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Abstract

El presente trabajo aborda la identificacion de regiones de interés en imagenes
médicas mediante el uso de técnicas de deep learning. Comienza presentando el
estado del arte del dominio del problema, analizando diferentes propuestas pu-
blicadas para luego realizar una selecciéon de dos arquitecturas que finalmente se
implementan. Dichas arquitecturas se prueban con dos datasets diferentes para
establecer una comparacién entre ellas; por un lado se usan imagenes de mamo-
grafias y por otro resonancias magnéticas de cerebros, siendo las regiones de interés
posibles lesiones o tumores. Ademas, en el proceso se investiga y se usa el estandar
de imagenes médicas DICOM.
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1 Introduccion

El presente trabajo se presenta como requisito para obtener el titulo de Méster
en Big Data y describe la implementacién de un algoritmo que permita resolver el
problema planteado por la empresa ROOTSTRAP de identificacién de la Region de
interés (ROI, Region Of Interest) en imagenes médicas contenidas bajo el formato
de datos DICOM.

El andlisis de imagenes médicas se refiere tipicamente a la utilizacion de va-
rios tipos de modalidades y técnicas, para obtener imagenes del cuerpo humano
que, a su vez, pueden ser utilizadas por expertos médicos para el diagnostico y
tratamiento de los pacientes[l]. Por ejemplo, la deteccién temprana del cancer de
pulmén puede ayudar a reducir drasticamente la tasa de mortalidad por este tipo
de céncer [2].

Dado que la Region de Interés (ROI), en imdgenes médicas se conoce como
aquella regién que se considera mas importantes que otras, por ejemplo, en reso-
nancias magnéticas cerebrales, el ROI corresponde al tumor[3]. Antes de tomar
cualquier decision de diagnéstico y tratamiento, el médico debe verificar la in-
tegridad de la regién de interés en la imagen recibida para evitar diagnosticos
erréneos[4]. Con el creciente desarrollo de las técnicas de aprendizaje profundo, el
andlisis de imagenes médicas se ha convertido en un campo activo de investiga-
cién(I].

Los estudios médicos que contienen iméagenes, tipicamente se encuentran bajo
el estandar de comunicaciéon Digital Imaging and Communication On Medicine
(DICOM)[5], supervisado y respaldado por la National Electrical Manufacturers
Association (NEMA)[6], con el fin de garantizar la interoperabilidad de diferentes
tipos de estudio y el hardware correspondiente para realizarlo|[7].

El trabajo fue realizado en el transcurso de la asignatura “Trabajo final”del



Master en Big data, la cual comenzé en Abril de 2021 y tuvo una duracién de 4
meses. Para gestionar mejor el trabajo, el esfuerzo fue dividido en tres etapas que
estan descritas a continuacién:

= Etapa 1. Investigacion de estado del arte
» Etapa 2. Implementacion de algoritmos

= Etapa 3. Comparacién de resultados

La primera etapa estuvo enfocada en la investigacién documental del estado
del arte en busqueda de las bases tedricas que abordaran la temética planteada
en el objetivo del trabajo, tales como uso de inteligencia artificial para el analisis
de estudio médicos, identificacion de regién de interés en imagenes, conceptos y
lineamientos del estandar DICOM e implementacién de algoritmos de inteligencia
artificial en imagenes médicas contenidas en dicho estandar.

En la segunda etapa se realizé la bisqueda y seleccién de dos datasets que con-
tuvieran informacion de imagenes médicas bajo el estandar DICOM; acto seguido
se inici6 la exploracién de la informacion contenida en ellos y la forma de adaptar-
los al uso de redes neuronales. Paralelamente se seleccionaron dos arquitecturas y
se realizé su respectiva implementacion, cada una de ellas con uno de los datasets
seleccionados.

Una vez finalizada la implementacién de los dos algoritmos, se inicia la tercera
etapa, en donde se procede a adaptar el segundo dataset a cada algoritmo para
observar sus resultados y compararlos con los del primer dataset. Finalmente se
realiza la comparacion de los resultados entre los dos algoritmos implementados
con los dos datasets y se procede a extraer las conclusiones.

Todo el desarrollo realizado para este trabajo se encuentra disponible en el si-
guiente repositorio: https://github.com/Colury/TesisBigData_Mendez-Munoz


https://github.com/Colury/TesisBigData_Mendez-Munoz

2 Desarrollo

2.1 Estado del arte

En esta seccidén se presenta la investigacion realizada del estado del arte en
cuanto al analisis de imagenes para obtener la regiéon de interés.

2.1.1 Regién de interés en imagenes

Dadas las caracteristicas y objetivos del proyecto se inicia la exploracion del
estado del arte con ayuda de los motores de busqueda Google Académicol§] y
FOCOI9], con el fin de encontrar articulos relacionados al problema planteado en
el trabajo, usando palabras claves como “regién de interés”, “volumen de interés”,
“inteligencia artificial”, “visién por computadora”, “DICOM”, etc. Las ecuaciones
utilizadas en la busqueda se encuentran en el anexo (6.1

2.1.1.1 Articulos seleccionados

Dentro de la busqueda realizada con los distintos criterios y palabras claves,
se realiza una preselecciéon de 33 articulos relacionados al problema y se compilan
para su posterior lectura.

A continuacién se encuentran listados los articulos seleccionados:

= Sliding Window Based Machine Learning System for the Left Ventricle Lo-
calization in MR Cardiac Images[10]

» You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection[1T]

= Automated region-of-interest localization and classificationfor vision-based
visual assesment of civil infrastructure[12]
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Invariants Features from Interest Point Groups[13]

Computer vision detection of peel defects in citrus by means of a region
oriented segmentation algorithm[14]

Multi-Task Vehicle Detection With Region-of-Interest Voting[15]

MRI-PET Correlation in Three Dimensions Using a Volume-of-interest (VOI)
Atlas[10]

The impact of 3D volume of interest definition on accuracy and precision of
activity estimation in quantitative SPECT and planar processing methods[17]

Improving Computer-Aided Detection Using Convolutional Neural Networks
and Random View Aggregation[18]

Volume of Interest Analysis of Spatially Normalized PRESTO Imaging to
Differentiate between Parkinson Disease and Atypical Parkinsonian Syndrome[19]

Discrimination of benign from malignant breast lesions in dense breasts
with modelbased analysis of regions-of-interest using directional diffusion-
weighted images[20]

Lung Cancer Detection Using Image Processing and Machine Learning HealthCare[21]
U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation[22]

Quantitative analysis of medical images: finding relevant regions-of-interest
for medical decision support[23]

Diagnosis and prognosis of cardiovascular diseases by means of texture analy-
sis in magnetic resonance imaging[24]

Deteccién jerarquica de grupo de personas[25]

Template-Based Method for Multiple Volumes of Interest of Human Brain
PET Images[20]

Normalized volume of interest selection and measurement of bone volume in
MicroCT scans[27]

Object detection with sliding window in images including multiple similar
objects[28]

Flexible sliding windows with adaptive pixel strides[29]
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= Movie scene segmentation using object detection and set theory[30]

= A Pedestrian Detection Algorithm Based on Score Fusion for Multi-LiDAR
Systems[31]

» Visual Object Detection Using Cascades of Binary and One-Class Classifiers[32]

= A Deep Learning-Based Approach for the Detection and Localization of Pros-
tate Cancer in T2 Magnetic Resonance Images[33]

» Automated Breast Cancer Diagnosis Using Deep Learning and Region of
Interest Detection (BC-DROID)[34]

= A Method of Segmentation in 3D Medical Image for selection of Region of
Interest (ROI)[35]

» Shifting from region of interest (ROI) to voxel-based analysis[30]

= Robust medical image watermarking technique for accurate detection of tam-
pers inside region of interest and recovering original region of interest[4]

» Reversible Region of Non-Interest (RONI) Watermarking for Authentication
of DICOM Images|[37]

= Review on Region of Interest Coding Techniques for Medical Image Compression[3]
» Lossless and Lossy Compression of DICOM images With Scalable ROI[3§]
» Compression of digital medical images based on multiple regions of interest[39]

» Medical Image Compression based on Region of Interest using Better Porta-

ble Graphics (BPG)[40]

2.1.2 Descripcion de metodologias

Para la primera revision de los articulos antes mencionados, se realiza una se-
leccion primaria de papers usando criterios como ano de publicaciéon y cantidad
de revisiones, dado que cada vez existen mas desarrollos en arquitecturas basa-
das en redes neuronales, se prefiere algo a la vanguardia, que contenga un mayor
numero de revisiones y sea mas citado en articulos académicos. Se entiende que el
mayor numero de revisiones garantizan mas fiabilidad para agregar mayor solidez
al objetivo del trabajo.

En base a los criterios explicados, los siguientes articulos fueron seleccionados
para un analisis mas profundo:
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= Improving Computer-Aided Detection Using Convolutional Neural Networks
and Random View Aggregation[L§]

» Automated Breast Cancer Diagnosis Using Deep Learning and Region of
Interest Detection (BC-DROID)[34]

= A Deep Learning-Based Approach for the Detection and Localization of Pros-
tate Cancer in T2 Magnetic Resonance Images|33]

s Sliding Window Based Machine Learning System for the Left Ventricle Lo-
calization in MR Cardiac Images[10]

s U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation[22]

Una vez realizada esta seleccion se procede a revisarlos para analizar las pro-
blematicas tratadas, las técnicas que fueron usadas y los resultados obtenidos en
cada uno de ellos. Con el resultados de este analisis se seleccionan los algoritmos a
implementar y posteriormente analizarlos dentro del problema objeto del proyecto.

Con relaciéon al anélisis detallado de cada uno de los articulos seleccionados se
han elegido dos de ellos para su implementacién y comparacién con los distintos
datasets.

El primer paper seleccionado por los autores corresponde a Automated Breast
Cancer Diagnosis Using Deep Learning and Region of Interest Detection (BC-
DROID)[34], el cual ha sido implementado en imdgenes de formato DICOM e
incluye técnicas de clasificacién y deteccion en una sola pasada, basado en la ar-
quitectura You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection[I1]. Sumado
a los criterios ya mencionados, se anade que el algoritmo YOLO fue implementado
por los autores del presente trabajo en el transcurso del cursado de la materia
de Deep Learning del posgrado; si bien la arquitectura a implementar aqui no es
exactamente igual, se espera que la experiencia obtenida con dicho algoritmo sea
de utilidad con esta nueva variante.

Dentro de la seleccion del segundo paper se buscd encarar el problema con
una técnica distinta a la de clasificacion y detecciéon usada en el primer modelo,
por ese motivo se eligié segmentacion. En primera instancia se seleccioné Sliding
Window Based Machine Learning System for the Left Ventricle Localization in MR
CardiacImages[10], pero este se encuentra basado en imégenes en 3D, lo que hacia
complejo comparar los resultados entre un paper y otro. Por esta razon se buscé un
articulo que incluyera técnicas de segmentacién y a su vez estuviese implementado
para imagenes en 2D como lo es U-Net: Convolutional Networks for Biomedical
Image Segmentation[22].
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Los dos articulos seleccionados para implementacion se encuentran descritos

en mayor detalle en los capitulos [2.4] y 2.5

A continuacién se encuentra un breve resumen de los articulos analizados cuya
implementaciones no han sido incluidas en el alcance de este trabajo.

2.1.2.1 Improving Computer-Aided Detection Using Con-
volutional Neural Networks and Random View Ag-
gregation

Los autores emplean técnicas de inteligencia artificial para ayudar a resolver
el problema de deteccién de falsos positivos generados en la busqueda con al-
ta sensibilidad de metastasis esclerdticas, ganglios linfaticos y polipos colénicos
en imédgenes correspondientes a tomografias computarizadas (CT), por medio de
sistemas de deteccion por computadora (CADe: Computer Aided Detection) de
vanguardia[I8§].

El trabajo plantea un disenio de un sistema en cascada que utiliza en primera
parte un sistema CADe para generar los inputs tales como ROI y VOI en imagenes
2D y 2.5D, los cuales son pasados por una red neuronal convolucional (CNN) que
ayuda a resolver el problema de deteccion de Falsos Positivos, asignando proba-
bilidades de clase (por ejemplo: lesién, patologia, etc) para un conjunto de vistas
aleatorias que se promedian para determinar una probabilidad final de clasifica-
cién.

Las imagenes generadas por el sistema CADe generan los inputs para alimentar
la Red Neuronal Convolucional - ConvNets, como se muestra en la figura [2.1], que
consta de una secuencia de dos capas convolucionales con una operaciéon de Max
Polling entre ellas. A continuacién de la segunda capa convolucional se aplican dos
capas Locally Conected similares a las de convolucién pero sin compartir los pesos
y finalmente una capa Fully Connected para que ejecute las tareas de clasificacion.
Para evitar el overfitting usan Drop Connect el cual corresponde a una derivacién
de Dropout y ReLLU como funcién de activacién. A la hora de entrenar el modelo se
us6 Data augmentation para corregir el problema de Overfitting con operaciones
de Cropped y Translation.
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Figura 2.1: Arquitectura Improving Computer-Aided Detection Using Convolutio-
nal Neural Networks and Random View Aggregation[18§]

Este método fue evaluado en tres conjuntos de datos, correspondiente a un
total de 1421 pacientes distribuidos en 59 pacientes para la deteccién de metastasis
escleréticas, 176 pacientes para la deteccion de ganglios linfaticos y 1.186 pacientes
para la deteccién de pélipos colonicos.
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2.1.2.2 A Deep Learning-Based Approach for the Detec-

tion and Localization of Prostate Cancer in T2
agnetic Resonance Images

Los autores plantean el uso de algoritmos de inteligencia artificial para ayu-
dar a resolver problemas de deteccién, localizacién y segmentacion de lesiones
prostaticas en imagenes de resonancias magnéticas T2W MRI 3D, generando una
segmentacion semantica de la estructura anatémica de la prostata y posibles le-
siones malignas[33].

El trabajo realizado plantea una arquitectura de red convolucional Encoder -
Decoder para realizar las tareas de segmentacion de imagenes 3D, acompanado de
un enfoque de ventana deslizante 3D, que conserva la complejidad del dominio 2D
mientras que explota la informacion 3D. la arquitectura de la red esta compuesta
por dos segmentos comprendidos por una ruta de contraccién del lado izquierdo
(Encoder) y una ruta de expansién del lado derecho (Decoder), ver figura [2.2] La
etapa de contraccion esta compuesta por 5 capas convolucionales con Batch Nor-
malization y funcién de activaciéon ReLLU; En medio de cada convolucién se aplica
una capa de Max Polling. La etapa de expansién consta de 5 capas convolucionales
del mismo tamano que las de Contraccion, en vista simétrica, dentro de cada una
de las capas de convolucion se encuentra una capa de Upsampled que recibe una
Skip Connection desde las salida de las capas de Max Polling del lado de contrac-
cion y las salidas de cada capa convolucional de su lado para ir recuperando el
tamano de la imagen. Al final de la red, se encuentra una funcién Softmax para
clasificar y una capa de Pixel Classification para etiquetar las probabilidades de
clasificacion resultantes.
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Figura 2.2: Arquitectura A Deep Learning-Based Approach for the Detection and
Localization of Prostate Cancerin T2 Magnetic Resonance Images[33]

Para el entrenamiento y evaluacién del modelo se extrajeron 2356 cortes mul-
ticanal del conjunto de datos, los cuales fueron divididos en 1413 cortes para en-
trenamiento correspondientes al 60 %, 236 cortes para validacién correspondientes
al 10 % y el 30 % restante para test.

2.1.2.3 Sliding Window Based Machine Learning System

for the Left Ventricle Localization in MR Cardiac
Images

Los autores abordan el uso de inteligencia artificial para el desarrollo de la
tarea especifica de deteccién de ventriculos izquierdos del corazon en imagenes de
Resonancias magnéticas, empleando un denominado sistema inteligente (Backpro-
pagation Neural Network - BPNN) para lograr la tarea de deteccién. Ajustan el
problema de deteccién del ventriculo izquierdo a tareas de clasificacién binaria,
asignando una clase a muestras recolectadas de ventriculos izquierdos y otra cla-
se para objetos aleatorios (no ventriculos izquierdos). El trabajo realizado divide
el problema en dos fases, una para el reconocimiento de ventriculos izquierdos
dentro de la imagen y la otra para la deteccion de objetos dentro del ventriculo

izquierdo[10)].
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La arquitectura planteada corresponde a una (Backpropagation Neural Net-
work - BPNN) convencional con 1600 capas de entrada, 80 capas ocultas y funcio-
nes de activacién tipo Log-Sigmoid, entrenada en 1215 Epochs, en la figura [2.3| se
observa un ejemplo de una BPNN.

—— Left

X2 _——3 1 ) ventride
X =
. - 3\ s, Nonlefl
e’ ventricle
Xopo

Input layer Hidden layer Output layer

Figura 2.3: Ejemplo de red neuronal de retropropagacion, utilizada en Arquitec-
tura de Sliding Window Based Machine Learning System for the Left Ventricle
Localization inMR Cardiac Images|10]

Este método fue evaluado con 250 muestras para entrenamiento y 50 muestras
usadas para test.

2.1.2.4 Conclusiones de los papers que no fueron imple-
mentados

Los articulos seleccionados, si bien estan todos centrados en el marco de los
objetivos de este trabajo como son el analisis de estudios médicos por medio de
Inteligencia Artificial, identificacion de Regiones de Interés - ROI, describen dis-
tintas técnicas de implementacién entre las que estan la clasificacién, la cual ayuda
a identificar lo que esta contenido en una imagen, deteccion que especifica la ubi-
cacion de varios objetos en la imagen y segmentacion que creard una mascara de
pixeles de cada objeto en las imagenes[41] .

A su vez, describen diferentes formas de recibir los datos de entrada a las
redes neuronales, como son imégenes provenientes de Sistemas CADe e imagenes
en formato 2D, 2.5D y 3D, los autores del presente trabajo consideran que los
seleccionados para la implementacién son los que pueden llegar a ser comparados
dado que manejan distintas técnicas y se alimentan con el mismo formato de datos,
en este caso imagenes 2D.
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2.1.3 Meétricas para evaluacion

En la busqueda del cumplimiento del objetivo principal del trabajo, correspon-
diente a la identificacion de Regiones de interés en imagenes médicas en formato
DICOM, se buscé probar 3 técnicas diferentes, correspondientes a Clasificacion,
Deteccion y Segmentacion, por lo que ha sido necesario identificar métricas que
permitieran evaluar y comparar los resultados de cada técnica con los diferentes
datasets seleccionados y entre ellas. Por los que se seleccionaron unicamente dos
métricas para esto.

= Accuracy

» Intersection over Union (IoU)

2.1.3.1 Accuracy

El Accuracy de un algoritmo de clasificacion de aprendizaje automatico es una
forma en la que se mide la frecuencia con la que un algoritmo clasifica correcta-
mente un punto de datos. El Accuracy es el niimero de puntos de datos predichos
correctamente de todos los puntos de datos. Mas formalmente, se define como el
numero de verdaderos positivos y verdaderos negativos dividido por el ntimero de
verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos [42].

TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN

(2.1)

Accuracy =

Donde: TP corresponde a Verdaderos Positivos, TN Verdaderos Negativos, FP
falsos positivos y FN falsos negativos.

Un verdadero positivo o verdadero negativo es un punto de datos que el al-
goritmo clasificé correctamente como verdadero o falso, respectivamente. Un falso
positivo o falso negativo, por otro lado, es un punto de datos que el algoritmo
clasificé incorrectamente[42].

2.1.3.2 Intersection over Union - IoU

Intersection over Union - IoU , también conocido como indice Jaccard, es la
métrica mas utilizada para comparar la similitud entre dos formas arbitrarias. IoU
codifica las propiedades de forma de los objetos en comparacion, por ejemplo, los

19



anchos, alturas y ubicaciones de dos cuadros delimitadores, en la propiedad de
la regién y luego calcula una medida normalizada que se centra en sus &dreas (o
volimenes). Esta propiedad hace que IoU sea invariante a la escala del problema en
consideracion. Debido a esta atractiva propiedad, todas las medidas de rendimiento
utilizadas para evaluar la segmentacion,la deteccion de objetos y el seguimiento se
basan en esta métrica[43].

Se utiliza para determinar verdaderos positivos y falsos positivos en un conjunto
de predicciones. Cuando se utiliza IoU como métrica de evaluacion, se debe elegir
un umbral de precisién[43].

(2.2)

Para efectos de este trabajo, se plantea la validacién de los resultados de la
identificacién de la Region de Interés bajo esta métrica.

2.2 DICOM

DICOM, por sus siglas en inglés Digital Imaging and Communications in
Medicine[5], es un estandar internacional de comunicaciones para imégenes médi-
cas e informacion relacionada a dichas imagenes de la NEMA tambien por sus
siglas en inglés, National Electrical Manufacturers Association[6].

El estandar DICOM, define el formato en que estan representadas imagenes
médicas, la estructura de la metadata y el protocolo de comunicaciéon para in-
tercambiar los datos entre dispositivos. DICOM es un estandar utilizado en la
mayoria de dispositivos de radiologia, cardiologia, radioterapia (Rayos X, CTm
MRI, ultrasonido, etc)[7, 44].

Uno de los requisitos del cliente, fue el uso de archivos DICOM. El primer
objetivo fue encontrar un dataset que cumpliera con estas caracteristicas, luego
de explorar varios, se opta por usar el de mamografias (CBIS-DDSM) [45]. El uso
del mismo implicé varios problemas incluso antes de comenzar la exploracion. Los
problemas mas relevantes se detallan a continuacion:

» FEl tamano del dataset [45] es de 2 TB, lo que implico que no se incluyera
Google Colab [46] como posible herramienta para utilizar con dicho dataset.
Se utilizé el cluster de la Universidad ORT [47]
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» Para la lectura de los archivos, fue necesario investigar/probar distintas li-
brerias que permitieran leer la metadata y el contenido de la imagen, para
finalmente seleccionar la libreria pydicom [48].

= Convertir la informacién de la imégenes para que permitiera la manipulacién
en Python y posteriormente por las diferentes redes.

Una vez mitigados estos problemas, se inicia con la exploracion de los datos.
Antes de ver las metadatas e imagenes por implementacion de codigo, se uso la
herramienta ImageJ [49]. La figura|2.4{es un ejemplo de visualizacién de un archivo
DICOM en dicha herramienta.

1-1.dem (16.7%)
1846x4006 pixels; 16-bit; 14MB

Figura 2.4: Ejemplo de DICOM [5] utilizando ImageJ [49]

Luego desde Python, se utilizé la libreria pydicom [48] para extraer la infor-
macién de la metadata, a modo de ejemplo se puede ver la informacién obtenida

para una imagen en las figuras 2.5 y [2.6]
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<class

Dataset.file_meta

'pydicom.dataset.FileDataset'>

(0002, 0000) File Meta Information Group Length UL:
(0002, 0001) File Meta Information Version OB:
(0002, 0002) Media Storage SOP Class UID UI:
(0002, 0003) Media Storage SOP Instance UID UI:
(0002, 0010) Transfer Syntax UID UI:
(0002, 0012) Implementation Class UID UI:
(0002, 0013) Implementation Version Name SH:
(0008, 0005) Specific Character Set CS:
(0008, 0016) SOP Class UID UI:
(0008, 0018) SOP Instance UID UI:
(0008, 0020) Study Date DA:
(0008, 0023) Content Date DA:
(0008, 0030) Study Time TM:
(0008, 0033) Content Time TM:
(0008, 0050) Accession Number SH:
(0008, 0060) Modality CS:
(0008, 0064) Conversion Type CS:
(0008, 0090) Referring Physician's Name PN:
(0008, 103e) Series Description LO:
(0010, 0010) Patient's Name PN:
(0010, 0020) Patient ID LO:
(0010, 0030) Patient's Birth Date DA:
(0010, 0040) Patient's Sex CS:
(0013, 0010) Private Creator LO:
(0013, 1010) Private tag data UN:
(0013, 1013) Private tag data UN:
(0018, 0015) Body Part Examined CS:
(0018, 1016) Secondary Capture Device Manufactur LO:
(0018, 1018) Secondary Capture Device Manufactur LO:
(0020, 000d) Study Instance UID UI:
(0020, 000e) Series Instance UID UI:
(0020, 0010) Study ID SH:
(0020, 0011) Series Number IS:
(0020, 0013) Instance Number IS:
(0020, 0020) Patient Orientation CS:
(0020, 0060) Laterality cs:
(0028, 0002) Samples per Pixel uUs:
(0028, 0004) Photometric Interpretation CS:

Figura 2.5:
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b'\x00\x01"

Secondary Capture Image Storage
1.3.6.1.4.1.9590.100.1.2.326970568112801613524204885792264795431
Implicit VR Little Endian

1.2.40.0.13.1.1.1

'decm4che-1.4.35"

'ISO_IR 100’

Secondary Capture Image Storage
1.3.6.1.4.1.9590.100.1.2.326970568112801613524204885792264795431
'20160720"

‘20160426

'191745"

'134255.140000"

‘MG

'WSD'

'full mammogram images'
'Mass-Training_P_01431_LEFT MLO'
'Mass-Training_P_01431_LEFT MLO'

'CTP'

b'CBIS-DDSM '

b'43352602"

'BREAST'

'MathWorks"'

'MATLAB'
1.3.6.1.4.1.9590.100.1.2.338694788812105197809861717921252838478
1.3.6.1.4.1.9590.100.1.2.265953197912973660327069359641506533925
'DDSM'

wyn

wyn

‘MLO'

B

1

'MONOCHROME2 '

DICOM metadata parte 1

(0028, 0010) Rows US: 5446

(0028, 0011) Columns Us: 2581

(0028, 0100) Bits Allocated Us: 16

(0028, 0101) Bits Stored US: 16

(0028, 0102) High Bit Us: 15

(0028, 0103) Pixel Representation Us: 0

(0028, 0106) Smallest Image Pixel Value Us: 0

(0028, 0107) Largest Image Pixel Value US: 65535

(7fe0, 0010) Pixel Data OW: Array of 28112252 elements

Figura 2.6: DICOM metadata parte 2
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En la figura se puede observar la propiedad pixel data, la cual contiene la
informacién relacionada a la imagen[50]. Utilizando dicha propiedad se despleg
las imagenes, mascaras y crops del dataset de mamografias.

Por medio de la investigacion realizada al estandar de DICOM [7] se observé
que existe el campo ROI dentro de la metadata[51]. Sin embargo es un médulo
que se encuentra en algunos DICOM y en el caso del dataset de las mamografias
(CBIS-DDSM) [45] no se encuentra disponible.

2.3 Datasets

La seleccion de los conjuntos de datos utilizados esta enfocada en el cumpli-
miento del objetivo principal del trabajo correspondiente a la identificacion de la
Regién de interés (ROI) en imdgenes médicas en formato DICOM, para esto se re-
curre a una de las principales fuentes disponibles como es la “The Cancer Imaging

Archive - TCIA” [52].

La TCIA es un proyecto financiado por el Programa de Imagenes de Cancer del
Instituto Nacional del Cancer y utiliza el software NBIA en su nticleo para facilitar
las descargas. La TCIA aloja un gran archivo de iméagenes médicas de cancer
accesibles para descarga publica. Los datos estan organizados como “colecciones”;
tipicamente imdgenes de pacientes relacionadas con una enfermedad comun (por
ejemplo, cancer de pulmén), modalidad o tipo de imagen (resonancia magnética,
tomografia computarizada, histopatologia digital, etc.) o foco de investigacién[53].

Los criterios utilizados para la seleccién de los datasets utilizados en este tra-
bajo, ademés de haber sido elegidos por ser imagenes provenientes de estudios
médicos y contenidas bajo el formato de imagenes DICOM[7] y que incluyeran
informacion de la Region de Interés - ROI, objetivos principales, se busco que in-
cluyeran suficiente nimero de datos y que las imégenes contenidas contaran con
la calidad suficiente necesaria para el entrenamiento de redes neuronales.

Los datasets seleccionados para el trabajo se encuentran descritos a continua-
cién:
» Curated Breast Imaging Subset of DDSM (CBIS-DDSM) - The Cancer Ima-
ging Archive (TCIA)[53].
» Brain MRI segmentation[54] (TCG — LGG)[55] - The Cancer Imaging Ar-
chive (TCIA)[53].
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2.3.1 Curated Breast Imaging Subset of DDSM
(CBIS-DDSM)

El subconjunto de datos de imagenes de mamografias seleccionadas CBIS -
DDSM, corresponde a una actualizacion y estandarizacion de la base de datos di-
gital de mamografias de deteccion DDSM, la cual contiene informacion patoldgica
de casos normales, benignos y malignos seleccionadas por un mamografo capaci-
tado. Las imagenes originales han sido descomprimidas y convertidas a formato
DICOM vy se ha incluido su respectiva mascara de segmentacion y recorte de la
regién de interés[53).

En la figura se observa un ejemplo de visualizacién de las imagenes conte-
nidas en el dataset DDSM por medio de la herramienta ImageJ[49].

Figura 2.7: Ejemplo de imégenes del dataset DDSM

El subconjunto contiene la informacion correspondiente a 691 pacientes para un
total de 1318 imagenes. Se puede ver en el histograma en la figura la cantidad
de ejemplos por clase con el que cuenta el dataset.
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Figura 2.8: Cantidad de ejemplos que contienen clases Malignant, Benign y Benign
without callback. Para el dataset de Mamografias

A efectos de este trabajo, la clase “Benign without callback”sera considerada
como benigna (Benign). Ya que, no es de interés para los objetivos, la distincién
entre estas dos clases.

2.3.2 Brain MRI segmentation - The Cancer Ima-
ging Archive(TCIA)

Basado en la experiencia obtenida en la exploracién de los datos del primer
dataset conformado por imagenes de mamografias en formato DICOM y enten-
diendo que con esto ya se cumple en parte con el objetivo del estudio, se procede
a realizar una busqueda de un segundo dataset compuesto de imagenes médicas,
pero no limitadas al formato DICOM. De forma que las imagenes contasen con el
proceso de transformacion a formato convencional ya realizado, permitiendo enfo-
carse en la implementacion de los algoritmos seleccionados para la identificacién
de la regién de interés.

EL dataset seleccionado corresponde a una version resumida y transformada
del conjunto de iméagenes de TCGA — LGG de la The Cancer Imaging Archi-
ve - TCIA[G5]. Y ha sido usado en el estudio “Association of genomic subtypes of
lower-grade gliomas with shape features automatically extracted by a deep learning
algorithm” [56] y extraido de kaggle y renombrado como Brain MRI segmentation[54].

El conjunto de datos de segmentacion de imagenes de resonancia magnética
del cerebro contiene informaciéon de imagenes con sus respectivas méascaras seg-
mentadas de forma manual con la informacién correspondiente a la ROI, en total
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el dataset cuenta con 2090 imégenes con su respectiva mascara procedentes de
111 pacientes. En la Figura se puede observar algunos ejemplos en donde al
lado izquierdo se encuentra la imagen, la méascara correspondiente a esta imagen
y al lado derecho la imagen y la mascara superpuesta sobre la ROI, en este caso
tumores.

Input Mask Input + Mask

100 150
Input + Mask

Figura 2.9: Imagen y mascara Brain MRI segmentation[54]

En la figura [2.10] se observa una visualizacién de las imdgenes contenidas en el
dataset de TCGA — LGG representadas con la herramienta ImageJ[49)].
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Figura 2.10: Ejemplo de imédgenes del dataset TCGA-LGGI[55]

Dentro del conjunto de datos seleccionado se encuentran en promedio entre
18 y 20 imégenes por paciente, de las cuales un 34.36 % contienen informacién
referente a la region de interés y un 65.64 % en con region de interés es nula, como
se puede ver en el histograma en la figura [2.11]

1200

1000

800

600

Cantidad ejemplos

400

200

0.0 0.2 04 0.6 08 10
ROI

Figura 2.11: Cantidad de ejemplos que contienen ROI (1) y que no (0), para el
dataset Brain MRI segmentation
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2.4 Técnica 1: YOLO

En el presente trabajo, se denomina técnica 1 a una adaptacion de la arqui-
tectura planteada en el paper: “Automated Breast Cancer Diagnosis Using Deep
Learning and Region of Interest Detection (BC-DROID)” [34]

Los autores del paper adaptan la arquitectura YOLO [II] pasando por dos
procesos de entrenamiento. En el primero llamado “pre-entrenamiento”se encarga
de clasificar los recortes de los tumores en dos categorias malignos y benignos.
En el segundo denominado “entrenamiento”, se toman los pesos de la etapa de
pre-entrenamiento y son utilizados para detectar la ROI en las imagenes.

En el presente trabajo, el cédigo fue escrito completamente por los integrantes
del grupo, ya que los autores no publicaron su implementacion. Como ayuda en el
desarrollo de la elaboracién, se utilizé un tutorial de YOLO V1 from scratch [57].

2.4.1 Arquitectura

Como se observa en la figura la arquitectura contiene dos redes, cada una
de ellas con sus propios objetivos. La red de la izquierda tiene la responsabilidad
de clasificar los recortes (crops) de las ROI en maligno y benigno. Mientras que la
red de la derecha es responsable de la deteccién de la ROI en las imagenes.
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Figura 2.12: Arquitectura de BC-DROID [34])



Como ya fue mencionado, durante la clasificacion, la red de la izquierda espera
recibir recortes de las ROI de cada imagen. El objetivo de esta red es clasificar los
distintos crops en benigno o maligno. Luego de este pre-entrenamiento los pesos de
las capas convolucionales son transferidos a las capas convolucionales de la parte
derecha.

En la deteccién de la ROI que se realiza en la red de la derecha, la entrada
corresponde a imagenes completas de mamografias y la salida a tensores, siguiendo

el formato de definido YOLO: [11].

[P., Z¢, Yo, w, h, P(Maligno), P(Benigno)]
[11]
La cantidad de tensores de salida por imagen esta dada por la siguiente féormula:
S*xSx(Bx*(C+5))
1]

Donde S es la cantidad de divisiones que se realizan a la imagen, C la cantidad
de clases y B la cantidad de bounding boxes.[11]

En este modelo se utilizaron los valores S=7, C=2 y B=1, Es una configuracién
simple de YOLO, ya que s6lo hay una prediccién de bounding box. Observando la
funcién de loss definida en el paper de Platania[34] el cual omite la sumatoria
de los bounding boxes con la funcién de loss definida en YOLO [11], en el presente
trabajo se asumime que es utilizado B=1.

Por lo tanto se espera tener tensores de [7 % 7 % 7] para cada imagen.

A continuacion se detallan las capas y los componentes utilizados. El modelo
esta constituido por 9 capas convolucionales para los 2 modos, donde las primeras
6 capas estan conectadas a max pooling.

Para el pre-entrenamiento se utiliza dos capas fully connected, LeakyReLU con
valor 0.1 como funcién de activacion, cross-entropy como funcién de loss y ADAM
como optimizador.

En el entrenamiento no se utilizan las capaz fully connected del pre-entrenamiento
(ni sus pesos). Entonces se suman a las 9 capas convolucionales 3 nuevas capas
fully connected.
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Capa in channels out channels Kernel | Stride | Padding
BatchNorm 1 - - - -
Conv2d 1 16 (3x3) | 0 1
MaxPool2d - - (2x2) 2 0
Conv2d 16 32 3x3) | 0 1
MaxPool2d - - (2x2) 2 0
Conv2d 32 32 (3x3) 0 1
MaxPool2d - - (2x2) 2 0
Conv2d 32 64 (3x3) | 0 1
MaxPool2d - - (2x2) 2 0
Conv2d 64 128 3x3) | 0 1
MaxPool2d - - (2x2) 2 0
Conv2d 128 64 (3x3) 0 1
MaxPool2d - - (2x2) 2 0
Conv2d 64 32 (3x3) | 0 1
Conv2d 32 64 (3x3) | 0 1
Conv2d 64 128 (3x3) 0 1
Dropout - - - - -
Linear (clas) 512 50 - - -
Linear (clas) 50 2 - - -
Dropout - - - - -
Linear (ROI) 1152 2000 - - -
Dropout - - - - -
Linear (ROI) 2000 1000 - - -
Linear (ROI) 1000 S S« (C+ Bx*b) - - -

Si bien la mayoria de la arquitectura esta basada en el paper (BC-DROID)
[34], en este trabajo se realizaron cambios que dieron mejor resultado durante los
experimentos. El detalle de las capas es posible consultarlo en la tabla

En cuanto a la funcién de activacion se vuelve a utilizar LeakyReLU con valor
0.1 y como ADAM como optimizador.

A continuacién se define la funcién de loss utilizada [34] [IT] para determinar
ROI (parte derecha de la red.)

Tabla 2.1: Detalle de las capas

k?2

i

loss = Z a(loss.,, + loss;,,) + loss

i

%
cls + lOSScnf

(2.3)
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Cada uno de los distintos componentes se detalla a continuacion:

i
loss,,, =

)2 )2
{ (x; — 7;)* + (y; — ¥:)?, ROI present (2.4)

0, otherwise

Representa la funcién de loss entre las coordenadas del centro de cada celda.

loss},, = { (Vw; — Vwi)* + (Vh; — \//hTi)Q, ROI present (2.5)

0, otherwise

Representa la funcion de loss entre el tamano de la caja.

~

i _{ 2_;(Pilj] = Blj]), ROT present (2.6)

loss!, =
cls 0, otherwise

Representa la funcién de loss de clasificacion.

losst . — (¢; —¢;)?, ROI present
enf B(c; — ¢;)?, otherwise

Representa la funcion de loss de si existe o no objeto en una celda.

(2.7)

Es dificil intuir el comportamiento o encontrar los “mejores” parametros de «
o f3, los autores seleccionan 5 y 0.4 respectivamente, [34] dado que la funcién de
loss es una composicion de otras|[11]. Para tener un mejor entendimiento de lo que
estd sucediendo durante el entrenamiento, se grafica cada uno de los componentes
de la funcién de loss.

Los autores [34] utilizan SGD como optimizador y ReLU como activacién. Se
selecciona ADAM y no SGD, ya que es casi un estandar dentro de la comunidad por
sus resultados. Se utiliza LeakyReLU basado en el paper de YOLO [11]. Ademas
a la arquitectura se agregd una capa de Dropout con 0.5 de probabilidad al igual
que en YOLO [I1].

2.4.2 Implementaciéon 1 Mamografias

La primera implementacién de esta técnica se probd con el dataset de mamo-
graffas (descripto en [2.3.1)) por dos motivos principales. En primer lugar analizan
mamografias en el paper dénde se publica esta arquitectura [34]; permitiendo co-
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rroborar que los resultados sean similares incluso cuando el cédigo fue escrito
completamente por los integrantes del grupo. En segundo lugar, como ya se co-
menté antes, este dataset contiene imédgenes en formato DICOM [5] que es uno de
los objetivos de investigacion del trabajo.

Las imégenes de las mamografias, sus méascaras y crops[45] estdn en formato
DICOM[5]. Como consecuencia, no es posible enviar dichos archivos directamente
o con técnicas convencionales al modelo. El formato DICOM es un estandar[5]
con una estructura particular, fue utilizada la libreria pydicom[48] para extraer la
metadata y dentro de esta, la propiedad pixel array que contiene la informacion
de la imagen.

Durante el desarrollo se observaron varios problemas: el primero, realcionado
con la posibilidad de visualizar los DICOM [5] como imégenes PIL, ya que la
imagen se veia en blanco o negro y no en escala de grises, como deberfa. Se utili-
zaron varias funcionalidades de la libreria Pydicom [4§], para lograr visualizarlas
correctamente.

El segundo problema fue que la red demoraba mucho en entrenar, luego de
investigar el problema, se observd que se trataba por el resize en la etapa de data
augmentation. Esto implicé un cambio en la implementacién, debiendo extraer la
informacion de la imagen, aplicar el resize y guardarlas en disco como archivos
[.npy]. El tamano seleccionado es (200x200) para las imagenes y las méscaras y
(128x128) para los crops.

Como tercer problema, era necesario obtener las coordenadas de las ROI ya
que YOLO [L1] utiliza esta informacién y no esté presente como dato en el dataset
[45], utilizando cada méscara fueron calculadas 4 coordenadas (xmin, ymin, xmax,
ymax) con la que fue posible formar un rectdngulo conteniendo la ROI.

Como resultado de lo implementado, ver la Figura [2.13] muestra a la izquierda
una mamografia y a la derecha su correspondiente mascara, senalando la caja que
contiene la ROI.

2.4.2.1 Clasificacion

Se puede observar en la figura las curvas de training/validation para la
loss.

Luego en la figura la gréafica precisién correspondiente:
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Figura 2.13: Imagen y méscara del dataset de mamografias [45]
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Figura 2.14: Grafica de train y validation para clasificacion
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Figura 2.15: Grafica de precisién train y validation para clasificacion

Se puede observar en los ejemplos [2.16] el funcionamiento del clasificador que
lleg6 a una precisién de 71.96.

Ground Truth: BENIGNO Ground Truth: BENIGNO Ground Truth: BENIGNO
Prediction: BENIGNO Prediction: MALIGNO Prediction: BENIGNO

W T
Ground Truth: BENIGNO Ground Truth: MALIGNO Ground Truth: MALIGNO
Prediction: BENIGNO Prediction: MALIGNO Prediction: MALIGNO

Figura 2.16: Resultado de la clasificacion para las mamografias
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2.4.2.2 Deteccién Region de Interés

Luego de entrenada la parte de la izquierda de la red, es necesario utilizar esos
pesos para entrenar la parte derecha y comenzar el entrenamiento de las ROI.
Durante esta etapa fueron usados distintos hiperparametros los cuales podemos se
observan en la tabla [2.2] y sus resultados en el anexo [6.2.1}

Exp | Learning Rate | Epochs | Alfa | Beta | W.Decay | Max IoU (test)
0 le-5 200 ) 0.5 le-5 0.44
1 le-5 200 ) 0.7 le-5 0.53
2 le-5 200 10 0.2 le-5 0.76
3 le-3 200 3 0.4 le-5 0.69
4 le-4 200 1 0.4 le-5 0.65
) 2e-4 200 1 0.4 le-5 0.70
6 2e-5 200 1 0.4 le-5 0.84
7 8e-10 200 1 0.4 le-5 0.0035
8 4e-5 200 ) 0.4 le-5 0.59
9 8e-6 200 3 0.3 le-5 0.65
10 2e-5 200 1 0.4 le-5 0.63
11 2e-5 200 6 0.4 le-5 0.71
12 2e-5 200 0.8 0.4 le-5 0.42

Tabla 2.2: Hiperparametros ROI dataset mamografias

Después de entrenar los 12 modelos, se observo que el que brindaba mejor
resultado correspondia al ntimero 5, del cual se muestran sus correspondientes

graficas
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Figura 2.17: ROI Gréficas de entrenamiento modelo 5
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Figura 2.18: Ejemplos de predicciones del modelo con datos de test de mamografias,
en rojo se marca la prediccién y en azul el target. [45].
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A continuacién se encuentran los histogramas de train, validation y test:

Figura 2.19: Histograma dataset mamografias en train, en el lado izquierdo figuran
los tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Figura 2.20: Histograma dataset mamografias en validation, en el lado izquierdo
figuran los tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x

10U
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Figura 2.21: Histograma para testing, en el lado izquierdo figuran los tumores
malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU
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Figura 2.22: Histograma para testing, en el lado izquierdo figuran los tumores
malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU. Rango de 0.5
al

El total de datos clasificados por la red de la derecha, con etiquetas corres-
pondientes a tumores malignos son 172 (45.50%) y 206 (54.50 %) benignos. El
accuracy de clasificacion es de 49.21 %.

Se puede considerar que el modelo tiene un mal rendimiento en el dataset de
test con respecto al IOU, con muy pocos valores que superan 0.5. Sin embargo
vemos que en train y validation, se obtienen buenos resultados con respecto al
IOU. El modelo fue entrenado durante 200 epochs y por lo que se observa en las
graficas de la Figura no hay presencia de overfitting.

Debido a los tiempos acotados de este trabajo, no es posible realizar mas expe-
rimentos para mejorar la performance de la técnica. De todas maneras, se considera
importante haber logrado la implementacién del modelo y que el mismo entrene.
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2.4.3 Implementacion 2 MRI

Una vez probada la implementacion con el dataset de las mamografias, el si-
guiente paso fue probar la misma arquitectura con datos diferentes. La idea es
comparar el comportamiento del modelo cuando se le presentan imagenes de otra
naturaleza, a la vez que se prueba la técnica con un dataset distinto al descripto
en el paper donde se presenta esta arquitectura [34].

Para este segundo experimento se utiliz6 el dataset de imagenes de resonancias
magnéticas del cerebro presentado en el capitulo2.3.2] En esta seccién se describen
los cambios realizados para trabajar con estas iméagenes y los resultados obtenidos,
que fueron comparados con los del primer dataset descripto en el capitulo [2.3.1]

A diferencia del dataset de las mamografias [45], el dataset de los MRI Brain
Segmentation[54] no brinda los recortes ni las etiquetas. Por lo tanto, fue nece-
sario procesar las imagenes del dataset y realizar los recortes correspondientes de
mascara a las imagenes. Para la implementacion de la arquitectura con este data-
set, se observd que no todas las imégenes contienen ROI, por lo que para la parte
derecha y clasificacién de las imdgenes se determiné que si tiene méascara (pixeles
distintos al negro) entonces tiene un tumor maligno en caso contrario, el paciente
no tiene tumor. Para mantener las etiquetas y favorecer la comparacion, si no tiene
un tumor, es etiquetado como benigno.

2.4.3.1 Clasificacién

Luego de preparadas las imagenes, méscaras y los crops. Se inicia el entre-
namiento de la parte izquierda de la red (clasificacién). Una diferencia con las
imagenes del dataset de mamografias [45], es que sélo tienen un canal (escala de
grises), las imdgenes de este dataset [54] tiene 3 canales (RGB).

Al entrenar parte de la izquierda se obtienen las siguientes graficas:

100

—— Loss Train S IS —— Acc. Train
Loss Val /‘f‘l Acc. Val
90

70

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Figura 2.23: Clasificacion loss y accuracy
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El modelo llega a una accuracy de 97 % para validacién y loss 0.070316. Se
puede observar ejemplos de la clasificacién sobre el dataset de test.

Verdad: MALIGNO Verdad: BENIGNO Verdad: MALIGNO
Prediccion: MALIGNO Prediccion: BENIGNO Prediccion: MALIGNO

Verdad: BENIGNO Verdad: MALIGNO Verdad: BENIGNO
Prediccion: BENIGNO Prediccion: MALIGNO Prediccion: BENIGNO

Figura 2.24: Resultado de la clasificacién en el dataset de MRI Brain Segmentation

Se puede observar que la parte izquierda de la red genera buenos resultados,
y se procede a entrenar la parte de la derecha y comprobar que detecta las ROI
correctamente.

2.4.3.2 Deteccién de Region de Interés

Continuando con el entrenamiento se utilizan los pesos de la clasificacion de las
capas convoluciones para la deteccion, al igual que se hizo en el caso de las mamo-
grafias. Para este dataset, no todas las imagenes tienen mascara con informacion,
si bien el archivo existe, ese se ve como una imagen negra. Para el presente trabajo
se opta por ver los resultados de los modelos, sin excluir a dichas imagenes.

Los experimentos se realizaron con los hiperparametros que se ven en la tabla
2.3| y sus resultados en el anexo [6.2.2
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Observando las graficas, no hay senales de overfitting en train/validation, el
IOU se mantiene creciente y es posible que con un mayor nimero de Epochs se

—— Loss Train
Loss Val
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—— YOLO Coord loss
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Val YOLO no Obj loss
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Exp | Learning Rate | Epochs | Alfa | Beta | W.Decay | Max IoU (test)
0 le-2 200 5) 0.4 le-5 1.0
1 le-3 200 5) 0.4 le-5 1.0
2 le-4 200 5) 0.4 le-5 1.0

Tabla 2.3: Hiperpardmetros ROI dataset MRI Brain Segmentation[54]

= loU Train
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—— YOLO Obj loss

Val YOLO Obj loss
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—— YOLO Class loss
Val YOLO Class loss
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Figura 2.25: Entrenamiento de ROI modelo 0

vean mejoras. (actualmente ha sido entrenado con 200 Epochs).

A continuacién, se observan histogramas para determinar la cantidad de ejem-

plos por valor IoU y clase.
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Figura 2.26: Histograma para el entrenamiento, en el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

El total de clasificados en entrenamiento, etiquetados con tumores malignos
son 301 (15.64 %) y los benignos 1623 (84.36 %)

0

100

o
00

Figura 2.27: Histograma para la validacion, en el lado izquierdo figuran los tumores
malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

El total de clasificados en validacion, etiquetados con tumores malignos son
192 (16.28 %) y los benignos 987 (83.72 %)
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Cantidad malignos con IoU = 82.0 Cantidad benignos con IoU = 272.0
%$IoU malignos = 23.163841807909606 %IoU benigno: 76.8361581920904
Accuracy = 79.94350282485875
Figura 2.28: Histograma para testing, en el lado izquierdo figuran los tumores

malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

El total de clasificados en testing, etiquetados como tumores malignos corres-
ponde a 91 (25.7 %) y los benignos 263 (74.7 %) La precisién de clasificacién es de
75.71%.

05 06 07 08 05 To0 05 3 o7 s 03 10

Cantidad malignos con IoU = 21.0 Cantidad benignos con IoU = 218.0
%IoU malignos = 5.932203389830509 %IoU benigno: 61.5819209039548
Accuracy = 77.96610169491525

Figura 2.29: Ejemplos de predicciones del modelo con datos de test de MRI Brain
Segmentation [54]

Se puede observar en la Figura que cuando no existe una ROI, ejemplo 4
y 6 el IOU es igual a 1 debido, a que los valores de las coordenadas son iguales a
0. Para los otros casos, ejemplos 1,2,3 y 5, los valores de IOU indican la relacién
entre la caja real y la predicha.

2.4.4 Comparacion de resultados

En la tabla [2.4] se muestra distintas comparaciones entre los dos datasets apli-
cando esta arquitectura.
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Comparativa Mamografias | MRI
Precision Clasificacién 71.96 % 97 %

IOU >= 0.5 1.85% 67.51 %
IOU >= 0.5 Malignos 1.06 % 5.93 %
IOU >= 0.5 Benignos 0.79% 61.58 %

Tabla 2.4: Comparacién de resultados de YOLO entre los dos datasets

Como resultado del andlisis de la tabla [2.4] se concluye:

» En cuanto al resultado con la métrica IOU, el dataset de MRI Brain Segmentation[54]
ha sido el que gener6 mejores resultados en testing. Cabe resaltar que las
imagenes de este dataset [54] fueron pre-procesadas por humanos, por lo que
la gran diferencia puede estar en dicho pre-procesamiento. Otro posible mo-
tivo es que las imagenes del dataset de MRI Brain Segmentation, son mas
“simples o evidentes.®® cuanto a si hay o no un tumor. Incluso los autores
de este trabajo (sin formacién en el area de la medicina) son capaces de
distinguir la presencia de una posible anomalia en la mayoria de los casos

» Los resultados del DDSM [45] son equilibrados en cuanto a la clasificacién por
clase, aunque con baja precision en identificar la ROI. Se supone que esto se
debe a que el dataset cuenta con las etiquetas y mascaras con informacién pa-
ra todos ejemplos. En cambio el dataset de los MRI Brain Segmentation[54]
los benignos no tienen méascaras con informacién (son pixeles negros). Llevan-
do a que la red pondere a este gran conjunto de imagenes y dar predicciones
favorables. Dando una precisién de 97 %.

2.5 Técnica 2: U-Net

La seleccion de la segunda técnica implementada en el desarrollo de este trabajo
con objetivo principal la identificacién de regiones de interés en imagenes con
formato DICOM, se centré en la busqueda de trabajos anteriores que se hayan
enfrentado a estos desafios y a su vez, sus resultados permitieran ser comparados
con los resultados obtenidos por la técnica 1 usando los mismos conjuntos de
datos. Como ha sido descrito en el capitulo 2.4, la arquitectura de la técnica 1 estda
enfocada a la deteccién y clasificacion de Regiones de interés en imégenes 2D. Para
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esto se busco un trabajo condicionado a recibir datos de entrada en imégenes de 2D
y que a su vez utilizara una técnica diferente; conforme al resultado de la bisqueda

se decidié implementar un algoritmo de segmentacién seméntica denominado U-
Net.

En el presente trabajo se denomina Técnica 2 a la adaptacién del modelo origi-
nal de la arquitectura U-NET basado en el paper U-Net: Convolutional Networks
for Biomedical Image Segmentation desarrollado en mayo de 2015 y ganador del
desafio ISBI 2015 - Segmentation of neuronal structures in EM stacks[22], [58].

El trabajo original realizado por los autores intenta resolver problemas en ta-
reas de localizacion de regiones de interés de forma precisa y limitada por el bajo
volumen de datos de muestras para entrenamiento. Si bien como indican los au-
tores, hasta el momento de su publicacion, en trabajos anteriores el uso tipico de
redes convolucionales estaba centrado en tareas de clasificacion, donde el resultado
que se obtenia eran etiquetas pertenecientes a una clase; aqui se deseaba obtener
una localizacion, es decir generar etiquetas para cada pixel[22].

El resultado, segin comentan los autores, es aplicable a distintos problemas
de segmentacion en imagenes biomédicas, pero en el paper se muestran resulta-
dos sobre la segmentacion de imégenes de estructuras neuronales obtenidas de un
microscopio electrénico (Segmentation of neuronal structures in EM stacks). Con
esta arquitectura participaron del desafio ISBI por sus siglas en inglés International
Symposium on Biomedical Imaging 2015[58] de la (IEEE - Institute of Electrical
and Electronics Engineers)[59], en donde resultaron ganadores[22].

2.5.1 Arquitectura

La arquitectura planteada en el paper corresponde a una arquitectura en forma
de U dividida en dos partes, la primera denominada la ruta de contraccion, corres-
ponde a una arquitectura tipica de red convolucional (lado izquierdo de la red) y
una segunda etapa denominada ruta de expansion (lado derecho de la red)[22]; a
nivel visual genera una vista simétrica entre las dos.
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Figura 2.30: Arquitectura U-Net[22]

La red esta compuesta por 18 capas convolucionales activadas por ReLU y ker-
nel de tamano 3x3, 8 para la etapa de contraccion y 10 para la etapa de expansion.
Las capas de la etapa de convolucién estan unidas en bloques de 2, representadas
en la Figura[2.30| por las salidas (0), (2), (4) y (6) y seguido cada bloque por Max
Polling con tamano de kernel 2x2 y pasos de 2, representadas en la Figura [2.30
por las salidas (1), (3), (5) y (7).

En la etapa de expansion, al igual que en la etapa de contraccién se generan
bloques de dos capas convolucionales con tamano de kernel de 3x3, representadas
en la Figura [2.30] (8), (10), (12), (14) y (16), seguidas de una convolucién trans-
puesta con tamano de kernel de 2x2 y pasos de 2, representada en la Figura [2.30
(9), (11), (13) y (15), a excepcién del ultimo bloque, representado en la Figura
2.30| (16) que estd seguido de una capa convolucional con tamano de kernel de
1x1, representado en la Figura (Out). Finalmente después de cada salida de
la etapa de contraccién, antes del Max Pooling se crea una conexién directa con a
la etapa de expansién, representados en la Figura[2.30] (0) - (15), (2) - (13), (4) -

(11) y (6) - (9).

47



Capa in ch. | out ch. | Kernel | Stride

(0) Conv2d, ReLU 1 (3x3) -

Conv2d, ReLLU 64 (3x3) -

(1) MaxPool2d - - (2x2) 1

(2) Conv2d, ReLU 64 (3x3) -

Conv2d, ReLU 128 (3x3) -

(3) MaxPool2d - - (2x2) 1

(4) Conv2d, ReLU 128 (3x3) -

Conv2d, ReLLU 256 (3x3) -

(5) MaxPool2d - - (2x2) 1

(6) Conv2d, ReLU 256 (3x3) -

Conv2d, ReLU 512 (3x3) -

(7) MaxPool2d - - (2x2) 1

(8) Conv2d, ReLLU 512 (3x3) -

Conv2d, ReLLU 1024 | (3x3) -

(9) | ConvTranspose2d | 1024 512 (2x2) 2

(10) Conv2d, ReLU | 1024 (3x3) -
Conv2d, ReLLU 512 (3x3) -

(11) | ConvTranspose2d | 512 256 (2x2) 2
(12) Conv2d, ReLLU 512 (3x3) -
Conv2d, ReLU 256 (3x3) -

(13) | ConvTranspose2d | 256 128 (2x2) 2
(14) Conv2d, ReLU 256 (3x3) -
Conv2d, ReLLU 128 (3x3) -

(15) | ConvTranspose2d | 128 64 (2x2) 2
(16) Conv2d, ReLU 128 (3x3) -
Conv2d, ReLU 64 (3x3) -

(Out) Conv2d 64 2 (1x1) 0

Tabla 2.5: Arquitectura original paper U-Net

2.5.2 Implementacién 1 MRI

La primera implementacién de esta técnica ha sido realizada con el conjunto
de datos de Brain MRI segmentation[54] descripto en el capitulo [2.3.2] el cual
contiene imagenes de Resonancias magnéticas del cerebro. Dado que esta técnica
ha sido ampliamente utilizado en la comunidad de imédgenes médicas[33] y ha sido
referenciado en méas de 30.000 publicaciones técnicas[60], existe variedad de imple-
mentaciones;aprovechando lo aprendido en la asignatura Deep Learning del Master
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en relacién al framework Pytorch[61, 62] y con ayuda de tutoriales de implemen-
taciones enfocadas a otros problemas especificos[63], [64], se ha implementado toda
la red por los autores de esta tesis, acorde a lo descrito en el paper original en
base a este framework , para posteriormente realizar los ajustes para este trabajo
especifico, los cuales seran detallados a continuacion:

Dadas las limitaciones de tiempo y recursos computacionales con que se conta-
ba a la hora de la implementacién y con el objetivo de comprobar su desempeno,
se inicié con una red U-Net reducida de 15 convoluciones similar a la del paper
“Convolutional Neural Networks enable efficient, accurate and finegrained segmen-
tation of plant species and communities from high-resolution UAV imagery” [65].
Una vez implementada la primera arquitectura y comprobados sus resultados con
los datos, se procede a realizar la adecuacion de la red a la arquitectura original con
sus respectivas modificaciones agregando las operaciones de convolucion restantes,
para el enfoque del problema especifico. Los primeros cambios en la arquitectura
corresponde al nimero de canales de entrada y de salida de la red. La arquitectura
original recibe datos de entrada de 1 canal y genera elementos de salida de dos
canales y las imagenes del conjunto de datos cuenta con entrada RGB, por consi-
guiente 3 canales con valores de pixel en cada canal con valores de entre 0 y 256 y
salidas de 1 canal con valores por pixel entre 0 y 256, ver figura [2.31], se procede
a cambiar en la arquitectura de la implementacién para que reciba 3 canales de
entrada y genere uno de salida respectivamente. Ademas se aplica normalizacion
para que los valores de pixel estén entre 0 y 1, escala de grises.
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Figura 2.31: Imd&genes originales del conjunto de datos MRI Brain
Segmentation[54]

Una vez realizada la primera modificaciéon se observa que el tamano de las
imégenes del conjunto de datos utilizado tanto de entrada y salida son de 256 de
ancho por 256 de alto, se procede a hacer Resize para que se amolden al tamano
de la entrada de la arquitectura original 572 de ancho por 572 de alto, ver figura
2.321
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Figura 2.32: Imagenes transformadas

Como se observa en la Figura | la salida de la arquitectura original genera
salidas de 338 pixeles de ancho por 388 pixeles de alto, se agrega Padding de 1
a las salidas de las capas convolucionales (0), (2,), (4), (6), (8), (10), (12), (14) y
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(16) ver Figura para conseguir una salida de la red de tamano 1 x 572 x 572.
Ademsds se agregé Batch Normalization a continuacién de cada doble convolucién.
La arquitectura resultante se muestra en la tabla [2.7]

Capa in ch. | out ch. | Kernel | Stride | Padding

(0) Conv2d, ReLLU 3 (3x3) - 1

Conv2d, ReLLU 64 (3x3) - -

(1) MaxPool2d - - (2x2) 1 -

(2) | Convad, ReLU | 64 (3x3) | - 1

Conv2d, ReLU 128 (3x3) - -

(3) MaxPool2d - - (2x2) 1 -

(4) Conv2d, ReLLU 128 (3x3) - 1

Conv2d, ReL.U 256 (3x3) - -

(5) MaxPool2d - - (2x2) 1 -

(6) Conv2d, ReLU 256 (3x3) - 1

Conv2d, ReLLU 512 (3x3) - -

(7) MaxPool2d - - (2x2) 1 -

(8) Conv2d, ReLU 512 (3x3) - 1

Conv2d, ReLU 1024 | (3x3) - -

(9) | ConvTranspose2d | 1024 512 (2x2) 2 -

(10) Conv2d, ReLU | 1024 (3x3) - 1
Conv2d, ReLLU 512 (3x3) - -

(11) | ConvTranspose2d | 512 256 (2x2) 2 -
(12) Conv2d, ReLU 512 (3x3) - 1
Conv2d, ReLU 256 | (3x3) | - :

(13) | ConvTranspose2d | 256 128 (2x2) 2 -
(14) | Conv2d, ReLU | 256 (3x3) | - 1
Conv2d, ReLLU 128 (3x3) - -

(15) | ConvTranspose2d | 128 64 (2x2) 2 -
(16) Conv2d, ReLU 128 (3x3) - 1
Conv2d, ReLLU 64 (3x3) - -

(Out) Conv2d 64 1 (1x1) 0 -

Tabla 2.6: Arquitectura modificada para imagenes de MRI Brain Segmentation
[54]

Para el entrenamiento, validacion y test, se dividié el dataset en lo méximo per-
mitido por los recursos computacionales, correspondiente a batches de 6 imagenes,
para un total de 262 batches para Train con 1572 iméagenes, 70 para validacion

52



para 420 imagenes y 11 para test para un total de 108 imagenes. Para evitar el
sobre ajuste en el entrenamiento, se agregd Data Augmentation por medio de la
herramienta Albumentation[66], la cual permite aplicar a la méscara las mismas
transformaciones que se aplicaron a la imagen de entrada, Dropout al final de
la red, con probabilidad 0.5 y Weight Decay con valor 0.0001. las transformacio-
nes realizadas consistieron en Rotaciones de 15 grados con probabilidad 1 y Flip
horizontal con probabilidad de 0.5. La tasa de aprendizaje utilizada corresponde
al valor 0.0001. Adicionalmente se modificaron la funciéon de perdida por Binary
Cross Entropy with Logits y el optimizador por Adam.

Training and Validation Loss Training and Validation loU
—— ftrain_loss { py — frain_loU
| val_loss 08 \ . wal_loU
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Figura 2.33: Resultados de Loss e IoU en datos de Train y Validation

Como se puede observar en la Figura [2.33] el entrenamiento y validacion para
esta red fue realizado con 70 Epochs durante 10 horas sobre la plataforma Google
Colab[46], obteniendo 0.8 de IoU y Loss de 0.007 promedio por batch, para train
y para validation. Ademas se observa que el IoU en el primer Epoch inicia con
valores superiores a los 0.6, esto como resultado de la cantidad de imagenes que
no contienen informacion de ROI, en los que a efectos del calculo de la métrica les
da el valor unitario.
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Figura 2.34: Resultados de test de deteccion de ROI

La Figura muestra ejemplos de resultados de deteccion de la ROI en
imédgenes de test, se puede observar en los ejemplos que a las imagenes que no
contienen informacién de mascara no les genera datos de ROI en las predicciones
y a las imagenes que contienen informacién de ROI, las logra identificar.

Para la prueba de las detecciones del IoU de las imagenes del dataset de test,
se evalué el modelo con todo los datos, obteniendo resultados superiores a 0.7 y la
mayoria alcanzé el valor de 0.85.

70

065 070 075 0.80 085 0.90 0495 100

Figura 2.35: Resultados IoU dataset de test

La figura [2.35] muestra los resultados del IoU calculado en 150 imdgenes con-
tenidas en el dataset.

54



2.5.3 Implementacion 2 Mamografias

Una vez finalizadas las pruebas con el dataset de MRI Brain Segmentation
descrito en el Capitulo 2.3.2] y acorde lo planteado en los objetivos del trabajo,
se procede a comprobar la técnica con el segundo conjunto de datos descrito en el
Capitulo[2.3.1] el cual ha sido utilizado como primer dataset en la implementacién
de la técnica 1, con la diferencia qué para esta prueba unicamente se tomaron
datos de masas etiquetadas como Malignas.

Cémo fue mencionado en capitulos anteriores, las imagenes de mamografias
fueron transformadas para ser convertidas a tensores y adaptadas a cada técnica,
para este caso al igual que en la implementacion 1 en donde se trabajo con el
dataset de MRI Brain Segmentation, se buscé aplicar las mismas transformaciones,
para poder utilizar la red ya implementada.
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Figura 2.36: Imégenes transformadas del conjunto de datos Mamografias[45]

En cuanto al tamano y forma de las imagenes, se aplicé normalizacion a la
imagen y a su respectiva mascara, y resize acorde a las dimensiones de las capas
de la arquitectura de la red. Finalmente tanto la imagen como la mascara quedaron
con valores de [1 x 576 x 576].

Una de las diferencias importantes a la hora de realizar las pruebas con es-
ta técnica, corresponde al nimero de imagenes que contienen informacién de la
ROI, dado que todas las imagenes contienen informaciéon con valor unitario en su
respectiva mascara.
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Para el entrenamiento y validaciéon del modelo se tomaron 2.500 imégenes di-
vididas en batches de 6 imagenes cada uno, 2.000 iméagenes para train y 500 para
validation.

Capa in ch. | out ch. | Kernel | Stride | Padding

(0) Conv2d, ReLU 1 (3x3) - 1

Conv2d, ReLLU 64 (3x3) - -

(1) MaxPool2d - - (2x2) 1 -

(2) Conv2d, ReLLU 64 (3x3) - 1

Conv2d, ReLLU 128 (3x3) - -

(3) MaxPool2d - - (2x2) 1 -

(4) Conv2d, ReLU 128 (3x3) - 1

Conv2d, ReLU 256 | (3x3) | - ;

(5) MaxPool2d - - (2x2) 1 -

(6) Conv2d, ReLLU 256 (3x3) - 1

Conv2d, ReLLU 512 (3x3) - -

(7) MaxPool2d - - (2x2) 1 -

(8) | Conv2d, ReLU | 512 (3x3) | - 1

Conv2d, ReLU 1024 | (3x3) - -

(9) | ConvTranspose2d | 1024 512 (2x2) 2 -

(10) Conv2d, ReLU | 1024 (3x3) - 1
Conv2d, ReLU 512 (3x3) - -

(11) | ConvTranspose2d | 512 256 (2x2) 2 -
(12) Conv2d, ReLU 512 (3x3) - 1
Conv2d, ReLLU 256 (3x3) - -

(13) | ConvTranspose2d | 256 128 (2x2) 2 -
(14) | Conv2d, ReLU | 256 (3x3) | - 1
Conv2d, ReLU 128 (3x3) - -

(15) | ConvTranspose2d | 128 64 (2x2) 2 -
(16) Conv2d, ReLLU 128 (3x3) - 1
Conv2d, ReLLU 64 (3x3) - -

(Out) Conv2d 64 1 (1x1) 0 -

Tabla 2.7: Arquitectura modificada para imagenes de Mamografias [45]

Como se observa en la Tabla 2.7 las modificaciones que se realizaron a la
arquitectura utilizada para las pruebas con el dataset de MRI Brain Segmenta-
tion, Unicamente corresponden al nimero de canales de la imagen de entrada. Se
mantiene el padding y el Batch Normalization agregado a la arquitectura original.
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Con el objetivo de comparar los resultados de la arqueitectura con los dos data-
sets, para el entrenamiento con este dataset se mantuvieron los mismos parametros
como LR = 0.0001, Adam como optimizador y Binary Cross Entroy with Logits
como funcion de costo. Al igual que se aplicaron a las imagenes las mismas trans-
formaciones de Data Augmentation para evitar el overfitting.

—— ftrain_loss o7 [ [ [ [ —— train_lol

val_loss val_lol
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Figura 2.37: Resultados de Loss e IoU en datos de Train y Validation

Como se observa en la Figura[2.37] a igual que con el primer dataset, se entrend
en 70 Epochs durante 12 horas sobre la plataforma Google Colab[46], y se obtuvo
como resultado maximo de IoU el valor correspondiente a 0.67, con un valor minimo
de Loss de 0.004, en train y validation.
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En la Figura [2.38] se observan ejemplos de detecciones correctas obtenidas de
los datos de validacién comparadas con los datos de la mascara de cada imagen.
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Figura 2.39: Ejemplo de resultados de validacién de deteccion de ROI NO acertados

En la Figura|2.39, se observan ejemplos de identificacion correcta de la ROI, ob-
tenidas a partir de los datos de validaciéon comparadas con los datos de la méascara
de cada imagen, pero que a su vez incluyen valores de Falsos positivos.

2.5.4 Comparacién de resultados

Comparativa ‘ Mamografias ‘ MRI
IoU>=05| 067 |085

Tabla 2.8: Comparacion de resultados de U-Net entre los dos datasets

Una vez finalizados los entrenamiento y pruebas con los dos modelos y acorde
al andlisis de la tabla 2.8 se concluye:

= El modelo U-Net en general logra obtener buenos resultados a la hora de
identificar la region de interés en los dos problemas especificos, pero a cuentas
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de largas horas de entrenamiento, excediendo las 10 horas para 70 epochs en
cada uno usando recursos computacionales disponibles. Por consiguiente, es
una red que se puede amoldar a estos tipos de problema pero requiere largas
horas para entrenarse en una tarea especifica.

Dado que para el entrenamiento con los dos datasets, se usaron mas de 2.000
imégenes y a las mismas se les aplicé Data Augmentation, también es necesa-
rio mencionar que se requiere un gran volumen de muestras de entrenamiento
para un solo problema y consecuente recursos computacionales.

Los resultados obtenidos para el dataset de MRI Brain segmentation supe-
raron ampliamente a los de mamografias. si bien ante el ojo inexperto, en el
dataset de MRI, se puede identificar a simple vista las regiones con tumor,
en el de mamografias dado el balance de blancos y negros, se hace casi im-
posible identificarlo. Se presume que esto puede ser un beneficio para la red
en su entrenamiento a la hora de observar los tumores.

Observando los resultados entre las predicciones para los dos datasets y com-
parandolos con la mascara, se observa que no necesariamente el ROI iden-
tificado abarca la zona seleccionada por el experto en el etiquetado de la
mascara. Esto puede corresponder a que las etiquetas han sido generadas de
forma manual. Por lo que se concluye que sigue siendo necesaria la validacion
del ojo experto a la hora de generar algin prondstico.

Si bien el modelo de U-Net que se usé con los dos dataset se utilizé tinicamen-
te para identificar regiones de interés, es posible que, ingresando al modelo
las imagenes de las mascaras etiquetadas, sea posible generar clasificaciones
de las mismas. Por ejemplo, ingresando el total de datos de mamografias
con patologias benignas y malignas, se pueda llegar a clasificarlas. Esto se
propone como ampliacion a este trabajo.
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3 Conclusiones

Dado que la regién de interés en los dataset que contienen imagenes en el
formato DICOM son generadas de forma manual por personal especializado, no
todos los datasets disponibles contienen esta informacion por lo que se complica a
la hora de intentar implementar y comparar con modelos de Inteligencia Artificial.

El entrenamiento de modelos que permiten el analisis de imagenes médicas
implica el consumo de grandes recursos computacionales y bastante tiempo de
ejecucion.

No todas las imagenes DICOM contienen la ROI. Comparacion entre modelos o
arquitecturas, Aplicabilidad a distintos datasets. Performance — Costo de ejecucion
(tiempo — recursos).

Luego de las distintas ejecuciones de experimentos y comparaciones de resul-
tados, se concluye:

= Ambas arquitecturas arrojan los mejores resultados con las imégenes del
dataset de MRI BRAIN Segmentation. Se entiende que esto se debe a que
incluso para el ojo humano las imagenes son mas “simples o evidentes® en
cuanto a si hay o no un tumor o al pre procesamiento por humanos realizado.

» Dentro de las arquitecturas, el modelo UNet es la que logré mejor ToU
en los dos dataset. Sin embargo los tiempos de entrenamiento de UNet son

considerablemente mayores y requiere mas recursos en comparacion a una
configuracién similar con BC-DROID [2.4]

= Debido a la duraciéon del trabajo y en busqueda de cumplir el objetivo de
comparar dos técnicas y dos datasets, fue necesario dividir los recursos para
cada una de las técnicas, lo cual di6 como resultado que la cantidad de
experimentos realizados y el tiempo de entrenamiento para cada uno fuese
acotado.
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4 Trabajo a futuro

Se cree que el presente trabajo abre varias posibilidad para profundizar en la
identificacién de la Region de Interés (ROI) en imédgenes médicas contenidas bajo
el estandar DICOM. Dado que en el trabajo se abordan las arquitecturas YOLO
y U-Net y dos datasets, el lector tendré acceso a una variedad de problemas y
alternativas para solucionarlos.

Dado el tiempo y los recursos dispuestos para la elaboracién de este trabajo
y con el fin de hacer més extenso el uso de modelos de Inteligencia Artificial en
el campo de la medicina y el andlisis de imagenes médicas, se plantean algunas
posibilidades de mejoras y algunas posibles extensiones a este proyecto:

Posibles extensiones de esta tesis:

= Implementacion con otros dataset de archivos DICOM. Observar distintas
casos de estudios.

= Implementacion de otras arquitecturas para comparar con las dos presenta-
das aqui.

= Uso de modelos pre-entrenados y comparacion con los datos resultantes de
este trabajo y los trabajos citados en el mismo.

= Implementacién de arquitecturas para identificacion de region de interés que
no han sido probadas con imagenes médicas.

= Implementacion y comparacién arquitecturas que permitan la identificacién
de region y volumen de interés en imégenes 3D.

= Implementacion de U-Net con todos los datos de mamografias, incluyendo
las etiquetas de patologias (Maligna, Benigna) para obtener clasificacion.

= Obtencién de otro tipo de métricas para la evaluacién de imagenes.

62



= Investigacién con incremento de recursos computacionales para mejorar los
tiempos de entrenamiento y posibilitar el uso intensivo de Data Augmenta-

tion.

= Puesta en produccion de modelos para su uso en casos reales.
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6 Anexos

6.1 Busqueda de estado del arte

Ecuaciones para busqueda de datasets:

computer vision Region of interest volume of interest

computer vision “Region of interest ROI” volume of interest

Region of interest ROI volume of interest VOI

Computer vision Region of interest ROI volume of interest VOI

Selection of “Region of interest” ROI “volume of interest” VOI in DICOM
Region of interest machine learning

Sliding Window Computer vision Region of interest ROI Volume of interes
VOI

Detection techniques for region of interest ROI and volume of interest VOI
Object detection with sliding window

neural networks and deep learning healthcare + Region of interest ROI +
Volume of interest VOI

Method for Region of interest

Methods for region of interest ROI and Volume of interest in DICOM

Los articulos fueron almacenados con la siguiente estructura de carpetas:

“Principal/Motor”— “Ecuacion/Articulo”
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6.2 Experimentos Técnica 1

6.2.1 Mamografias

Modelo 0

En las figuras se puede observar los histogramas el dataset de test. Se
utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje de
la y.

» »

o o
00 02 04 3 08 10 00 02 0 3 o8 0

Cantidad malignos con IoU = 211.0 Cantidad benignos con IoU =: 167.0
%IoU malignos = 55.82010582010582 %IoU benigno: 44.17989417989418
Accuracy = 51.05820105820106

Figura 6.1: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

B3 3 07 B3 05 To o5 3 07 0% 3 To

Cantidad malignos con IoU = 0.0 Cantidad benignos con IoU =: 0.0
%$IoU malignos = 0.0 %IoU benigno: 0.0
Accuracy = 51.05820105820106

Figura 6.2: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU
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Modelo 1

En las figuras se puede observar los histogramas el dataset de test. Se
utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje de
la y.

o )
00 02 0% 3 o8 10 00 02 04 06 3 To

Cantidad malignos con IoU = 206.0 Cantidad benignos con IoU =: 172.0
%IoU malignos = 54.4973544973545 %IoU benigno: 45.5026455026455
Accuracy = 52.910052910052904
Figura 6.3: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los

tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

3 3 o7 08 9 10 E3 06 07 3 05 To

Cantidad malignos con IoU = 1.0 Cantidad benignos con IoU =: 0.0
%IoU malignos = 0.26455026455026454 %IoU benigno: 0.0
Accuracy = 52.910052910052904

Figura 6.4: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 2

En las figuras se puede observar los histogramas el dataset de test. Se
utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje de
la y.
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Cantidad malignos con IoU = 230.0 Cantidad benignos con IoU =: 148.0
%IoU malignos = 60.84656084656085 %IoU benigno: 39.15343915343915
Accuracy = 48.67724867724868
Figura 6.5: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los

tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

3 L3 o7 08 0 o0 E3 3 07 i3 05 To

Cantidad malignos con IoU = 2.0 Cantidad benignos con IoU =: 0.0
%$IoU malignos = 0.5291005291005291 %IoU benigno: 0.0
Accuracy = 48.67724867724868

Figura 6.6: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 3

En las figuras se puede observar los histogramas el dataset de test. Se
utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje de
la y.
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Cantidad malignos con IoU = 156.0 Cantidad benignos con IoU =: 222.0
%$IoU malignos = 41.26984126984127 %IoU benigno: 58.73015873015873
Accuracy = 63.49206349206349

Figura 6.7: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

05 06 07 3 05 To 05 3 07 08 05 To

Cantidad malignos con IoU = 5.0 Cantidad benignos con IoU =: 1.0
%$IoU malignos = 1.3227513227513228 %IoU benigno: 0.26455026455026454
Accuracy = 63.49206349206349

Figura 6.8: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 4

En las figuras [6.9]6.10] se puede observar los histogramas el dataset de test. Se
utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje de
la y.
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Cantidad malignos con IoU = 135.0 Cantidad benignos con IoU =: 243.0
%IoU malignos = 35.714285714285715 %IoU benigno: 64.28571428571429
Accuracy = 53.70370370370371

Figura 6.9: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

0% 3 07 3 ) To 05 3 07 o8 09 10

Cantidad malignos con IoU = 2.0 Cantidad benignos con IoU =: 2.0
$IoU malignos = 0.5291005291005291 $IoU benigno: 0.5291005291005291
Accuracy = 53.70370370370371

Figura 6.10: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 5

En las figuras [6.11])6.12] se puede observar los histogramas el dataset de test.
Se utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje
de lay.
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Cantidad malignos con IoU = 172.0 Cantidad benignos con IoU =: 206.0
%$IoU malignos = 45.5026455026455 $IoU benigno: 54.4973544973545
Accuracy = 49.2063492063492

Figura 6.11: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

3 06 07 08 05 10 3 0 07 08 05 To

Cantidad malignos con IoU = 4.0 Cantidad benignos con IoU =: 3.0
%IoU malignos = 1.0582010582010581 %IoU benigno: 0.7936507936507936
Accuracy = 49.2063492063492

Figura 6.12: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 6

En las figuras [6.13]|6.14] se puede observar los histogramas el dataset de test.
Se utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje
de lay.
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Cantidad malignos con IoU = 196.0 Cantidad benignos con IoU =: 182.0
$IoU malignos = 51.851851851851855 %IoU benigno: 48.148148148148145
Accuracy = 50.79365079365079

Figura 6.13: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

3 06 07 08 05 10 3 06 07 08 05 To

Cantidad malignos con IoU = 1.0 Cantidad benignos con IoU =: 1.0
%IoU malignos = 0.26455026455026454 %IoU benigno: 0.26455026455026454
Accuracy = 50.79365079365079

Figura 6.14: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 7

En las figuras [6.15]/6.16] se puede observar los histogramas el dataset de test.
Se utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje
de lay.

76



20

150

100

2

) 3
00 02 o8 o i3 o 00 02 0% 3 s 0

Cantidad malignos con IoU = 217.0 Cantidad benignos con IoU =: 161.0
%IoU malignos = 57.407407407407405 %IoU benigno: 42.592592592592595
Accuracy = 52.116402116402114

Figura 6.15: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

3 E3 07 08 05 o0 3 3 07 3 05 To

Cantidad malignos con IoU = 0.0 Cantidad benignos con IoU =: 0.0
%IoU malignos = 0.0 %IoU benigno: 0.0
Accuracy = 52.116402116402114

Figura 6.16: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 8

En las figuras [6.17/6.18| se puede observar los histogramas el dataset de test.
Se utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje
de lay.
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Cantidad malignos con IoU = 185.0 Cantidad benignos con IoU =: 193.0
$IoU malignos = 48.94179894179894 %IoU benigno: 51.05820105820106
Accuracy = 53.70370370370371

Figura 6.17: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

B3 E3 07 o8 09 10 3 06 07 E3 09 10

Cantidad malignos con IoU = 1.0 Cantidad benignos con IoU =: 2.0
%IoU malignos = 0.26455026455026454 %$IoU benigno: 0.5291005291005291
Accuracy = 53.70370370370371

Figura 6.18: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 9

En las figuras [6.191/6.20] se puede observar los histogramas el dataset de test.
Se utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje
de lay.

78



20 150

100 1s

» E)

0 3

o - = - 5 o oL e - - - o
Cantidad malignos con IoU = 170.0 Cantidad benignos con IoU =: 208.0

%IoU malignos = 44.973544973544975 %IoU benigno: 55.026455026455025
Accuracy = 51.85185185185185

Figura 6.19: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

o L3 o7 08 0 o0 05 06 07 i3 05 To

Cantidad malignos con IoU = 3.0 Cantidad benignos con IoU =: 3.0
%IoU malignos = 0.7936507936507936 %IoU benigno: 0.7936507936507936
Accuracy = 51.85185185185185

Figura 6.20: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 10

En las figuras [6.21]/6.22] se puede observar los histogramas el dataset de test.
Se utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje
de lay.
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Cantidad malignos con IoU = 133.0 Cantidad benignos con IoU =: 245.0
%IoU malignos = 35.18518518518518 %IoU benigno: 64.81481481481481
Accuracy = 52.64550264550265

Figura 6.21: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

0% 3 07 3 09 To 05 3 07 o8 09 10

Cantidad malignos con IoU = 2.0 Cantidad benignos con IoU =: 1.0
$IoU malignos = 0.5291005291005291 $IoU benigno: 0.26455026455026454
Accuracy = 52.64550264550265

Figura 6.22: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 11

En las figuras [6.23]/6.24] se puede observar los histogramas el dataset de test.
Se utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje
de lay.
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Cantidad malignos con IoU = 167.0 Cantidad benignos con IoU =: 211.0
$IoU malignos = 44.17989417989418 %IoU benigno: 55.82010582010582
Accuracy = 48.41269841269841

Figura 6.23: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

05 3 07 0% 05 o 3 E3 07 0% 05 10

Cantidad malignos con IoU = 0.0 Cantidad benignos con IoU =: 2.0
%$IoU malignos = 0.0 %IoU benigno: 0.5291005291005291
Accuracy = 48.41269841269841

Figura 6.24: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 12

En las figuras [6.23]/6.24] se puede observar los histogramas el dataset de test.
Se utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje
de lay.
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Cantidad malignos con IoU = 143.0 Cantidad benignos con IoU = 235.0
%$IoU malignos = 37.83068783068783 %IoU benigno: 62.16931216931217
Accuracy = 51.587301587301596

Figura 6.25: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

3 E3 07 08 05 o0 3 3 07 3 05 To

Cantidad malignos con IoU = 0.0 Cantidad benignos con IoU = 0.0
%IoU malignos = 0.0 %IoU benigno: 0.0
Accuracy = 51.587301587301596

Figura 6.26: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

6.2.2 MRI BRain Segmentation

Modelo 0

En las figuras [6.27]|6.28| se puede observar los histogramas el dataset de test.
Se utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje
de lay.
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Cantidad malignos con IoU = 82.0 Cantidad benignos con IoU = 272.0
%$IoU malignos = 23.163841807909606 %IoU benigno: 76.8361581920904
Accuracy = 79.94350282485875
Figura 6.27: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los

tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU
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Cantidad malignos con IoU = 21.0 Cantidad benignos con IoU = 218.0
%IoU malignos = 5.932203389830509 %IoU benigno: 61.5819209039548
Accuracy = 77.96610169491525

Figura 6.28: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 1
En las figuras [6.2916.30] se puede observar los histogramas el dataset de test.

Se utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje
de lay.
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Cantidad malignos con IoU = 0.0 Cantidad benignos con IoU = 354.0
%IoU malignos = 0.0 %IoU benigno: 100.0
Accuracy = 69.77401129943502

Figura 6.29: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU
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Cantidad malignos con IoU = 0.0 Cantidad benignos con IoU = 236.0
%IoU malignos = 0.0 %IoU benigno: 66.66666666666667
Accuracy = 69.77401129943502

Figura 6.30: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU

Modelo 2

En las figuras [6.31]/6.32] se puede observar los histogramas el dataset de test.
Se utilizando el valor de IoU en el eje de la x y la cantidad de ejemplos en el eje
de lay.

84



20

150

00 02 04 06 o8 10 00 02 3 06 o8 10

Cantidad malignos con IoU = 0.0 Cantidad benignos con IoU = 354.0
%$IoU malignos = 0.0 %IoU benigno: 100.0
Accuracy = 69.77401129943502

Figura 6.31: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU
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Cantidad malignos con IoU = 0.0 Cantidad benignos con IoU = 112.0
%IoU malignos = 0.0 %IoU benigno: 31.638418079096045
Accuracy = 69.77401129943502

Figura 6.32: Histograma para testing del modelo. En el lado izquierdo figuran los
tumores malignos y en la derecha los benignos, cantidad de ejemplos x IOU
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