfield (HU); para este dataset, las intensidades oscilan en el rango entre —1000 a 2000
HU.

La distribucion de las personas que participaron de los estudios es:

= 42 % hombres, 56 % mujeres y 2 % no reportaron su género.

» La edad se encuentra entre 18 y 97 afos con mediana de 47 anos.

Para utilizar el dataset como parte del entrenamiento de las redes neuronales, es necesario
realizar un proceso previo. Este consiste en tres pasos:

= Rotar en 90° los volimenes para dejarlos en una orientacién fija.

= Normalizar la intensidad de los voxels para que los valores se encuentren entre O y 1.
Para esto, se usa —1000 HU como cota inferior y 400 HU como cota superior, esta
Gltima debido a que sobre 400 HU se encuentran huesos con diferentes radio inten-
sidades que no son relevantes para la aplicacién que se plantea en este documento.

= Redimensionar los volimenes, dejandolos con dimensiones 128212864 para reducir
los recursos de hardware necesarios.
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4.2. AUTOENCODER

Un autencoder es una red neuronal artificial capaz de aprender a comprimir y codificar datos
de forma eficiente, ademas de poder usar dicha codificacién para reconstruir una represen-
tacion lo mas fiel posible de los datos originales (Figura @.1).

—> Encoder (- Decoder — Z_

Original

input Reconstructed

input

Compressed
representation

Figura 4.1: Ejemplo de autoencoder para codificacion del dataset MNIST
Fuente: Towards Data Science [Badr, 2019].

La estructura basica de un autoencoder se encuentra compuesta de cuatro partes:

» Encoder: Componente que se encarga de la reduccion de dimensiones de los datos y
la compresién de los datos para obtener una representaciéon codificada.

» Bottleneck: Capa que contiene la representacion codificada de los datos (vectores de
caracteristicas).

» Decoder: Componente que se encarga de decodificar la representacion generada por
el encoder para obtener un resultado lo méas cercano al original.

m Reconstruction Loss: Funcién de pérdida que se usa para medir el rendimiento del
decoder y que tanto se parece el resultado con los datos originales.

El encoder y el decoder pueden estar conformados por capas densas, convolucionales o
LSTM segun la naturaleza de los datos y la aplicacién. Para la propuesta de solucién se plantea
el uso de un autoencoder con capas convolucionales 3D, funcién de pérdida Mean Squared
Error y optimizador Adam (Figura §.2). El autoencoder tiene como entrada imagenes de di-
mensiones 1282128264 y genera una matriz de dimensiones 1621628232 extraida desde el
encoder.
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input_1 input: | [(None, 128, 128, 64, 1)]
InputLayer | output: | [(None, 128, 128, 64, 1)]

conv3d input: | (None, 128, 128, 64, 1)
Conv3D | output: | (None, 128, 128, 64, 8)

max_pooling3d | input: | (None, 128, 128, 64, 8)
MaxPooling3D | output: (None, 64, 64, 32, 8)

conv3d_1 | input: (None, 64, 64, 32, 8)
Conv3D | output: | (None, 64, 64, 32, 16)

)

max_pooling3d_1 | input: | (None, 64, 64, 32, 16)
MaxPooling3D output: | (None, 32, 32, 16, 16)

)

conv3d_2 | input: | (None, 32, 32, 16, 16)
Conv3D | output: | (None, 32, 32, 16, 32)

)

Encoder input: | (None, 32, 32, 16, 32)
MaxPooling3D | output: | (None, 16, 16, 8, 32)

|

conv3d_3 | input: | (None, 16, 16, 8, 32)
Conv3D | output: | (None, 16, 16, 8, 32)

)

up_sampling3d | input: (None, 16, 16, 8, 32)
UpSampling3D | output: | (None, 32, 32, 16, 32)

)

conv3d_4 | input: | (None, 32, 32, 16, 32)
Conv3D | output: | (None, 32, 32, 16, 16)

!

up_sampling3d_1 | input: | (None, 32, 32, 16, 16)
UpSampling3D | output: | (None, 64, 64, 32, 16)

conv3d_5 | input: | (None, 64, 64, 32, 16)
Conv3D | output: | (None, 64, 64, 32, 8)

)

up_sampling3d_2 | input: (None, 64, 64, 32, 8)
UpSampling3D | output: | (None, 128, 128, 64, 8)

Decoder | input: | (None, 128, 128, 64, 8)
Conv3D | output: | (None, 128, 128, 64, 1)

Figura 4.2: Arquitectura de autoencoder convolucional con capas 3D
Fuente: Propia.

Se entrena durante 100 epochs, con un batch de 16 imagenes y una separacion de 75 % /25 %
para el conjunto de entrenamiento y validacidn respectivamente.
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Para visualizar su desempeio se toma como ejemplo la tomografia con diagndstico COVID-19
mostrada en la Figura 4.3

69696060 63¢d

Figura 4.3: Tomografia computarizada de térax
Fuente: [Morozov et al., 2020].

La reconstruccion obtenida por el autoencoder se muestra en la Figura §.4:

Figura 4.4: Reconstruccién de una tomografia computarizada de térax
Fuente: Propia.

Como se observa, la reconstruccion pierde los detalles finos de la imagen pero conserva la
informacion de la estructura general de los pulmones. Esto puede ser relevante, ya que uno
de los problemas de trabajar con tomografias de térax es que las redes neuronales tienden
a enfocarse en los bordes del cuerpo en vez del interior de los pulmones, requiriendo un
tratamiento previo de las imagenes para mitigar este comportamiento.
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4.3. RESNET

Las ResNets son redes neuronales muy profundas que emplean un tipo de conexién entre
capas para combatir los problemas que conlleva el utilizar muchas capas (por ejemplo, los
gradientes desvanecientes). Este tipo de conexiones especiales se denominan skip connec-
tions y su funcién es proporcionarle a una capa el output de una capa anterior sin pasar por
medio de otras capas intermedias. A un conjunto de capas con skip connections se le conoce
como bloque residual y es la base de las ResNets (Figura (4.5)

X

A

Y

weight layer
]—“(X) ! relu .
weight layer identity
F(x) +x

Figura 4.5: Ejemplo de bloque residual
Fuente: [He et al., 2016].

Para la propuesta de solucién se plantea el uso de una ResNet con 50 capas, entre las que se
encuentran capas convolucionales 3D. A diferencia de una ResNet usada para clasificacion,
el output de esta red es un vector de 512 features que es utilizado en conjunto con el vector
generado por el autoencoder para realizar la clasificacion de las imagenes CT.

La arquitectura de esta red se puede dividir en 6 partes:

m Procesamiento previo del input.

= Bloque compuesto por 1 segmento convolucional y 2 segmentos de identidad.
= Blogque compuesto por 1 segmento convolucional y 3 segmentos de identidad.
= Blogue compuesto por 1 segmento convolucional y 5 segmentos de identidad.
= Bloque compuesto por 1 segmento convolucional y 2 segmentos de identidad.

» Blogue compuesto por capas densas.

Para mas detalle, ver Figura A.4 en los anexos .

Pagina 31 de



DIAGNOSTICO INTELIGENTE DE COVID-19 MEDIANTE DEEP LEARNING APLICADO A IMAGENES DE
TOMOGRAFIA COMPUTARIZADA

4.4. MODELO PROPUESTO

El modelo propuesto estd compuesto por la ResNet mencionada anteriormente y una red
convolucional simple encargada de interpretar la matriz de caracteristicas generada por el
autoencoder. Los outputs de ambas redes se concatenan y se pasan a través de capas densas
para obtener la clasificacion de las imagenes.

La motivacion detras de esta propuesta proviene del supuesto que el uso de imagenes 3D,
si bien proporciona mas informacion que puede ser capturada por las redes neuronales,
conlleva un peor desempeio debido a los recursos de hardware necesarios para realizar el
entrenamiento de las redes neuronales (se deben utilizar batches mas pequefios durante el
entrenamiento, las imagenes tienen dimensiones mas pequenas, entre otros). Para solucio-
nar este problema, durante el entrenamiento de la red principal, se afade la informacion
extra provista por la matriz generada por el autoencoder, la cual contiene la caracteristicas
mas relevantes de las imagenes de forma condensada.

De esta forma se obtiene un modelo compuesto por dos redes neuronales concatenadas, con
funcion de pérdida Binary Cross Entropy y optimizador Adam con decaimiento exponencial
en la tasa de aprendizaje. El input es un arreglo compuesto por las imagenes de dimensio-
nes 1282128264 y la matriz de caracteristicas generada por el autoencoder de dimensiones
16216x8x32.

Para evitar tener un conjunto de datos desbalanceado, se seleccionan 254 imagenes corres-
pondientes a COVID-19 y 254 imagenes correspondientes a estudios No COVID-19, el cual se
separa en 60 %/20 % /20 % para el conjunto de entrenamiento, validacion y test respectiva-
mente usando un muestreo estratificado, de esta forma se asegura que todos los conjuntos
tienen la misma proporcion de clases. Se entrena durante 85 epochs, con un batch de 8 ima-
genes y se toma un checkpoint de las iteraciones con mejor accuracy sobre el conjunto de
validacion.

La Figura .4 muestra un extracto de la arquitectura completa del modelo donde se muestra
la concatenacién con el componente adicional encargado de procesar la matriz de caracte-
risticas generada por el autoencoder:
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| activation_45 ] input: ] (None, 4, 4, 2, 2048) ‘
| Activation ] output: I(None, 4,4,2,2048) ‘

\ conv3d_50 | input: | (None, 4, 4, 2, 2048) |
\ Conv3D |0u[pul.| (None, 4, 4, 2, 512) |

lbalch_normalizalion_sﬂ | input: | (None, 4, 4, 2, 512) |
| BatchNommalization | output: | (None, 4,4, 2, 512) |

[activation_46 [ input: [ (Noe, 4,4,2,512) |
| Activation \ output: \ (None, 4, 4, 2, 512) \

‘ conv3d_51 | input: | (None, 4, 4, 2, 512) |
\ ConvaD | output: | (None, 4, 4, 2, 512) |

[ input2 T input: [ [(None, 16, 16,8,32)] |
| nputLayer | output: | [(None, 16, 16, 8, 32)] |

\ batch_normalization_51 | input: | (None, 4, 4, 2, 512) |
| BatchNomalization | output: | (None, 4,4, 2,512) |

| conv3d_53 ] input: | (None, 16, 16, 8, 32) |

| activation_47 ] input: | (None, 4,4, 2, 512) |
| Conv3D |output: (None, 16,16,B,B)|

‘ Activation | output: | (None, 4, 4, 2, 512) |

\ conv3d_52 | input: | (None, 4, 4,2,512) \ \ max_pooling3d_1 \ input: \ (None, 16, 16, 8, 8) |
| Conv3D |nulpu[: (None, 4,4, 2, 2045)\ \ MaxPooling3D ‘Dulpul.l (None, 8, 8, 4, 8) |

|conv3d_54| input: | (None, 8, 8, 4, 8) ]

| batch_normalization_52 | input: | (None, 4, 4, 2, 2048) |
| ConvaD | output: | (None, 8,8, 4, 16) |

| BachNomalization | output: | (None, 4,4, 2, 2048) |

[add_15 | input: | [(None, 4, 4,2, 2048), (None, 4, 4,2, 2048)] | [ max_pooling3d_2 [ input: [ (None, 8, 8, 4, 16) |

\ Add | output: | (None, 4, 4, 2, 2048) | | MaxPooling3D | output: | (None, 4, 4, 2, 16) \
| activation_48 | input: | (None, 4, 4, 2, 2048) | | conv3d_55 | input: ] (None, 4, 4, 2, 16) |
| Activation | output: |(None, 4,4, 2,2048) | | ConvaD Io\\rpm. ] (None, 4, 4, 2, 32) |
[[average_pooling3d [ input: [ (None, 4,4,2,2048) | [ ‘max_pooling3d 3 [ input: [ (None, 4,4,2,32) |
| AveragePooling3D [ output: | (None, 2,2,1,2048) | | MaxPooling3D | output: [ (None, 2,2, 1,32) |
\ flatten | input: ] (None, 2, 2, 1, 2048) | | flatten_1 ] input: I(None, 2,2,1,32) \
‘ Flatten | output: | (None, 8192) | | Flatten ] output: | (None, 128)
| dense \ input: \ (None, 8192) | \ dense_1 | input: | (None, 128) |
[ Dense [ ouput: | (None,512) | [ Dense | output: | (None, 128) |

o

| concatenate | input: | [(None, 512), (None, 128)] |
[ Concatenate | output: | (None, 640) |

(Nore, 510
output: | (None, 256)

o 55
Cone. 1

Figura 4.6: Extracto del modelo propuesto, donde se detalla la concatenacion de las dos

redes neuronales
Fuente: Propia.
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CAPITULO 5
RESULTADOS

Para evaluar el rendimiento de la solucién propuesta se utiliza el conjunto de test, el cual
esta compuesto por 102 imagenes correspondientes a las siguientes clases: 51 COVID-19 y
51 No COVID-19. El modelo no se expone a este conjunto durante el entrenamiento, esto es
importante para obtener métricas libres de sesgo que permitan visualizar el rendimiento de
la propuesta.

Los modelos de deep learning arrojan probabilidades al momento de hacer una prediccién,
por lo tanto, para categorizar dichas probabilidades entre las distintas clases es necesario
determinar un umbral a partir del cual una prediccion se considera de una clase u otra. En
otras palabras, las probabilidades que entregan los modelos son una medida de la confianza
gue tiene el modelo de que el input pertenece a la clase positiva (COVID-19 en este caso) o
no. Para esto se selecciona como umbral 0,6 ya que es un valor que no es muy estricto y deja
menos margen para que la red deje al azar la clasificacion.

Una vez que se categorizan las predicciones se genera la matriz de confusién, la que se mues-
traen laFigurap.1

35.0

No COVID-19

True label

COVID-19

No COVID-19 CoVID-19
Predicted label

Figura 5.1: Matriz de confusién obtenida al evaluar la propuesta en el conjunto de test
Fuente: Propia.

Como se puede ver, las diagonales de la matriz de confusién indican una coincidencia entre
las predicciones y los valores reales, por lo tanto, a pesar de que se observa una leve confu-
sién entre las clases, en general el modelo propuesto tiene la capacidad de discriminar entre
los diagnésticos. Cabe destacar que la cantidad de cada diagnostico que fue clasificado co-
rrectamente es similar en ambos casos, por lo que se puede decir que el modelo no tiene
una preferencia o sesgo hacia uno u otro.
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Para profundizar en el desempefio, se obtienen las métricas detalladas en la Tablap.1 a partir
de la matriz de confusién usando las ecuaciones definidas en el marco conceptual

Datos AUC Accuracy, % Precision NPV Recall Specificity F1-score
Validacion 0.70 70 0.73 0.76 0.63 0.76 0.67
Test 0.67 67 0.67 0.69 0.65 0.69 0.66

Tabla 5.1: Rendimiento del modelo de deep learning propuesto en la tarea de distinguir entre
COVID-19 y No COVID-19.

El AUC representa la capacidad del modelo de diferenciar entre las distintas clases, por lo
tanto valores cercanos a 1 indican que el modelo puede clasificar correctamente los datos
en sus correspondientes clases. El modelo propuesto obtuvo 0,67 en el conjunto de test por
lo que tiene cierta capacidad de diferenciar correctamente los diagnésticos.

De igual forma esto se puede ver en la grafica de la curva ROC (Figura 5.9), la cual muestra
una inclinacion hacia el eje de la tasa de verdaderos positivos

Curva ROC del Modelo Propuesto

1.0

0.8

0.6

0.4

True Positive Rate (Positive label: 1)

0.2

0.0 — Classifier (AUC = 0.67)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.3 1.0
False Positive Rate (Positive label: 1)

Figura 5.2: Curva ROC obtenida al evaluar la propuesta en el conjunto de test
Fuente: Propia.

Por otra parte, el accuracy es una medida de la razén entre las predicciones correctas y las
predicciones totales, suele no ser confiable en problemas con conjuntos de datos desba-
lanceados pero en el caso de la propuesta, se cuenta con la misma cantidad de datos para
ambas clases. Valores cercanos a 1 son mejores y modelo propuesto obtuvo un accuracy de
0,67 en el conjunto independiente o de test, por lo que se puede decir que el 67 % de las
predicciones corresponden al diagnéstico real.
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La precision mide la proporcion de predicciones positivas que se clasifican correctamente,
es decir, predicciones que son clasificadas como COVID-19 y que realmente corresponden a
imagenes con dicho diagnostico. También sirve para evaluar la cantidad de falsos positivos,
por lo que valores cercanos a 1 indican que el modelo es capaz de identificar correctamente
las clases positivas y se tienen pocos casos de falsos positivos en comparacion. El modelo
propuesto obtuvo 0,67 en el conjunto de test, por lo tanto se tiene cierta cantidad de falsos
positivos o diagndsticos No COVID-19 clasificados como COVID-19.

El negative predictive value es lo inverso a la precision, por lo que mide la proporcién de
predicciones negativas que se clasifican correctamente, por ejemplo, imagenes CT que son
clasificadas como No COVID-19 y que realmente tienen ese diagnéstico. Valores cercanos a 1
son mejores € indican que el modelo es capaz de identificar correctamente la clase negativa,
ademas de presentar una baja cantidad de falsos negativos, lo que es realmente importante
ya que puede poner en riesgo la vida de los pacientes. El modelo propuesto obtuvo 0,69 en
el conjunto de test.

El recall es una medida de la proporcion de casos positivos que son clasificados correctamen-
te, es decir, imagenes que tienen como diagnoéstico COVID-19 y que el modelo es capaz de
clasificar como tal. A diferencia de la precision y los falsos positivos, el recall toma en cuenta
la cantidad de falsos negativos, por lo que valores cercanos a 1 indican una menor cantidad
de estos. El modelo propuesto obtuvo 0,65 en el conjunto de test, por lo que existe cierta
cantidad de imagenes correspondientes a COVID-19 clasificadas como No COVID-19, pero
no llega a ser considerable.

La specificity es lo opuesto al recall, por lo tanto es una medida de la proporcién de los casos
negativos que son clasificados correctamente, en el dominio de este documento correspon-
deria a la proporcién de diagnosticos No COVID-19 que son clasificados como tal. Valores
cercanos a 1 son mejores, el modelo propuesto obtuvo 0,69 en el conjunto de test, por lo
gue se tiene una cantidad de diagndsticos No COVID-19 clasificados como COVID-19 pero no
llega a ser igual a la cantidad clasificada correctamente.

El F1-score es la media armodnica entre la precision y el recall, por lo que entrega un resumen
de qué tan buenas son estas métricas. Valores cercanos a 1 son mejores y el modelo pro-
puesto obtuvo 0,66 en el conjunto de test, valor que se refleja en las métricas individuales
sefaladas anteriormente.

A modo de ejercicio, se construye un modelo conformado por una ResNet-50 clasica, bajo
las mismas condiciones de entrenamiento pero sin la informacién adicional provista por la
matriz de caracteristicas generada por el autoencoder. Se obtiene la matriz de confusién
mostrada en la Figura 5.3

Pagina 36 de



DIAGNOSTICO INTELIGENTE DE COVID-19 MEDIANTE DEEP LEARNING APLICADO A IMAGENES DE
TOMOGRAFIA COMPUTARIZADA

35
No COVID-19 39
25
CoVID-19
15

H

True label

8

No COVID-19 CoVID-19
predicted label

Figura 5.3: Matriz de confusion obtenida al evaluar una ResNet-50 en el conjunto de test
Fuente: Propia.

Como se puede apreciar, la ResNet-50 presenta cantidades similares para diagndsticos co-
rrespondientes a COVID-19 que son clasificados como tal y que también son clasificados
como No COVID-19. Por lo tanto, se puede decir que tiene un mayor sesgo hacia la clase
negativa, es mejor identificando las imagenes con diagnéstico No COVID-19.

De igual forma, se recopilan las métricas derivadas de la matriz de confusién para obtener
mayor detalle del rendimiento del modelo (Tabla 5.2)

Datos AUC Accuracy, % Precision NPV Recall Specificity F1-score
Validacion 0.67 67 0.69 0.73 0.61 0.73 0.65
Test 0.65 65 0.69 0.76 0.53 0.76 0.60

Tabla 5.2: Rendimiento de la ResNet-50 en la tarea de distinguir entre COVID-19 y No COVID-
19.

En general las métricas obtenidas por la ResNet-50 son similares a las del modelo propuesto,
encontrandose la mayor diferencia en el recall. Esto se refleja correctamente en la matriz de
confusién y lo que se menciona anteriormente sobre la confusién que tiene la ResNet-50 al
clasificar COVID-19. De igual forma, la specificity de la ResNet-50 es mayor ya que es mejor
identificando los casos No COVID-19.

En la Tablap.3 se incluye la comparacién de las métricas de ambos modelos sobre el conjunto
de test
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Modelos  AUC Accuracy,% Precision NPV Recall Specificity F1-score

Propuesta 0.67 67 0.67 0.69 0.65 0.69 0.66
ResNet-50 0.65 65 0.69 0.76 0.53 0.76 0.60

Tabla 5.3: Comparacion del rendimiento entre la propuesta y la ResNet-50 sobre el conjunto
de test en la tarea de distinguir entre COVID-19 y No COVID-19.

A partir de lo observado, se puede asumir que la informacién generada por el autoencoder
sirve para mejorar el rendimiento a la hora de clasificar COVID-19. Esto queda en evidencia al
comparar las matrices de confusién, donde el modelo propuesto tiene un comportamiento
mas homogéneo, sin mostrar preferencia por un diagnéstico en particular.
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CAPITULO 6
CONCLUSIONES

La propuesta de solucién tiene como alcance construir un modelo de deep learning capaz de
tomar imagenes de tomografia computarizada y clasificarlas en COVID-19 o No COVID-19.
El factor diferenciador de la propuesta es que trabaja con las imagenes 3D y no con cor-
tes transversales como es comun ver en otras propuestas del estado del arte, ademas las
imagenes no necesitan ser sometidas a un procesamiento especialmente complejo previo al
analisis. En base a esto, se logré desarrollar un modelo con un rendimiento inferior a lo que
se observa en propuestas mas sofisticadas pero que contiene un gran potencial de mejora.
Este potencial reside en la naturaleza modular de la solucién, ya que consta de una arquitec-
tura base a la cual se le pueden adicionar componentes que aporten informacién adicional
sobre las imagenes. En este caso, se utilizé6 un autoencoder como medio de extraccién de
caracteristicas relevantes que sirven de apoyo a la arquitectura principal para comprender
los detalles mas sutiles de las imagenes y por lo tanto, poder distinguir entre COVID-19 y
No COVID-19 de forma mas fidedigna; analogo a lo que seria un manual de instrucciones
durante el armado de un mueble.

Actualmente la solucién propuesta solo puede clasificar COVID-19 y No COVID-19, sin em-
bargo esto podria modificarse para permitir el diagnéstico de distintas enfermedades pul-
monares y solo se encuentra limitado por el conjunto de datos utilizado, no obstante, las
enfermedades con lesiones u otros indicadores similares podrian causar confusién en el mo-
delo por lo que se debe tener en cuenta. También existe una limitacién en las dimensiones
de las imagenes de tomografia computarizada utilizadas por el modelo propuesto debido a
los recursos de hardware disponibles, estas deben ser de 128212864, por lo que anade una
restriccién adicional al tipo de estudios que se pueden analizar, sobretodo si estos cuentan
con menos de 64 cortes.

En general, las métricas obtenidas al evaluar el modelo propuesto son prometedoras, siendo
las mas importantes el AUC con un valor de 0,67, el recall con 0,65 y la specificity con 0,69.
Estas métricas sefalan que el modelo tiene cierta capacidad para distinguir entre unaimagen
con COVID-19 y una sin COVID-19, ademas de que puede clasificar correctamente cada clase
gran parte de las veces y no muestra tendencia alguna a elegir una sobre la otra.

En base a los resultados, se puede concluir que los objetivos se cumplieron de forma satis-
factoria, siendo el principal desarrollar un clasificador de COVID-19 a partir de imagenes de
tomografia computarizada. Para esto, se trabajé con un conjunto de 1100 estudios o tomo-
grafias en formato NifTl provenientes del programa de investigacion Molecular Sciences for
Medicine[Morozov et al., 2020], de las cuales 856 corresponden a COVID-19 y 254 cuentan
con diagnostico saludable o de otras enfermedades no atribuidas al COVID-19. Las imagenes
fueron preparadas mediante un proceso simple que consiste en normalizar el rango de los
valores y ajustar las dimensiones a un tamafo que pueda ser usado por el modelo.
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Para comprobar la validez de los objetivos se definié un modelo basado en una arquitectura
clasica (ResNet-50) y que carece del componente de informacion adicional que diferencia al
modelo propuesto, el entrenamiento se realiz6 bajo las mismas condiciones en ambos casos;
los resultados obtenidos entregan una base de comparacién y ademas permiten cuantificar
el aporte del componente adicional. Se observa que proveer informacién adicional sobre
las imagenes tiene un impacto positivo, ya que mejora la confianza del modelo al momento
de identificar aquellas que presentan COVID-19 y disminuye el sesgo que se evidencia en la
ResNet-50 (véase la specificity en comparacion con el recall en la Tabla .3), por lo que la
hipbtesis planteada toma fuerza.

La principal contribucién del trabajo realizado es desarrollar una arquitectura modular con
un margen de expansion considerable, a partir de la cual poder diagnosticar COVID-19 en
imagenes de tomografia computarizada y que se puede aplicar en otros dominios con com-
plejidades similares, es decir, que requieran de una atencion detallada para poder discrimi-
nar entre las distintas posibilidades de decision.

Dado que se utilizan imagenes 3D, el modelo tiene acceso a una dimensiéon de informaciéon
adicional que le provee el contexto necesario para comprender la forma en que se relacionan
entre si las imagenes, sobretodo porque la altura en la que se encuentran las lesiones dentro
de los pulmones es de importancia para establecer un diagnéstico adecuado. Esto simplifica
el trabajo previo que se debe realizar para obtener buenos resultados, por lo que la barrera
de entrada para solucionar problemas de este tipo se ve reducida.

Gracias a lo anterior, la propuesta puede ser aplicada no solo como herramienta de diagnés-
tico de COVID-19, si no que puede extenderse a otras patologias.

El impacto que puede derivarse de la propuesta puede no ser grande, ya que el area de estu-
dio esta en constante evolucion y es posible encontrar distintas alternativas de arquitecturas
con rendimientos superiores y que utilizan técnicas del estado del arte que han demostra-
do ser confiables, sin embargo, la mayoria requiere de procesos complejos para preparar el
conjunto de datos, ya sea extrayendo regiones de interés u obteniendo mascaras de seg-
mentacion y son altamente especializadas. Por lo tanto, uno de los aportes de la propuesta
yace en la flexibilidad inherente del diseio planteado, pudiendo ser aplicada en multiples
problemas relacionados con imagenes si se mantiene la arquitectura base o alguna similar a
esta o ser expandido a otros tipos de problemas sin grandes modificaciones.

Pero sin duda, el mayor aporte de este trabajo y otros similares en el area es que permiten
avanzar la tecnologia al servicio de las personas, mientras mas investigaciones se hagan al
respecto, aumenta el entendimiento de la naturaleza del problema y se pueden lograr me-
jores desarrollos y soluciones que pueden ser extrapolados a otros problemas.

La principal desventaja de una propuesta basada en datos volumétricos es que se cuenta
con recursos de hardware limitados, esta situacion podria mejorar a medida que aumenta
la disponibilidad de componentes con mayores capacidades y los procesos se hacen mas
eficientes, pero actualmente se debe tener especial consideracién con esto. Es importante
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saber aprovechar los recursos disponibles de la mejor forma para que no se pierda el balance
entre la informacion adicional proveniente de usar datos con mayor cantidad de dimensiones
y el consumo de recursos que los acompana.

Las soluciones al problema planteado en este documento no se limitan a trabajar solo con
redes neuronales convolucionales, mediante una manipulacién del conjunto de datos se pue-
de trabajar con redes mas simples como los perceptrones multicapa o redes mas complejas
como las redes neuronales recurrentes.

Debido a la complejidad inherente de la problematica, la mayor parte de las soluciones pro-
puestas involucran el uso de modelos muy profundos para poder extraer todas las caracte-
risticas posibles de los datos, por mas sutiles que sean; sin embargo, esto trae consigo una
serie de inconvenientes relacionados con la forma en que se diluye la informacién durante
el proceso de aprendizaje de las redes neuronales, como lo es el problema de los gradientes
desvanecientes. Para el modelo propuesto se utilizéd como base una ResNet-50 ya que esta di-
sefada especialmente para evitar este problema mediante el uso de conexiones entre capas
conocidas como skip connections y que actian como forma de preservacion de la informa-
cion de las capas anteriores a medida que se propaga a las capas mas profundas. Por lo tanto,
se debe tener en cuenta esta situacién si se quieren utilizar otros tipos de arquitecturas.

Como trabajo futuro, se pueden atacar distintos frentes para mejorar el desempeno de la
propuesta. Uno de estos podria ser explorar el uso de métodos mas sofisticados para la ex-
traccion de caracteristicas de las imagenes, ya que el autoencoder utilizado en este trabajo
produce imagenes con baja resoluciéon y suele perder los detalles finos. Otra alternativa po-
dria involucrar el uso de distintos componentes que aporten con informacién de los datos
a la arquitectura base, ya sea complementando el actual o reemplazandolo completamen-
te. Finalmente, se puede modificar la arquitectura base para adaptarla mejor al problema
(ya sea ajustando los hiper parametros y/o modificando la estructura como tal) o usar algo
completamente distinto segln lo que se quiera lograr, un ejemplo de esto uGltimo podria ser
utilizar una red neuronal recurrente para aprovechar la naturaleza secuencial de los datos.

Lo mencionado anteriormente se enfoca en la arquitectura de la propuesta, pero otro acer-
camiento igualmente valido puede ser explorar técnicas de procesamiento de las imagenes
para que el entrenamiento del modelo sea mucho més robusto. Se podrian tratar las tomo-
grafias para que no incluyan el contorno del cuerpo, ya que es algo que varia mucho entre
cada imagen y solo le aporta ruido al modelo, de igual forma se pueden utilizar méascaras
de las zonas de interés mediante segmentacion de las imagenes para dirigir la atenciéon del
modelo hacia donde se encuentran las lesiones.

También se podria aumentar el tamano del conjunto de datos mediante rotaciones u otras
transformaciones aplicadas a las imagenes, teniendo especial cuidado ya que transformacio-
nes muy extremas como rotaciones de 180 grados o reflejar las imagenes puede causar pro-
blemas al momento de realizar las predicciones, debido a que las posiciones de los érganos
cambiarian completamente y la significancia de las lesiones provocadas por enfermedades
es relativa a estas posiciones.
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Finalmente, trabajar con imagenes CT de mayor resolucion puede ser beneficioso para mejo-
rar la capacidad de discriminacién de la propuesta, por lo tanto, si se desea utilizar imagenes
con distintas dimensiones a las usadas en este trabajo, se deben modificar las capas de en-
trada tanto de la red neuronal principal como la del autoencoder; también es probable que
se deba hacer un ajuste en las capas internas y en los hiperparametros.

La gracia de esta propuesta es que los caminos a seguir pueden surgir a partir de cualquier
combinacion de las alternativas mencionadas anteriormente y solo se encuentran limitados
por la creatividad.
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ANEXO A

Gradiente Descendente

El gradiente descendente es un algoritmo de optimizacién iterativo utilizado para encontrar
minimos o maximos locales de una funcién. Es usado cominmente en machine learning y
deep learning para minimizar una funcién de costo.

Para su aplicacion, las funciones deben ser:

» Diferenciables: una funcion es diferenciable si cuenta con una derivada en cada punto

de su dominio.

= Convexas: una funcién es convexa si la linea que une a dos puntos se encuentra sobre
su curva. Otra forma de comprobarlo es si la derivada de segundo orden de la funcién
es mayor a 0. Si la funcién tiene mas de una variable es recomendable usar la matriz
Hessiana para determinar si es convexa.

3
L] fix) = 3sin(x) /\
df(x)

dixa) _ 3
| = cos(x) \

\

Figura A.1: Ejemplo de funciones diferen-
ciables.

Convex Non-convex

Figura A.2: Ejemplo de funcién convexa y no
convexa.

Fuente: Towards Data Science [Kwiatkowski, 2021]

Un gradiente se define como la derivada en un punto de la funcion, en caso que tenga una
sola variable, o un vector de derivadas donde cada componente indica la direccién en los
ejes de las variables. Para el gradiente descendente se necesita la pendiente a lo largo de un

eje por lo que se usan derivadas parciales.
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Figura A.3: Visualizacion del gradiente de la funcion f(z,y) = 0,522 + y?
Fuente: [Kwiatkowski, 2021].

Por lo tanto, el gradiente descendente calcula iterativamente el siguiente punto usando el
gradiente en la posicién actual escalado mediante un factor llamado tasa de aprendizaje «
y restandoselo a la posicién actual. Se hace una resta debido a que se quiere minimizar la
funcién. Este proceso se resume en la siguiente ecuacion:

9. (0:)

2, (A.1)

6(,5_;,.1) = Gt —
Donde « corresponde a la tasa de aprendizaje y 6 corresponde a uno de los pesos del modelo
que se esta optimizando.
La tasa de aprendizaje es relevante ya que controla el tamano de los saltos que realiza el

algoritmo y tiene un efecto importante en el rendimiento:

= Una tasa de aprendizaje pequena conlleva a que el gradiente descendente tarde mas
tiempo en converger a un minimo, incluso pudiendo agotar la cantidad de iteraciones
antes de llegar a un punto éptimo.

= Unatasa de aprendizaje grande puede provocar que el gradiente descendente no con-
verja al punto éptimo o incluso podria divergir.
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Optimizador Adam

Adam es un algoritmo de optimizacion que extiende al gradiente descendente y se usa en
la optimizacién de los modelos de machine learning y deep learning. Su nombre es un acré-
nimo de adaptive moment estimation y como su nombre lo indica, usa una combinacion de
momentum y tasa de aprendizaje adaptativa para converger de forma mas rapida y eficiente
a un punto éptimo.

El momentum corresponde a una estrategia para acelerar la velocidad de convergencia del
gradiente descendente en escenarios de alta curvatura de la funcion objetivo o en presen-
cia de gradientes inestables. Se incorpora en la ecuacion del gradiente descendente de la
siguiente forma:

9 (6:)
06, (A.2)

0(t+1) =0; — U(t+1)

V(1) = YU + @

Donde ~ corresponde al parametro del momentum, v corresponde a la velocidad y  corres-
ponde a uno de los pesos del modelo que se esta optimizando.

Por otra parte, la tasa de aprendizaje adaptativa se refiere al proceso de actualizar el valor
de la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento del modelo.
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Ejemplo de ResNet-50

Input image

Size 224

7x7 Conv, 64/2

Size 112

7% Paanl

Size 56

B

1x1 Conv, 64
3x3 Conv, 64
1x1 Conv, 256

Size 28

1x1 Conv, 1282
3x3 Conv, 128
\ 1x1 Conv, 512

Size 14

(r a
x3 @ 1x1 Conv, 256/2

A

3x3 Conv, 256
\ 1x1 Conv, 1024

Size 7 l

1x1 Conv, 51272
3x3 Conv, 512
\ 1x1 Conv, 2048

2x2 Paol

FC 1000

Figura A.4: Ejemplo de arquitectura de una ResNet-50 para imagenes bidimensionales

Fuente: [Mukherjee, 2022].
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