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Resumen

Este trabajo de fin de méster se centra en una exhaustiva evaluacién y comparacion
de tres modelos Transformer: ViT, Swin y MaxViT, que fueron preentrenados en
ImageNet y adaptados al conjunto de datos médicos NIH Chest X-rays. El objetivo
principal es analizar en profundidad el rendimiento de estas arquitecturas en la
clasificacién de 14 patologias en radiografias de térax. Se busca una comprension
mas detallada explorando métricas clave como el drea bajo la curva ROC (AUC),
la velocidad de inferencia ( Throughput), la cantidad de pardametros y el numero
de operaciones aritméticas de punto flotante (FLOPs).

Para lograrlo, se establecen objetivos especificos que incluyen una revision exhaus-
tiva del estado del arte en la clasificaciéon de iméagenes y la adaptacion de los
modelos preentrenados al conjunto de datos médicos. Los modelos se ajustan en
cuatro escalas diferentes y se evaltian para tres resoluciones de imagen distintas.
La evaluacién se realiza en términos de AUC' y se compara el rendimiento de cada
arquitectura en diversas configuraciones.

Ademas, se realiza un analisis detallado del rendimiento en funcién del niimero de
parametros, FLOPs y throughput, lo que brinda una comprension mas profunda
de las capacidades de cada arquitectura. Este trabajo contribuye al campo de
la clasificacion de iméagenes médicas al proporcionar informacién valiosa sobre
el rendimiento de las arquitecturas Transformer en términos de rendimiento y
eficiencia computacional.



Abstract

This master’s thesis focuses on a comprehensive evaluation and comparison of
three Transformer models: ViT, Swin, and MaxViT, which were pretrained on
ImageNet and adapted to the medical dataset NIH Chest X-rays. The main objec-
tive is to deeply analyze the performance of these architectures in the classification
of 14 pathologies in chest X-ray images. A more detailed understanding is sought
by exploring key metrics such as the Area Under the ROC Curve (AUC), inferen-
ce speed (throughput), the number of parameters, and floating-point arithmetic
operations (FLOPs).

To achieve this, specific objectives are set, including a comprehensive review of the
state of the art in image classification and the adaptation of pretrained models
to the medical dataset. The models are fine-tuned at four different scales and
evaluated for three different image resolutions. The evaluation is conducted in
terms of AUC, and the performance of each architecture is compared under various
configurations.

Furthermore, a detailed analysis of performance in terms of the number of para-
meters, FLOPs, and throughput is carried out, providing a deeper understanding
of the capabilities of each architecture. This work contributes to the field of me-
dical image classification by providing valuable insights into the performance of
Transformer architectures in terms of both performance and computational effi-
ciency.



Resum

Aquest treball de fi de master es centra en una exhaustiva avaluacié i comparacio
de tres models Transformer: ViT, Swin i MaxViT, que van ser preentrenats en
ImageNet i adaptats al conjunt de dades mediques NIH Chest X-rays. L’objectiu
principal és analitzar en profunditat el rendiment d’aquestes arquitectures en la
classificacié de 14 patologies en radiografies de torax. Es busca una comprensi6é més
detallada explorant metriques clau com l'area sota la corba ROC (AUC), la velo-
citat d’infencia (throughput), la quantitat de parametres i el nombre d’operacions
aritmetiques de punt flotant (FLOPs).

Per a aconseguir-ho, s’estableixen objectius especifics que inclouen una revisio
exhaustiva de 'estat de I’art en la classificacié d’imatges i 'adaptacié dels models
preentrenats al conjunt de dades mediques. Els models s’ajusten a quatre escales
diferents i s’avaluen per a tres resolucions d’imatge diferents. L’avaluaci6 es realitza
en termes de AUC i es compara el rendiment de cada arquitectura en diverses
configuracions.

A més, es realitza una analisi detallada del rendiment en funcié del nimero de
parametres, FLOPs i throughput, el que ofereix una comprensié més profunda
de les capacitats de cada arquitectura. Aquest treball contribueix al camp de
la classificaci6 d’imatges mediques en proporcionar informacié valuosa sobre el
rendiment de les arquitectures Transformer en termes de rendiment i eficiencia
computacional.
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1. Generalidades

1.1. Imagenes médicas

Son aquellas obtenidas mediante un conjunto de técnicas y procesos utilizados
para capturar imagenes del cuerpo humano o de partes especificas de él [6] [14].
Estas técnicas se emplean con el propédsito de diagnosticar o prevenir patologias,
o con fines netamente cientificos.

Una de las técnicas mas comunmente utilizadas es la radiografia, que es una técnica
de diagndstico por imagen. Consiste en obtener una imagen del interior del cuerpo
humano utilizando radiacion electromagnética ionizante, conocida como rayos-X.
Estos rayos-X tienen la capacidad de atravesar los diferentes tejidos y érganos
del cuerpo, y dependiendo de la densidad de cada estructura, pueden producir
distintos tonos de gris. Los tejidos mas densos, como los huesos, se representan
en tonos mas claros, cerca del blanco. Por otro lado, los tejidos menos densos,
como los tejidos blandos o el aire en los pulmones, aparecen en tonos mas oscuros,
cercanos al negro.

Con la radiografia, los médicos pueden visualizar estructuras 6seas, tejidos blandos
y organos internos, lo que les permite identificar fracturas, detectar anomalias,
evaluar el estado de los 6rganos y proporcionar diagnosticos médicos de manera
mas eficiente y menos invasivo.

1.2. Clasificacion de imagenes

La clasificacién de imagenes es el proceso de asignar una etiqueta a una imagen de
entrada [13] [7] [L8]. En este contexto, los modelos matematicos tienen la capacidad
de reconocer y utilizar caracteristicas particulares, denominadas featuresﬁ], para
distinguir una clase de objetos del resto.

En la actualidad, la clasificacion de imagenes juega un papel crucial en diversos
sectores, como la robotica, la medicina, la videovigilancia y la industria. Estos
modelos de vision por computadora han permitido automatizar tareas repetitivas
y de alto esfuerzo en diferentes industrias. Por ejemplo, en el campo de la medicina,
los potentes modelos de visiéon por computadora actian como asistentes y respaldo
para los profesionales médicos [21].

La importancia de la clasificacion de imagenes radica en su capacidad para identifi-
car y reconocer patrones visuales, lo que brinda oportunidades para el analisis y la

LCaracteristica particular de un objeto, generalmente representado numéricamente en un espa-
cio dimensional mas pequeno.



1. Generalidades

toma de decisiones basadas en imagenes. En el transcurrir de los afios, la clasifica-
cién de imagenes se ha vuelto indispensable para extraer informacién significativa
y facilitar la automatizacién en diversas aplicaciones. En este contexto, la optimi-
zacion de los algoritmos de clasificacién y el desarrollo de nuevos enfoques, como
los modelos Transformers [p], se han convertido en areas de investigacién muy
activas y de gran relevancia.

1.3. Motivacion

El presente trabajo surge como un tema acordado con mi asesor y los motivos que
me han llevado a realizarlo es el siguiente: el deseo de experimentar y entender la
complejidad que implica trabajar con modelos de gran escala. Al mismo tiempo,
conocer mas sobre métodos y técnicas necesarios para su entrenamiento. Ademas,
este proyecto también representa una oportunidad para adentrarme de manera mas
profunda en este campo, con la meta de expandir mis conocimientos y habilidades,
que seguro los aplicare en futuro cercano.

1.4. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo de fin de master es realizar un analisis mas
profundo del rendimiento de_tres modelos Transformer (ViT, Swin y MazViT)
preentrenados en ImageNet [3] y adaptados al conjunto de datos NIH Chest X-
rays [25] para clasificar 14 patologias en radiografias de térax. Se busca evaluar la
eficacia de estos modelos en diferentes escalas y tamanos de imagenes, utilizando
métricas como el drea bajo la curva ROC (AUC), la velocidad de inferencia (th-
roughput), la cantidad de parametros y el numero de operaciones de punto flotante
(FLOPs). Para lograrlo, se realizan los siguientes objetivos especificos:

1. Explorar el estado del arte en clasificacion de iméagenes para obtener un
conocimiento mas profundo sobre el funcionamiento de cada arquitectura
Transformer empleada en este proyecto.

2. Adaptar y entrenar modelos preentrenados ViT, Swin y MaxViT en el con-
junto de datos de imagenes médicas NIH Chest X-rays.

3. Configurar cada modelo en cuatro escalas distintas (tiny, small, base, large)
y para tres resoluciones de imagen (224 x 224, 384 x 384 y 512 x 512) de
entrada.

4. Evaluar el rendimiento de los modelos entrenados en términos del AUC uti-
lizando el conjunto de datos previamente mencionado. Se compararan los
resultados obtenidos por cada arquitectura en sus distintas escalas y tama-
nos de imagenes, lo que permitird identificar la configuraciéon con mayor
desempeno.

5. Realizar un analisis exhaustivo del rendimiento en relacién al nimero de
parametros, FLOPsy throughput, 1o que permitird obtener una comprension
mas detallada de cada arquitectura.
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1.5. Limitaciones

1. Unicamente se hard uso de modelos preentrenado dentro la libreria Timm

[26]

1.6. Estructura de la memoria

El presente trabajo se divide en 6 capitulos los cuales se detallan a continua-
cion:

En el primer capitulo m, se aborda una introduccion general sobre imagenes mé-
dicas y la clasificaciéon de imagenes, asi como los objetivos y limitaciones de este
trabajo. En el segundo capitulo [, se realiza una revisiéon exhaustiva de la lite-
ratura que abarca trabajos previos relacionados con la clasificacién de imagenes
y componentes que forman parte de las arquitecturas ViT, Swin y MaxViT. El
tercer capitulo B se explica los términos y métricas de evaluacion en clasificacion
de imagenes, la transferencia de aprendizaje y las transformaciones utilizadas pa-
ra aumentar los datos de entrenamiento, ademas de proporcionar una descripcion
detallada de las arquitecturas en estudio. En el cuarto capitulo H, se detalla la
metodologia adoptada, incluyendo la descripcion del conjunto de datos, su distri-
bucién, las técnicas de aumento de datos aplicadas, la adaptacion de los modelos
y los hiperparametros empleados. El quinto capitulo [ presenta los experimentos
realizados, desde la obtencion de hiperparametros especificos hasta la evaluacion
de las arquitecturas mencionadas, lo que permitira un analisis comparativo de sus
rendimientos. Finalmente, se presentara las conclusiones obtenidas a lo largo
de este estudio.

1.7. Recursos técnicos

Para los experimentos realizados se hace uso de una maquina con un procesador
13th Gen Intel(R) Core(TM) i7-13700K, con 64 GB de memoria RAM, sistema
operativo Ubuntu 22.04.1 LTS y una GPU RTX 4090.
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2. Literatura

Con el transcurrir de los anos, el crecimiento exponencial de la cantidad de infor-
macion ha dado lugar al surgimiento de nuevas técnicas que nos permiten proce-
sarlas de manera efectiva, el cual nos permiten comprenderlas y con ellas poder
tomar decisiones mas acertadas. Una de estas técnicas es la clasificaciéon de iméage-
nes, la cual desempena un papel fundamental en muchos sistemas automatizados
de visiéon por computador. Sin embargo, este aumento masivo de datos ha llevado
a la necesidad de desarrollar de manera mas frecuente modelos cada vez mucho
mas enormes, con millones e incluso billones de parametros. Por consiguiente, la
eleccion de un modelo adecuado para una tarea determinada se hace muy complejo
debido a la gran variedad de opciones disponibles, cada una requiriendo recursos
computacionales en constante aumento.

La amplia variedad, complejidad y el tamano de estos modelos presentan desa-
fios significativos, especialmente cuando se introducen en dominios sensibles como
la medicina y entornos de alta demanda. En este contexto, comprender las ca-
pacidades de cada modelo desempena un papel indispensable para abordar las
complejidades mencionadas.

Esta revision de la literatura explorara la evolucion de los modelos de clasifica-
ciéon de imagenes, proporcionara conceptos bases para entender de manera mas
efectiva los nuevos modelos del estado de arte basado en Transformer y con ello
establecer una base solida para comprender y abordar los objetivos planteados en
este estudio.

2.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales CNN, son algoritmos de aprendizaje pro-
fundo que se han convertido en un enfoque dominante en el procesamiento de
imagenes. Estos algoritmos han logrado el estado del arte en diversas tareas, como
la clasificacion, deteccion y segmentacion de imagenes. Las CNN funcionan eficaz-
mente porque pueden aprender caracteristicas espaciales locales y jerarquicas de
manera eficiente. Ademas, los pesos aprendidos son compartidos por muchas neu-
ronas, lo que hace que el entrenamiento sea més eficiente y reduce drasticamente
el nimero de parametros.

El aprendizaje profundo era un area relativamente inactiva hasta antes del 2012,
cuando se introdujo AlexNet [[12], una arquitectura que logré mejoras significativas
en comparacion con sus predecesores. Este éxito llamo nuevamente el interés en
el campo por parte de los investigadores y, posteriormente, se han publicado una
serie de articulos importantes. A continuacién, describiremos algunos de ellos para
situarnos en nuestro objetivo principal.
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2.1.1. AlexNet

En el articulo, se describe que la arquitectura propuesta consta de 8 capas, de las
cuales 5 son capas convolucionales y 3 son capas completamente conectadas. La
ultima capa es una capa softmaz con 1000 neuronas. Durante el entrenamiento,
se aplicaron técnicas para reducir el sobreajuste (overfitting) como el aumento
de datos(data augmentation) para generar datos de entrenamiento sintéticos y
métodos de regularizacion, como Dropout, en las capas completamente conectadas.
Se uso rectified linear unit ReL U, que proporciona una eficiencia computacional
superior en comparacién con la funciéon de activacion tanh. No obstante, pese a sus
beneficios se tuvo que usar conjuntamente a local response normalization (LRN)
para mejorar la generalizacion de la red.

2.1.2. VGG16

AlexNet fue una arquitectura muy prometedora en su momento, pero presentaba
diversas limitaciones y requeria un alto costo computacional para su entrenamien-
to. Como solucién a estas limitaciones, surge VGG16 [1§]. Los autores destacan
que las CNN generalizan de manera mas efectiva cuando se utilizan modelos mas
profundos. Ademas, mencionan que el uso de tamanos de kernel mas pequenos con-
duce a mejores resultados y, al mismo tiempo, reduce los costos computacionales.
Por 1ltimo, una caracteristica importante de VGG16 es la eliminacion completa
del uso de LRN (Local Response Normalization), lo cual produce un entrenamien-
to mas eficiente.

2.1.3. ResNet

Con el éxito de las CNN profundas, surgié el problema del desvanecimiento de
gradiente (vanishing gradient), el cual ralentiza el entrenamiento y dificulta el
aprendizaje. Esto ocurre cuando el gradiente no puede propagarse de manera efec-
tiva desde las capas mas profundas hasta las capas méas superficiales. [[7] proponen
el uso de conexiones residuales para sobrellevar los problemas de desvanecimien-
to de gradiente y sobre ajuste, haciendo que el entrenamiento de modelos mas
profundos sean factibles.

Una conexién residual es basicamente el aprendizaje de una funcion de identidad.
Esto significa que la conexién residual aprende a agregar la entrada de una capa
a la salida de la capa, sin cambiar la entrada de ninguna manera. Donde H(x)
es la salida de la red residual, x la caracteristica de entrada y_F(z) es el mapeo
aprendido por las capas apiladas en la red residual. Ver figura P.1l.
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X
Y
weight layer
Fx) Jrelu <
weight layer identity
F(x)+x

Figura 2.1.: Conexién residual
Fuente: [[7]

2.1.4. MobileNets

Con el gran interés por parte de los investigadores en las CNNs, en el transcurso
de los anos se han propuesto diferentes arquitecturas para mejorar la eficiencia
computacional y la precisiéon de los modelos. Entre ellos se encuentra MobileNet
[8], que se centra en la idea de desarrollar modelos precisos que no requieran un alto
poder computacional y que puedan ser desplegados en dispositivos con recursos
limitados.

Una de las principales caracteristicas de MobileNet es el uso de una nueva forma
de realizar convoluciones, conocida como Depthwise Separable Convolution. Esta
técnica divide la convolucién en dos etapas. Primero, se aplica una depthwise
convolution que realiza una convoluciéon por cada canal de entrada. Luego, se
aplica una pointwise convolution, que es una convolucion de 1x1, para combinar
los resultados de la convolucion anterior. Esta estrategia reduce significativamente
el niimero de operaciones y parametros requeridos, el cual produce modelos mas
livianos y eficientes.

Al igual que MobileNet, existen otras técnicas predecesoras pioneras e importantes
en enfocarse en el desarrollo de modelos grandes, mas precisos, pero que aprove-
chen los recursos computacionales de manera eficiente. InceptionNetwork [20] bus-
ca mejorar la utilizacion de los recursos computacionales al combinar diferentes
filtros de convolucion (1x1, 3x3, 5x5 y pooling), permitiendo que la red apren-
da automaticamente a utilizar cada uno de ellos_sin aumentar excesivamente la
carga computacional. Por otro lado, DenseNet [10] a diferencia de los trabajos
anteriores donde se buscaban crear modelos mas profundos o mas anchos para
ganar precision, se centra en la reutilizacion de caracteristicas y aborda el proble-
ma del desvanecimiento de gradiente al conectar cada capa con todas las capas
subsiguientes. Este enfoque permite un flujo de informaciéon méas denso y facilita
el aprendizaje de caracteristicas en diferentes niveles de abstraccion.
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Figura 2.2.: Depthwise Separable Convolution
Fuente: [16]

2.1.5. Squeeze and Excitation Networks

En [9] se propone una arquitectura denominada Squeeze-and-FEzcitation (SE) para
aprender de manera explicita la interdependencia entre los canales de salida de
una convolucién, lo que permite prestar mas atencién a los canales relevantes y
suprimir los menos importantes. El proceso de convoluciéon se lleva en dos etapas.
Primero se realiza squeeze, que tiene como objetivo reducir la dimension espacial
de los mapas de caracteristicas. Esto se logra mediante una operacién de pooling
global (Global average pooling) aplicada a cada canal de caracteristicas, lo cual
produce un vector de caracteristicas que representa la informacién global de cada
canal.

Después se aplica excitation, que utiliza el vector de caracteristicas obtenido en la
etapa anterior para recalibrar adaptativamente las respuestas de cada canal. Para
lograr esto, se toma el vector de caracteristicas como entrada y alimenta a una
pequena red neuronal con dos capas. La primera capa comprime la informacion
mediante un hiperparametro de reduccién r y la segunda capa restablece a la
dimensién original. Ademads, actiia como una compuerta mediante una funcién
de activacién sigmoid, que produce un vector de pesos. Este ultimo vector se
multiplica por las caracteristicas originales, ajustando asi su importancia en el
calculo final. Ver figura R.3.
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Figura 2.3.: Squeeze and Excitation
Fuente: [9]

2.2. Incorporacion de Atencion y Transformers

El campo del procesamiento de lenguaje natural (NLP) ha experimentado un
rapido avance gracias a la introduccion de modelos basados en atencién y Trans-
formers. Un trabajo influyente en este avance es Attention Is All You Need [24],
donde se presenta el concepto de self-attention, un mecanismo de atencion que
difiere de otros al aprender a relacionar diferentes partes de una misma secuencia,
en lugar de simplemente emparejar una entrada con una salida. Estos modelos
han demostrado un rendimiento excepcional en diversas tareas de procesamiento
de lenguaje, reemplazando en gran medida a los modelos recurrentes tradicionales.
Ademaés, han servido de inspiracién para explorarlos en otros campos de investi-
gacion, tales como la clasificacion de imagenes, deteccion y segmentacion.

2.2.1. Vision Transformer

Inspirados por los avances en el (NLP), se ha experimentado con ideas y técnicas
provenientes de este campo en la vision por computadora, logrando resultados
muy prometedores. Un ejemplo destacado es el trabajo titulado AN IMAGE IS
WORTH 16X16 WORDS: TRANSFORMERS FOR IMAGE RECOGNITION AT
SCALE [5], donde se presenta Vision Transformer (ViT) para la clasificacién de
imagenes, arquitectura basada en Transformers. Este enfoque se basa en la idea de
que las imagenes también pueden ser representadas como secuencias estructuradas,
al igual que las secuencias de palabras en el NLP.

Para lograrlo, ViT divide la imagen de entrada en bloques no superpuestos deno-
minados patches. Los bloques son convertido en una secuencia de caracteristicas
que se pasa a un modelo de autoatencién (Self attention) [24] que aprende a rela-
cionar la composicién espacial de los pixeles. Esta técnica a resultado ser bastante
efectiva en tareas de clasificacién, superando a modelos convolucionales tradicio-
nales del estado del arte en términos de rendimiento, ademas de requerir un poder
computacional ligeramente menor.

2.2.2. Swin Transformer

A pesar de los avances logrados por ViT en el campo de la vision por computado-
ra, existen ciertas limitaciones que dificultan su aplicabilidad como arquitectura
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troncal en tareas de vision por computadora, especialmente para imagenes de alta
resolucion debido a su alto costo computacional, que aumenta cuadraticamente
con el tamano de la imagen. Ademas, los modelos de atencién utilizados en ViT
no se adaptan bien a las variaciones en la escala de las entidades visuales presentes
en las imagenes, lo que produce un rendimiento limitado.

Para abordar estas limitaciones, se ha desarrollado Swin Transformer [13], una
arquitectura jerarquica _que emplea una estrategia de atencién local en dos etapas
(W-MSA'y SW-MSA) R.4. Primera etapa, W-MSA divide el mapa de caracteristi-
cas entrante en un conjunto de ventanas no superpuesta de tamano fijo, luego se
realiza la autoatencion dentro de cada ventana. Segunda etapa, SW-MSA realiza
una autoatencién cruzada en funciéon de la salida producida por W-MSA. Esta
composiciones de bloques jerarquicos compuestos por W-MSA y SW-MSA supera
a ViT y otros modelos del estado del arte en vision por computadora. Ademas,
hace que Swin Transformer sea una arquitectura troncal adecuada para diversas
tareas de visién por computadora, con un costo computacional lineal en funcién
del tamario de la imagen [13].

Layer | Layer |+]

A local window to
perform self-attention

A patch

Figura 2.4.: Atencién local en dos etapas, Swin Transformer
Fuente: [13]

2.2.3. Multi-Axis Vision Transformer

La arquitectura Multi-Azis Vision Transformer (MazViT) [23] surge con el pro-
posito de abordar los mismos desafios que en Swin Transformer, es decir, mejorar
la eficiencia computacional y servir como una arquitectura versatil para diversas
tareas de vision por computadora.

Para lograr esto, se propone un nuevo mecanismo de atencién denominado Multi-
axis attention, que permite una interaccion local y global en un tiempo compu-
tacional lineal en funcién del tamano de la imagen. Multi-axis attention opera
en dos etapas. En la primera etapa, realiza una atencion local, Block attention,
similar a W-MSA de Swin, lo que permite captura la interaccién local de los pixe-
les. Segunda etapa, se realiza una atencién global denominada Grid attention que
permite capturar la interacciéon global en un tiempo lineal.

Su arquitectura hibrida y jerarquica, de bloques de convolucién y autoatencién
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(MazViT block), hacen de su implementaciéon muy sencilla y adecuado para funcio-
nar como una arquitectura troncal en diferentes tareas de vision por computadora.
Superando incluso a Swin Transformer en varias tareas de visién por computado-

ra.
= = 0 2
S S| mn |2 2| Fen
MBConv | |2 = M
D D 5 2
2] @ = o
3 @
Block Attention Grid Attention

Figura 2.5.: Multi-axis attention, MaxViT Transformer
Fuente: [23]

El funcionamiento detallado de los modelos transformer descritos, incluyendo su
arquitectura, algoritmos y otros temas relevantes necesarios para comprender y
aplicarlos en tareas de visiéon por computadora, se explorara en el siguiente capitulo

(Marco teorico B).
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En este capitulo, se explicaran aspectos importantes como: métricas dentro de la
vision por computadora, aumento de datos y arquitecturas ViT, SWIN y MaxViT,
asi como algunos puntos cruciales para entender los experimentos realizados, que
se mostraran en los capitulos siguientes.

3.1. Meétricas en vision por computadora

Se define alguna de las principales terminologias utilizadas durante la evaluacién
de las prestaciones de un modelo de vision por computador.

» Verdaderos positivos (TP): Muestras positivas correctamente identifica-
das por el modelo como positivo.

» Verdaderos negativos (TN): Muestras negativas correctamente identifi-
cadas por el modelo como negativo.

» Falsos positivos (FP): Muestra negativa incorrectamente identificada por
el modelo como positivo.

» Falsos negativos (FN): Muestra positiva incorrectamente identificada por
el modelo como negativo.

3.1.1. Accuracy
Indica la proporcién de muestras clasificadas correctamente.

TP+TN+FP+FN :

Accuracy =

3.1.2. Precision

Mide la capacidad del modelo para clasificar muestras positivas que realmente son
positivas. Es decir, es la cantidad de muestras positivas correctamente identificadas
sobre el numero total de clasificaciones realizadas durante la prueba.

TP
Precision = 75 5p (3.2)
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3.1.3. Recall o Sensitividad

Indica la proporcién de muestras correctamente clasificadas como positivo con res-
pecto al numero total de muestras positivas del conjunto de entrenamiento.

Recall = —LL (3.3)

TP+FN

3.1.4. Especificidad

Indica la proporcion de verdaderos negativos clasificados como negativos.

speci ficity = % (3.4)

3.1.5. Curva ROC y AUC

La curva ROC (del inglés Receiver Operating Characteristic) es una métrica que
evalia el rendimiento de un modelo de clasificacién binaria en diferentes umbrales
de clasificacién. Esta curva se genera utilizando las ecuaciones de sensibilidad

en el eje “Y” y la especificidad en el eje “X”, ver Figura B.1l.

Aunque la curva ROC esta disenada para clasificadores binarios, también puede
ser utilizada en clasificadores multiclase mediante el enfoque “uno contra todos”,
donde cada clase de interés se considera positiva y el resto de clases se consideran
negativas.

El drea bajo la curva (AUC) mide la capacidad de discriminacién de un modelo. Es
decir, dado dos ejemplos, uno positivo y otro negativo, el AUC es la probabilidad
de que un modelo los clasifique correctamente. Un valor de AUC > 0,5 indica
que el clasificador es mejor que uno aleatorio, siendo un AUC = 1,0 indicativo
de un clasificador perfecto. Por otro lado, un AUC = 0,5 indica un clasificador
aleatorio, mientras que un AUC < 0,5 sugiere que el clasificador esta invirtiendo
la clasificacién.
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Figura 3.1.: AUC-ROC

Fuente

3.1.6. FLOPs

FLOPs u operaciones de punto flotante, es una métrica que mide la cantidad total
de operaciones aritméticas de punto flotante realizadas por un algoritmo o mode-
lo al procesar una tnica instancia de entrada. Esta métrica es fundamental para
evaluar la complejidad computacional (tiempo, memoria y capacidad de procesa-
miento) y comprender la carga de trabajo que implica. Cuanto menor sea el valor
de FLOPs para un modelo, menor sera la carga computacional, por lo tanto, mas
eficiente sera el modelo.

Por ejemplo, sea una imagen “x”, RGB, de dimensién (H x W x 3), el nimero
de operaciones de punto flotante realizados por una convolucion se determina
mediante la formula: Convprops(z) = F x H' X W' X kp, X ky X ks.

Donde, (H' x W' x F') son las dimensiones la imagen después de aplicar la convo-
lucion y k = (kp, X ky, X k.) es el tamatio del kernel usado.

3.1.7. Throughput

Throughput o rendimiento, hace referencia a la cantidad de trabajo que un sistema
o dispositivo puede realizar en un periodo de tiempo especifico. En el contexto de
la clasificacion de imagenes, se refiere a la cantidad de imagenes procesadas por
segundo durante la inferencia [22]. Un alto throughput indica que el modelo puede
procesar méas datos de manera mas rapida, lo que es fundamental en aplicaciones
que requieren de un alto rendimiento.
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3.2. Transferencia de aprendizaje

La transferencia de aprendizaje es una técnica que ha ganado mucha relevancia
en el campo del aprendizaje automatico. Es utilizada de forma habitual al entre-
nar modelos y resulta muy ttil en diversas situaciones. Consiste en aprovechar
un modelo ya entrenado en una tarea especifica y aplicarlo en otra tarea distinta.
Esto ofrece beneficios importantes, como la reduccion del tiempo y los recursos
computacionales necesarios para entrenar un nuevo modelo, ademéas de proporcio-
nar un desempenio muy prometedor en tareas donde el conjunto de entrenamiento
es limitado.

3.3. Aumento de datos

El aumento de datos o data augmentation es una técnica que aumenta el tamano
del conjunto de entrenamiento mediante la aplicacion de diversas transformaciones
a las imagenes originales. Estas transformaciones pueden incluir cambios geomé-
tricos® y fotométricos B, Bl resultado es un conjunto de entrenamiento méas diverso
y variado con el cual se pueden entrenar modelos mas robustos.

El aumento de datos no solo incrementa la cantidad de datos disponibles para
el entrenamiento, sino que también actiia como una forma de regularizacién. Al
expandir la diversidad de los datos, se evita que el modelo se sobre ajuste (over-
fitting), es decir, que se ajuste demasiado a los datos de entrenamiento y pierda
la capacidad de generalizar correctamente en datos nuevos o no vistos.

En esta seccién se presentaran las transformaciones utilizadas durante el entrena-
miento para aumentar los datos y mejorar el rendimiento de los modelos evaluados
en los siguientes capitulos.

1. Crop y resize: Selecciona una area aleatorio de la imagen y luego la redi-
mensiona a un tamano deseado.

2. Horizontal Flip: Refleja la imagen en funciéon del eje horizontal.

3. Equalize: Ecualiza el histograma de la imagen, lo que produce un realce de
caracteristicas con baja iluminacién.

4. Rotate: Rota la imagen en funcién de un angulo aleatorio dentro de un
rango especificado.

5. Solarize: Invierte los valores de pixeles que se encuentran por encima de un
umbral.

'La transformacién geométrica de imigenes se refiere al proceso de alterar las propiedades
geométricas de una imagen, como su forma, tamafio, orientaciéon o posiciéon. Implica aplicar
operaciones matematicas a los pixeles o coordenadas de la imagen para lograr la transforma-
ci6én deseada [17]

2La transformacién fotométrica de imdgenes se refiere al proceso de modificar las propiedades
fotométricas de una imagen, como su brillo, contraste, color o tono. Estas transformaciones se
aplican para cambiar la apariencia visual de una imagen conservando su estructura geométrica
[17]
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6. Contrast: Ajusta el contraste de una imagen, lo que produce un realce o
una atenuaciéon de algunas caracteristicas de la imagen.

7. Brightness: Ajusta el brillo de la imagen. Puede producir imagenes mas
claras o mas oscuras.

8. Shear: Realiza un recorte aleatorio en algiin punto del eje horizontal o
vertical respectivamente, produce una distorsién de la imagen.

9. Translate: Traslada la imagen en una fracciéon de su altura o anchura.
10. Gaussian Blur: Suaviza los bordes y reduce el ruido de la imagen.

11. Gaussian Noise: agrega ruido aleatorio a la imagen siguiendo una distri-
bucién normal.

12. Erasing: Elimina los pixeles dentro de una region elegida aleatoriamente.

3.4. Arquitecturas de clasificacion

3.4.1. Vision transformer

Vision Transformer se compone de tres bloques principales: patch embedding, una
serie de transformer encoder y un MLP head. Estos bloques trabajan en conjunto
para llevar a cabo la tarea de clasificacion. Ver figura @

Vision Transformer (ViT)

MLP \
Head

Transformer Encoder

sz - gD 0D @)D B)6D 6) B)6] @$

* Extra learnable
: [ Linear Projection of Flattened Patches

[class] embedding

E@@

Figura 3.2.: Arquitectura Vision Transformer
Fuente: [5]
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Patch Embedding: Consiste en proyectar una imagen z € RAXWXC 4

un nuevo espacio dimensional R¥N+1*P donde (H, W) es la resoluciéon de
la imagen original, C' es el nimero de canales, N es el nimero de patches
obtenidos de la imagen y D es la dimension del vector latente al cual ha sido
proyectado.

a) Primero se divide la imagen = en N bloques de (P x P x (') no super-

puestos, donde N = I}—ZV.

b) Se reestructura cada bloque (P x P x C') en un vector, lo que resulta
en un mapa de caracteristicas z, € RN*(P*xC),

¢) x, se multiplica mediante un embedding E € R(P*xO)xD. que aprende

a proyectar cada vector del mapa de caracteristicas a un nuevo espacio
dimensional Zy € RV*P. La dimensién D es constante en todas las
capas posteriores.

d) Se agrega un token z.,s € R como prefijo de Zgy, lo que produce
un nuevo Zy € R¥+1*P F] token z., aprenderd a representar cada
imagen de entrada y se usara posteriormente en la tultima capa de
nuestro codificador para la clasificacién.

e) Para aprender a representar la informacién espacial de la imagen, se
agrega un embedding posicional Eyes € RVHDXP o] cual se suma a Zj.

Lo anterior se resume en la figura , tal como se indica en [5].

20 = [Xetass; XoB; X°B; - xXVE] 4+ Bpos, E e RETOXD B - RWVHIXD

Figura 3.3.: Patch embeding
Fuente: [p]

Transformer encoder: En la etapa de codificacion se procesa la salida
de la capa anterior Z;_; mediante las siguientes ecuaciones B.5.

2= MSA(LN(z_1))+ -1, 1=1...L (3.5)
z=MLP(LN(z))+2, l=1...L '
Aqui, LN representa una capa de normalizacion que normaliza cada ejemplo
de entrenamiento mediante su media y desviacion estandar, y luego lo esca-
la mediante dos pardmetros aprendidos, lo que acelera el entrenamiento [1].
MSA es un Multihead Self Attention, que aprende a relacionar las caracteris-
ticas espaciales en diferentes subespacios de representacion [24]. El simbolo
+ denota una conexién residual, que previene el desvanecimiento del gra-
diente en redes profundas [[7]. Finalmente, MLP se refiere a un perceptrén
multicapa (2 capas) con Gaussian Error Linear Units (GELU) como funcién

de activacion.

Es importante resaltar que la estructura mas relevante dentro de un trans-
former encoder es el MSA por lo que es vital comprenderlo y analizarlo en
mayor detalle.
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= Multihead selft attention: El MSA es una extensién de la autoaten-
cién en la que se ejecuta “k” operaciones de autoatencién, llamados
Heads, en paralelo, y se proyecta sus salidas concatenadas [5].

Dado una entrada Z,_; € RW+D*DP proveniente de la capa anterior
del modelo transformer, la segunda dimensién D se divide por el ni-
mero de heads, v cada una de estas divisiones son proyectadas ha-
cia tres matrices: query, key y value (q,k, v) respectivamente, mediante
el producto escalar entre Uy, € RP>3Dn Jas matrices resultantes re-
presentan la proyeccién de la entrada en tres subespacios diferentes,
gkv € RWVT*Pr donde Dy, = 2. Las tres submatrices se utilizan en la
operaciéon de autoatencion P, los resultados de cada head se concatenan
y se multiplican por la matriz U,,., € R¥P»*P obteniendo asi la salida
MSA(Zy_1) € RNTDUXD “que aprende la informacién de todo los heads
(“global attention”).

MSA(Z)=[SA1(2); SAx(2); .. .; SAL(2), )Umsa, Umsa € RE-DrxD
(3.6)

» Self Attention (SA): La autoatencion o Self Attention (SA) @ es
un mecanismo de atencién que permite relacionar diferentes partes de
una secuencia entre si [24].

A = softmax(qk™ /\/Dy); A€ RN*N
SA(z) = Av; SA '€ RN*D (3.7)
Para lograrlo, primero se realiza un softmaz del producto escalar entre
las matrices q y k, normalizado por /Dy, para obtener la matriz de
atenciéon A. Este paso busca identificar las secciones mas relevantes
dentro de la imagen en funciéon de sus similitudes.

Finalmente, se realiza la operacion de Self Attention (SA) multiplican-
do la matriz de atencién A por la matriz v, obteniendo asi la salida
SA. Esta salida representa la relaciéon aprendida entre los diferentes
elementos de la imagen.

20



3. Marco conceptual

%

Q K v

Figura 3.4.: Representacion de la autoatencion
Fuente

3. MLP head: La clasificacion se realiza sobre el token agregado x.s € R'*P
mediante un perceptrén multicapa de dos capas.

Primero, el token z.s se proyecta hacia una nueva dimensiéon D,,;, me-
diante una multiplicacién con la matriz de pesos Wy € RP*Pmir Luego,
se realiza una segunda proyeccion hacia la dimensién del nimero de cla-
ses a clasificar, D,, ., mediante otra multiplicacién con la matriz de pesos
W, € RPminXDn_cis 1,3 salida es un vector de probabilidades y € R Pn_cts
que indica el nivel de pertenecia hacia cada clase.

Una vez entendido las componentes principales, se describe el funcionamiento de
la arquitectura. V¢7T toma una imagen y la divide en un conjunto de bloques
no superpuestos de tamano fijo que recubren toda la imagen de entrada. Estos
bloques se reorganizan en vectores unidimensional, y cada vector unidimensional
se proyecta en un espacio dimensional aprendido, luego, se agrega un token de
clasificacion al inicio de estas proyecciones.

Una vez que se ha agregado el token de clasificacién, se anade informacion posi-
cional unidimensional a cada proyecciéon para mantener su referencia espacial. A
todo este proceso se le denomina como patch embeddings.

Los patch embeddings resultantes se alimentan a un transformer enconder [@]
donde se aprende a relacionarlos mediante un mecanismo de auto atencion glo-

bal.

Finalmente, para realizar la clasificacién, se utiliza un perceptrén multicapa (MLP
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head) sobre la salida del transformer, especificamente sobre el token de clasifica-
cién. El perceptron multicapa produce las probabilidades de pertenencia de la
imagen de entrada a una clases de interés.

3.4.2. SWIN transformer

La arquitectura SWIN Transformer consta de 3 elementos principales: Patch Em-
bedding, compuesto por la capa patch partition y linear embeding; Swin Trans-
former Block, Patch Merging y Image Classification. Estos elementos trabajan en
conjunto para lograr un rendimiento superior a modelos previos como ViT, y ade-
mas, presentan un costo computacional lineal en el modelo de atencién en funcién
del tamano de la imagen. La interaccién de estos bloques se muestra en la figura

o
HxWx3 |-2
=
Images [P & Transformer =3 Transformer Transformer
5 Block Block Block
K5

Figura 3.5.: Arquitectura SWIN transformer
Fuente: [13]

1. Patch Embedding: Al igual que en VIT (ver seccién ), esta etapa con-
siste en proyectar una imagen x € R¥*"W>3 en un nuevo espacio dimensional
z e RT*TxC,

Se agrupa la imagen de entrada en bloques 4 x 4, no superpuesto, que recu-
bren la imagen de entrada. Cada bloque es denominado como patch. Segui-
damente, cada patch es reordenado en vectores de dimensién 1x (4x4x3), lo
que produce un mapa de caracteristicas de tamano % X % x 48. Finalmente,
cada patch es proyectado a un nuevo espacio dimensional C' (linear embed-
ding). Al final, el mapa de caracteristicas tiene una dimensién % X % x C.

Para realizar ello, se utiliza una convolucion con un filtro y stride k = S = 4;
y un numero de filtros C. Lo que se traduce como la proyeccién de cada
patch =4 x 4 x 3 =48 a C' canales. Ver figura B.6.
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Figura 3.6.: Patch Embedding
Fuente

Esta serie de pasos corresponderia a la etapa patch Partition y Linear Em-
bedding (divisién y proyeccién) de la arquitectura SWIN .

Swin transformer block: Un Swin block estd formado por capas de nor-
malizacién (LN), perceptrén multicapa (MLP), conexiones residuales () y
dos elementos importantes denominados windows-based multi self-attention
(W-MSA) y shifted window multi self-attention (SW-MSA). Estos elementos
se organizan en dos subbloques que se ejecutan de manera secuencial, como
se muestra en el siguiente grafico:
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Figura 3.7.: Bloque SWIN
Fuente: [[13]

En este apartado se detallaran tnicamente el funcionamiento de los dos
mecanismos importantes: W-MSA y SW-MSA. El funcionamiento del resto
de elementos ya se ha explorado en ViT (ver seccién )

La representacién grafica de cada item que se describe a continuacion, se
encuentra en la imagen B.8.

a)

W-MSA: Los patches Z;_1 de la capa anterior se agrupan mediante
ventanas de tamaifio fijo M x M, no superpuestas, que recubren Z;_;.
Dentro de cada ventana, se aplica el mecanismo de auto atencién, el
cual se conoce como atencién local (local attention). Esto permite que
el modelo aprenda a relacionar la informaciéon espacial entre patches,
dentro de cada ventana. Ver figura

SW-MSA: Al aplicar W-MSA, se observa una carencia de interac-
cién entre caracteristicas de las ventanas adyacentes, lo que dificulta al
modelo relacionar patrones entre ellas. Para abordar este problema, se
introduce SW-MSA, que toma la salida de W-MSA y aplica ventanas
de tamanio M x M, pero desplazadas en un factor de (L%J , L%J ). Es-
te desplazamiento genera nuevas ventanas de diferentes dimensiones,
lo que resulta en un mayor computo e incremento en el ntimero de

ventanas.

Para solucionar este incremento, los autores aplican un enfoque deno-
minado cyclic-shifting. Ahora, consiste en desplazar los parches hacia el
lado superior izquierdo, logrando una reordenacion de los parches para
que puedan ser procesados de manera eficiente y con un costo lineal, al
igual que en W-MSA.

Masked MSA: SW-MSA tiene inconvenientes al momento de aplicar
la atencion debido a que, al realizar cyclic-shifting, existen ventanas
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3. Marco conceptual

conformadas por regiones diferentes que no tienen relaciéon alguna. Para
solucionar esto, se crea una mascara que indica al modelo de atencion
qué pixeles estan relacionados y cuales no. Esta mascara garantiza que
solo se consideren las regiones adyacentes y se descarten las conexiones

Incorrectas.
1/1|2[2]5|5|6|6 1/1f{2[2|5|5]|6/|6 11]2|2|5(5]|6]|6 ofojo|Oj1|1]|2]|2
1/1|2|2)5|5|6/|6 1/1§J2[2|5|5]|]6]|6 1 2(2|5|5]6|6 ofojojOoj1|1]|2]|2
3/3|4[4)7|7]|8|8 3|/3(4[4]7|7]|8|8 3|/3|4(4(7|7|8|8/3]3 o(o0jojOj1]|1]|2]|2
3/3|4|4)7|7]|8]|8 3|3|4|4|7|7|8|8 3|3|4|4|7|7|8|8|3|3 0|0|J0|0O]|1]|]1]2]2
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W-MSA SW-MSA cyclic-shifting Masked MSA

Figura 3.8.: Representacion grafica de W-MSA, SW-MSA y subcomponentes

2. Patch Merging: La capa Patch Merging tiene la funcion de reducir la
dimensiéon y expandir el niimero de canales del mapa de caracteristicas en-
trante. En esta etapa, se aprende la informacion jerarquica de los objetos
presentes en la imagen. Para lograrlo, se concatenan las caracteristicas de
cada grupo de patches vecinos pertenecientes a una ventana de tamano 2 x 2,
lo que produce que el mapa de caracteristicas decremente su tamano en un
factor de dos e incremente el nimero de canales en un factor de cuatro. Pos-
teriormente, se normaliza y se proyecta a un espacio que reduce el numero
de canales en un factor de dos. Este proceso se resume en la imagen B.9.

Concat

—D[ LayerNorm ]—b[ Linear ]

WxHxC ZxZx4C

Figura 3.9.: Patch Merging
Fuente

3. Image classification: Para llevar a cabo la clasificacion, se realiza una
transformacion a la salida de la arquitectura SWIN transformer, cuya di-
mension es 3% X % x 8C', para convertirla en un vector. Este vector es proce-
sado mediante un perceptréon multicapa que se encarga de realizar la tarea
de clasificacion.

La arquitectura SWIN esta compuesta por 4 etapas, organizadas secuencialmente,
que se repiten n veces independientemente seguin el tamano del modelo. Cada etapa
estd precedida por un patch merging, seguido de un Swin block, con excepcion de la
primera etapa, donde se elimina el patch merging. En cada etapa en la que existe
un patch merging, se reduce y se expande en un factor de dos la dimension y los
canales del mapa de caracteristicas entrante, respectivamente.
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Al igual que en ViT, la imagen de entrada se convierte en patch embeddings.
A diferencia de ViT, SWIN no agrega ningun token de clasificacién ni un token
posicional. Sin embargo, agregar un token posicional puede mejorar el rendimiento,
segun indican los autores. Luego, los patch embeddings pasan a través de todas las
etapas de la arquitectura, lo que resulta en una salida similar a la de otros modelos,
como ResNet o VGG, que son troncales de muchas arquitecturas. Por lo tanto, para
realizar una clasificaciéon, es necesario transformarlos mediante un average pooling
u otro tipo de transformacién que nos devuelva un vector que posteriormente sera
usado por la capa de clasificacion.

3.4.3. Multi-axis vision transformer

Max Vi'T es una arquitectura hibrida que combina redes convolucionales con el blo-
que Multi-azis self attention. Este bloque descompone la atencién en dos etapas
(atencion global y local), lo que reduce significativamente el costo computacional
cuadréatico observado en ViT. La descomposicion se logra mediante transforma-
ciones en el eje espacial, lo que permite un costo computacional lineal en funcién
del tamano del mapa de caracteristicas de entrada en el modelo de atencién.

La arquitectura MaxViT esta compuesto por el apilamiento jerarquico de bloques
MBConv y Multi-axis self attention (Maz-SA). Esta composicién hace a MazViT
una arquitectura simple y versatil, adecuado para funcionar como arquitectura
troncal en muchas tareas de visiéon por computadora. Una representacién grafica
de la arquitectura se observa en la figura B.10.

S0: Stem Si:repeat x L1 S2:repeat x L2 S3:repeat x L3 S4: repeat x L4 Head
(112x112) (56 x 56) (28 x 28) (14x14) (7x7) (1x1)
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Figura 3.10.: Arquitectura MaxVIT
Fuente: [23]

1. MBConwv: La composiciéon de capas en el bloque MBConv se define me-
diante la siguiente ecuacion:

M BConvA(x) =z + Proj(SE(DW Conv(Conv(Norm(x))))) (3.8)

Donde, x € RF*W*C es un mapa de caracteristicas. Norm es una capa de
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normalizacion por lote de entrada [11]. Conv una capa de convolucion 1 x 1
encargado de expandir el numero de canales en un factor de 4C'. DW Conv
es una capa de convolucién Depth-wise M con un filtro de tamano k = 3.
SE es una capa Squeeze and excitation n que resalta los canales mas
relevantes de la caracteristica de entrada, el factor de reducciéon usado es
r = 0,25. Proj es otra convoluciéon 1 x 1 que proyecta el numero de canales
resultante a una dimension inferior C'. Al final, el resultado se une con el
mapa de caracteristicas de entrada mediante una conexién residual.

MazViT, al ser una arquitectura jerarquica, necesita reducir la dimension y
expandir el nimero de canales de la caracteristica de entrada a medida que
la red se vuelve mas profunda. Por tanto, se realiza una modificacion a la
ecuacion anterior que nos permitira realizar lo descrito, la nueva variante se
muestra a continuacion:

MBConvB(x) = Proj(Pool2D(x)) + Proj(SE(DW Conv | (C’onv(]\f(orn;(x)))))
3.9

Estas modificaciones implican que DW Conv ahora reduce el tamaiio de las
caracteristicas de entrada en un factor de dos, mediante un stride = 2. Por
otro lado, la dimensién de la caracteristica de entrada se reducen en un factor
de dos mediante un pooling 2D y posteriormente se proyecta el canal a una
dimension superior 2C. Ambas salidas se combinan mediante una conexion
residual para formar el resultado final del bloque MBConu.

. Multi-axis self attention: La descomposicion de la auto atencién se rea-
lizada en dos subbloques secuenciales denominados Block-attention y Grid-
attention.

Block-attention realiza el mismo proceso que W-MSA, visto en SWIN
transformer. Divide un mapa de caracteristicas X € R¥*W*¢ en bloques
no superpuestos de tamano P x P, donde en cada bloque se realiza la auto
atencion local. Esto se resume en la siguiente secuencia de transformaciones:

Block : (H,W,C) — (4 x P,¥ x P,C’) = (I P ()
X = X + Unblock(Attention(Block(LN(X))))
X=X+ MLP(LN(X))

En la primera linea se observa la forma en cémo se descompone el mapa
de caracteristicas entrante en bloques de P x P. La segunda y tercera linea
muestran la sucesién de transformaciones utilizadas. LN es una normaliza-
cion. Block descompone el mapa de caracteristicas en bloques de P x P.
Attention es la auto atencién aplicada en cada bloque. Unblock restablece
el conjunto de bloques a su dimensién original (H x W x C). MLP es un
perceptron multicapa con dos capas ocultas.

Grid-attention realiza cortes en cuadriculas distribuidos uniformemente
por todo el espacio del mapa de caracteristicas. Para ello, se define el ta-
maiio de la cuadricula G x GG, y cada elemento de la rejilla estd distribuido
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3. Marco conceptual

uniformemente por todo el eje espacial. La atencién se realiza entre las celdas
de la cuadricula que estan distribuidas uniformemente.

Por ejemplo, dado un mapa de caracteristicas de tamano 8 x 8 y una cua-
dricula G = 2 x 2, ver figura B.11], la atencion se realizaria entre todas las
celdas del mismo color. A este enfoque se le denomina como una atencién
global dispersa.

16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23

24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29 | 30 | 31

32 133|134 |35 |36 |37 |38 39

40 | 41 | 42 | 43 | 44 | 45 | 46 | 47

48 | 49 | 50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55

56 | 57 | 58 | 59 | 60 | 61 | 62 | 63

Figura 3.11.: Grid attention

Para lograrlo, se sigue la siguiente secuencia de transformaciones que se ob-
servan en la ecuacion . Donde, Grid es la transformacion que nos permite
redistribuir el eje espacial en cuadriculas y Ungrid devuelve las transforma-
ciones a su dimension original.

H H
Grid: (H,W,C) = (G x 2,6 x ¥.C) (GQ,G—IQ/,C) N GVzV,GQ,C)
Perm‘;tacin

X = X + Ungrid(Attention(Grid(LN(X))))
X=X+ MLP(LN(X))

Maz Vit estd compuesto por un tallo (Stem), una serie de bloques MazViT block
(MBConv — MaxSA) agrupados en cuatro etapas que se repiten “n” veces,
independientemente uno de los otros; y una capa de clasificacion. Todos ellos estan

apilados jerarquicamente en ese orden para realizar las tareas de clasificacion.

El tallo toma una imagen x € RF*W*C y la proyecta a un nuevo espacio dimen-
. H W LC . . 4
sional z, € R2*2 mediante dos convoluciones. Luego, z, es pasado a través
de la serie de etapas conformadas por MazViT block. Al inicio de cada etapa, el
mapa de caracteristicas es reducido en un factor de dos mediante MBConvB. Al

final, el resultado es pasado hacia la capa de clasificacion.
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Desarrollo del proyecto
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4. Dataset y arquitecturas de
clasificacion

4.1. NIH Chest X-rays dataset

El conjunto de datos NIH Chest X-rays (ChestX-ray14) es uno de los datasets mas
grandes, de accesos abierto y ampliamente utilizados en el &mbito de las imagenes
de rayos X. Contiene radiografias frontales del térax y estd compuesto por un total
de 112,120 imagenes, cada una con una dimension de 1024 x 1024. Estas imagenes
provienen de 30,805 pacientes. El dataset abarca 14 tipos diferentes de enfermeda-
des, como Atelectasis, Consolidation, Infiltration, Pneumothoraz, Edema, Emphy-
sema, Fibrosis, Effusion, Pneumonia, Pleural-thickening, Cardiomegaly, Nodule
Mass, Hernia, ademés de una etiqueta adicional llamada no finding. La etiqueta
no finding indica que no se ha detectado ninguna de las enfermedades menciona-
das. Sin embargo, podria existir la posibilidad de que exista otras enfermedades
no contempladas o en el etiquetado se haya presentado un grado de incertidumbre
[25].

Dentro del conjunto, 51,708 iméagenes estan etiquetadas con una o mas enferme-
dades, mientras que las restantes 60,412 imagenes estan etiquetadas como "no
finding”. La distribuciéon del nimero de imagenes por cada enfermedad se puede
observar en la Tabla {.1].
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H Enfermedad H # Imagenes H
Atelectasis 11,535
Cardiomegaly 2,772
Effusion 13,307
Infiltration 19,871
Mass 5,746
Nodule 6,323
Pneumonia 1,353
Pneumothorax 5,298
Consolidation 4,667
Edema 2,303
Emphysema 2516
Fibrosis 1,686
Pleural thickening 3,385
Hernia 227
No findings 60,412

H Total H 112,120 H

Tabla 4.1.: Numero de imagenes en el conjunto de datos: NIH Chest X-rays

4.1.1. Distribucién del conjunto de datos

La distribucién del conjunto de datos se compone de un conjunto oficial [25], el cual
ha sido dividido en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba. Las imagenes
de los 30,805 pacientes han sido distribuidas de manera independiente en cada uno
de estos conjuntos, asegurando que un paciente no aparezca en ambos.

Sin embargo, se ha decidido adoptar una estrategia similar a la utilizada en [21], en
la cual se emplea el conjunto oficial pero se subdivide el conjunto de entrenamiento
en dos partes: aproximadamente un 80 % se asigna al conjunto de entrenamiento
y el restante 20 % se destina a la validaciéon. En este enfoque, también se garan-
tiza que los datos de un mismo paciente no se encuentren presentes en ambos
subconjuntos.

4.2. Preprocesamiento y aumento de datos

En esta etapa, se adapta el tamafio de las imagenes mediante una interpolacién
bicubica, el cual reduce las imagenes a diferentes tamanos (224 x 224, 384 x 384
y 512 x 512), segun las caracteristicas de cada modelo.

Ademas de reducir el tamano, se aplica data augmentation al conjunto de entre-
namiento, el objetivo es incrementar la diversidad de los datos mediante trans-
formaciones. Lo que produce, modelos mas robustos con una gran capacidad de
generalizacién. Sin embargo,la elecciéon de las transformaciones adecuadas junto
con sus hiperparametros respectivos, asi como la bisqueda de la combinaciéon 6p-
tima de tales transformaciones, resulta en un espacio de bisqueda muy amplio y
costoso en términos computacionales.
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En ese contexto, se introduce RandAugment [2], que automatiza este proceso y
reduce el espacio de busqueda drasticamente. RandAugment selecciona aleatoria-
mente un conjunto de transformaciones de una lista predefinida k y las aplica a
una imagen con una determinada intensidad. El numero de transformaciones ele-
gidas que se aplican a cada imagen esta determinado por el hiperparametro N,
mientras que la intensidad de cada transformacion esta determinado por el hiper-
parametro M. De esta forma, se garantiza que cada transformacion sea ocupada
con una probabilidad uniforme de %

La lista k, esta compuesto por las transformaciones descritas en la seccion @:
equalize, rotate, solarize, contrast, brightness, shear, translate y gaussian blur.
Luego, se configura N = 2 y M = 5. El algoritmo usando Numpy se muestra
a continuacion:

k = |
Equalize , Rotate, Solarize , Contrast, Brightness,
Shear , Translate, Gaussian blur |

def randaugment (N, M):
777 Generate a set of distortions.
Args:
N: Number of augmentation transformations to
apply sequentially .
M: Magnitude for all the transformations.

NN

sampled__ops = np.random. choice (k, N)
return [(op, M) for op in sampled_ ops]

El flujo completo seguido para aumentar los datos de entrenamiento se visualiza
en la Figura #.1l.
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Image
'

Crop and resize

Horizontal Flip

RandAugment

MNormalization

Erasing

Gaussian Noise

Figura 4.1.: Flujo seguido para el aumento de datos en el conjunto de entrena-
miento

Las probabilidades de ocurrencia de cada transformacion es de 0.5, con excepcion
de RandAugment y la normalizacién basada en la media y la desviacién estandar de
ImageNet [é], que siempre se realizan. Ademas, se incorporan las transformaciones
gaussian noisey erasing. Estas ultimas, a pesar de no preservar la distribucién ori-
ginal del conjunto de datos, contribuyen a mejorar la capacidad de generalizacion
de los modelos [E, @]

El resultado de aplicar esta secuencia de transformaciones se observa en la Figura

75 100 125 150 175 200 75 100 125 150 175 200

75 100 125 150 175 200 75 100 125 150 175 200 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200

Figura 4.2.: Resultados sintéticos generados para el entrenamiento
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4.3. Arquitecturas transformer y adaptacion

En esta seccion, se detallan las tres variantes de la arquitectura Transformer que se
emplearan en la etapa de experimentacion: Vision Transformer, Swin Transformer
y Multi-azis Vision Transformer. Cada una de estas arquitecturas se divide en
cuatro escalas, determinadas por su profundidad: tiny, small, basey large. Ademas,
cada escala acepta imagenes de distintos tamanos: 224 x 224, 384 x 384 y 512 x 512
pixeles.

Para construir estas arquitecturas, se ha hecho uso de modelos preentrenados dis-
ponibles en la biblioteca de aprendizaje profundo Timm [26], los cuales fueron
previamente entrenados en el conjunto de datos ImageNet. Para hacer una com-
paracion justa entre las arquitecturas, se ha procurado que los pesos utilizados
para inicializar las arquitecturas provengan de un mismo conjunto de datos de
preentrenamiento (ImageNet 1k, 22k o una combinacién de ambos). La relacion
de arquitecturas y su conjunto de preentrenamiento correspondiente se presenta
en la Tabla .

Es importante senalar que, lamentablemente, no se pudieron encontrar modelos
preentrenados para las arquitecturas ViT y Swin que sean compatibles con image-
nes de dimensiones 512 x 512. Asimismo, para la arquitectura Swin, no se hallaron
modelos preentrenados en las escalas tiny y small que admitan imagenes de tama-
no 384 x 384. No obstante, para superar estas limitaciones, se ha adoptado una
estrategia secuencial. Se toma un modelo de la misma escala con dimensién de
entrada 224 x 224, que previamente habia sido entrenado en el conjunto de datos
ChestX-rayl4, y se utiliza para el entrenamiento de modelos con entrada 384 x 384.
Posteriormente, estos modelos adaptados con entrada de 384 x 384 se emplearan
como punto de partida para el entrenamiento de los modelos con dimensiones de
entrada de 512 x 512. Esta estrategia sigue el enfoque presentado en [13].
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‘ ImageNet
Model Size | 21k | 1k | 21k — 1k
224 X
Tiny | 384
512
224
Small | 384
512
224
Base | 384
512
224
Large | 384
512
224
Tiny | 384
512
224
Small | 384
512
224
Base | 384
512
224
Large | 384
512
224
Tiny | 384
512
224
Small | 384
512
224 | x
Base | 384
512
224
Large | 384
512

*| P4

*[ v | P4

ViT

"

*| P4

*| A

*|

*

S

Swin

"

*| P4

*| A

SRRl A AR R

MaxViT

R | e

Tabla 4.2.: Relacién de arquitecturas evaluadas y el dataset utilizado para inicia-
lizar los pesos
21k — 1k, indica que la arquitectura fue entrenado en Imagenet 21k y ajustado
en Imagenet 1k. x indica la existencia de un modelo preentrenado en el dataset
correspondiente. * indica que la arquitectura ha sido adaptado a partir de otra
arquitectura con dimension de entrada, inmediatamente inferior perteneciente a
la misma escala.

En la Tabla @, se presentan los hiperparametros empleados en la configuracion
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de la arquitectura ViT, en sus diversas escalas.

H Model H # Layers H Width H MLP H Heads H Patch-size H

ViT-T 12 192 768 3 16
ViT-S 12 384 1536 6 16
ViT-B 12 768 3072 12 16
ViT-L 24 1024 4096 16 16

Tabla 4.3.: Hiperparametros de configuracién para Vision transformer

De igual forma, las Figuras @ y @, muestran los hiperparametros de configura-
cién para las arquitecturas Swin y MaxzViT, respectivamente.

downsp. rate
(output size)

Swin-T | Swin-S Swin-B Swin-L

concat 4x4, 96-d, LN concat 4 x4, 96-d, LN concat 4x4, 128-d, LN concat 4x4, 192-d, LN
4% - - - -
stage 1 (56x56) win. sz. 7x7, %2 win. sz. 7x7, %2 win. sz. 7x7, %2 win. sz. 7x7, %2
dim 96, head 3 dim 96, head 3 dim 128, head 4 dim 192, head 6
concat 2x2, 192-d , LN | concat 2x2, 192-d , LN concat 2x2, 256-d , LN concat 2x2, 384-d , LN
8x - - - .
stage 2 (28x28) win. sz. 7x7, %2 win. sz. 7x7, %9 win. sz. 7x7, %9 win. sz. 7x7, %2
|dim 192, head 6| |dim 192, head 6 | |dim 256, head 8 | |dim 384, head 12 |
concat 2x2,384-d, LN | concat2x2,384-d,LN | concat2x2,512-d,LN | concat2x2,768-d,LN
16x . - - -
stage 3 (14%14) win. sz. 7x7, <6 win. sz. 7x7, < 18 win. sz. 7x7, % 18 win. sz. 7x7, « 18
dim 384, head 12 dim 384, head 12 dim 512, head 16 dim 768, head 24
concat 2x2, 768-d , LN | concat2x2, 768-d , LN | concat 2x2, 1024-d, LN | concat 2x2, 1536-d , LN
32x . - - -
stage 4 ax7) win. sz. 7x7, 9 win. sz. 7x7, %2 win. sz. 7x7, 9 win. sz. 7x7, %2
|dim 768, head 24 | dim 768, head 24 |dim 1024, head 32 |dim 1536, head 48
Figura 4.3.: Hiperparametros de configuraciéon para Swin transformer
Fuente: [[13]
Stage |Size|MaxViT-T|MaxViT-S| MaxViT-B| MaxViT-L
S0: Conv-stem 1/2 B=2 C=64 |B=2 C=64 [B=2 C(C=64 B=2 (=128
S1: MaxViT-Block 1/4 B=2 C=64 |B=2 C=96 |[B=2 C(C=96 [B=2 (=128
S2: MaxViT-Block| 1/s [B=2 C=128 |B=2 C=192(B=6 C=192|B=6 (=256
S3: MaxViT-Block|!/16[B=5 C=256 |B=5 C=384|B=14 C=384|B=14 (=512
S4: MaxViT-Block 1/32 B=2 C=512 B=2 C=768B=2 C=768B=2 (=1024

Figura 4.4.: Hiperpardmetros de configuracion para MaxViT transformer
Fuente: [23]

4.3.1. Adaptacion

Para abordar la tarea de clasificacion en el conjunto de datos ChestX-rayl, se
realizé una adaptacion a los modelos preentrenados. Primero, se elimino la capa
de clasificacién. Luego, siguiendo la metodologia propuesta por [21], se incorporo
un conjunto de perceptrones multicapa independientes para cada patologia, com-
puestos por tres capas ocultas con 384, 48 y 48 neuronas respectivamente, todas
con una funcién de activacion ReL U.

La idea de este enfoque es que las arquitecturas base asuman el rol de arquitecturas
troncales, que aprendan caracteristicas comunes entre todas las patologias. Por
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otro lado, el perceptron multicapa asuma el rol de aprender las caracteristicas
especificas correspondientes a cada afecciéon. Al final de cada perceptron multicapa
se agrega una neurona de salida, con una funcién de activacion sigmoide, lo que
da como resultado un vector ¢t € R4,

4.4. Entrenamiento y validacion

Para realizar el entrenamiento de los modelos se ha ocupado el codigo en pytorch,
proporcionado por trabajos anteriores [21, 13] y luego se ha adaptado para nuestra
necesidades especificas H.

Dado que los modelos utilizados varian en escalas, dimension de entrada y requie-
ren considerables recursos computacionales, se ha aplicado diferentes técnicas que
nos han permitido sobre llevar los problemas identificados como: falta de memoria
en GPU, tiempo de entrenamiento y desbordamiento de gradiente.

Primero se explica las técnicas para abordar los problemas mencionados y poste-
riormente se detallara los hiperparametros usados en el entrenamiento.

1. Gradient accumulation: Esta técnica se emplea para superar limitaciones
de memoria y recursos computacionales al entrenar modelos con un lote de
entrenamiento (mini-batch) que no caben completamente en la memoria.
Esta estrategia implica dividir un lote de entrenamiento en varios sublotes
mas pequenos, que se procesan secuencialmente para calcular los gradientes.
Estos gradientes se acumulan a lo largo del proceso y esta acumulacion
culmina cuando se procesa el iltimo sublote. Luego, los valores acumulados
de gradientes se utilizan para actualizar los pesos del modelo en un solo paso
de actualizacion.

2. Precision mixta: Esta técnica permite entrenar modelos empleando di-
ferentes precisiones numeéricas en calculos especificos, sin comprometer los
resultados o el desempeiio de los modelos. Por ejemplo, se hace uso de una
precision numérica en 16 bits en operaciones realizadas por las funciones
de activacion, calculo de los gradientes y su almacenamiento, mientras que
se emplean 32 bits para la actualizacién de los pesos del modelo [15]. Para
implementar esta técnica, se utilizé la funcionalidad de AUTOMATIC MI-
XED PRECISION (AMP) proporcionado por PyTorch, la cual se encarga
de gestionar de manera automatica dichas operaciones.

3. Gradient clipping: Esta técnica evita que los gradientes se vuelvan dema-
siado grandes y provoquen problemas de convergencia. Para ello, si la norma
de los gradientes supera un umbral definido, estas se normalizan para con-
seguir gradientes con un valor maximo al umbral.

Los hiperparametros de entrenamiento han sido cuidadosamente seleccionados tras
una exhaustiva revisién de la literatura [19, 13, 23, 21]. Estos valores éptimos se
han empleado de manera uniforme en todas las arquitecturas entrenadas, asegu-
rando de esta forma una comparacién justa y objetiva entre ellas.

LCodigo: https://github.com/vladil/TransformerModelsChestXray
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El proceso de entrenamiento se llevé a cabo mediante el uso de AMP (Automatic
Mizxed Precision), empleando un learning rate de 3.1e-5 y un tamano de lote (batch
size) de 32. Para controlar la tasa de aprendizaje a lo largo del entrenamiento, se
implementé un cosine learning scheduler con un periodo de calentamiento de 20
epoch. La duracién total del entrenamiento se fijo en 300 epoch. El optimizador
utilizado fue AdamW, con un coeficiente de decaimiento de pesos (weight decay)
de 0.05. Ademas, se aplic6 un limite (gradient clipping) de 5 para evitar problemas
de explosion de gradientes. En los casos en que los modelos més grandes no ad-
mitian un lote (batch) de tamano 32, se implement6 la técnica de acumulacién de
gradientes (gradient accumulation). Dado que se trata de un problema de clasifi-
cacion multietiqueta, la funcién de pérdida utilizada fue la Binary Cross Entropy.
Con el fin de mitigar el riesgo de sobreajuste, se aplico early stopping en funcién
del AUC' del conjunto de validacion. Finalmente, los modelos elegidos son aquellos
con el AUC mas altos dentro del conjunto de validacion.
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En este capitulo, se detallan los experimentos realizados para determinar los hi-
perparametros previamente mencionados en el capitulo anterior (Desarrollo del
proyecto ). Posteriormente, se emplearan estos hiperparametros obtenidos para
entrenar las tres arquitecturas y conseguir las siguientes métricas: el area bajo la
curva ROC AUC, el ntimero de operaciones de punto flotante (FLOPs), la veloci-
dad de procesamiento (throughput), el nimero total de parametros en cada modelo
y el tiempo estimado para realizar una epoca de entrenamiento.

El uso de estas métricas nos proporcionaran una comprensiéon integral de cémo los
modelos se desempenan en términos de eficiencia y velocidad de calculo y cémo
se comparan con respecto al AUC obtenido.

5.1. Determinaciéon de hiperparametros de
entrenamiento

Como ya se ha mencionado en las secciones @ y Q del capitulo anterior, un gran
numero de hiperparametros fue obtenido mediante una revision exhaustiva de
la literatura. No obstante, se realizaron experimentos empleando la arquitectura
MaxViT-tiny, cuya dimension de entrada es de 224 x 224, para determinar los
siguientes hiperpardmetros: tamano de lote (batch size), nivel de intensidad de
transformacién M en el aumento de datos y el valor umbral para el proceso de
clipping. Este ultimo se ha considerado ya que en los codigos proporcionados se
estable como 5 y en los documentos expuestos se describen como 1.

Model Lei‘;i‘;ng Epoch | M | Batch | Clipping Vag‘%?gon

5] 16 1 82.1

51 32 5 82.3
MaxViT 71 16 1 82.0
Tiny 3.1e-5 N 3 5 82.1

9| 16 I 81.9

9 32 5 81.7

Tabla 5.1.: Determinacién de hiperparametros

En la Tabla El!, se presentan los resultados de los experimentos realizados para
determinar los valores 6ptimos de los hiperparametros: M, batch size y umbral de
clipping, utilizando el conjunto de validacion, lo cual ha conseguido un promedio
de 82.3 en AUC. Es necesario mencionar, que no se observa demasiada diferencia
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entre cada experimento realizado. Esto implicaria lanzar mas pruebas de cada
experimento para determinar el mas éptimo, pero esto escapa fuera de los objetivos
de este trabajo.

A partir de este punto, estos valores, en conjunto con los hiperparametros previa-
mente mencionados en la seccién de entrenamiento del capitulo anterior, seran
empleados en el proceso de entrenamiento de todas las arquitecturas.

5.2. Experimentos en clasificaciéon y resultados

En esta seccién, se presentan los experimentos realizados utilizando las arquitec-
turas Vision Transformer, Swin Transformer y MaxViT Transformer para llevar a
cabo la clasificacién de patologias en el conjunto de datos ChestX-ray14. Cada una
de estas arquitecturas ha sido entrenada utilizando los hiperparametros detallados
en las seccién del capitulo anterior.

Es relevante senalar que los resultados obtenidos en el conjunto de test provienen
de los modelos que lograron el mejor AUC promedio durante una época especifica
de entrenamiento, determinado en el conjunto de validaciéon. A continuacion, se
presentan los resultados de cada experimento.

5.2.1. Resultados para Vision transformer

Los resultados de las pruebas realizadas con la arquitectura Vision Transformer
se presentan en la Tabla p.2. Esta tabla muestra las estadisticas obtenidas en el
conjunto de test para la arquitectura Vision Transformer, evaluado en diferentes
escalas y configuraciones.

Se observa que se logran resultados éptimos al utilizar imagenes de entrada con
una resolucion de 384 x 384. Por otro lado, las im4genes con una resolucién de
512 x 512 arrojan resultados incluso inferiores a las de 224 x 224. Ademas, se
observa que los modelos de escalas superiores para la misma dimension de entrada
tienden a mostrar un AUC promedio superior.
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5.2.2. Resultados para Swin transformer

De igual forma, en la Tabla @ se observa las estadisticas obtenidas en el conjunto
de test evaluados en diferentes escalas y configuraciones con la arquitectura Swin
transformer.

En este caso, se nota una evolucion jerarquica en el AUC, lo que significa que
generalmente hay un aumento en el AUC cuando tanto la resolucién como la
escala de la arquitectura se incrementan.
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5.2.3. Resultados para MaxViT transformer

En la Tabla @, se presentan los resultados obtenidos al evaluar la arquitectura
MuaxViT en diferentes escalas y configuraciones de entrada. Al igual que en Swin,
se aprecia un patron jerarquico consistente, a excepcion de la escala base, donde
se registra un descenso en el AUC en las diferentes resoluciones.

45



5. Experimentacién y Resultados

3591 9p OPQ‘D.H.QOU [° Uo JIaulIoJsueI} TIAXRE]N 92jURIPOW SEPIUa}qO SBIIISIPRISH "f°G B[R],

0I8°0 1080 96,0 008°0 6.0 28.°0 TO8'0 1080 96.L0 €080 ¥6L0 06L0 [e107T,
6,80 G980 TG8°0 0880 998°0 998°0 8.8°0 GL80 8480 &L80 €98°0 6780 | Xeloyjournaug
06L°0 T&L0 GIL0 GIL0 €2L0 90L0 6£L0 T12L0 0.0 LgL0 GIL0 80L0 RIUOWNIU ]
18L°0 8LL°0 TGL0 S8L0 G9L°0 ¥9L0 G8L0 9LL0 €9L°0 9LL0 FLL0O 8GL0 | Suruoypry-remord
68L°0 78L0 8GL0 €6L0 F8L0 9SL°0 L8L0 ¥8L0 69.°0 €6L°0 L9L0 0SL0 S[pON
7E8'0 6180 2080 SIS0 6080 66L°0 G280 6080 €080 080 L0OSO F¥6L0 sseI\
€1L°0 S0L0 T0L0 8690 L0L0 8690 60L0 FIL0O 6690 €0L°0 G0LO ¥0L0 uoryRIY U]
99,0 990 TIS0 0ZL0 2990 ¥¥L0 €690 8LL0 L6L0 T9L0 ¥SL0 6LL0 IO
7e8'0 9180 9180 €780 IS0 8.0 6I80 68L°0 86L0 180 8080 FI80 SISOIq I
2260 FI60 888°0 6260 9680 0680 GZ60 8060 0680 1360 TI60 €80 eutos Aydury
968°0 180 GZ80 9780 €680 LZ80 €€8°0 LZ80 9780 €€8°0 LI80 ¥T80 uorsnyy
P¥8'0 TPS0 P80 8¥80 F¥R0 6280 PS80 ¥S80 SPR0 680 VIS0 €680 RUIDPH
8GL'0 6VL0 GYL0 SYL0 LVLO ¥PL0 LYL0 SYL0 8€L0 9¥L0 S8¥L0 IFL0| uoneprosuop
€98°0 8980 7.0 TIPSO 6980 ¥S8'0 TG0 8PS0 2980 €FP80 €G8°0 LG80 |  AreSeworpren
06L°0 GLLO 0LL0 €8L°0 LLLO ¥9L°0 €8L°0 G8L0 69.°0 @8L0 GLLO LLLO SISE100[01Y
z1e | #8¢ | vez | z1s | ¥8¢ | voe | zie | w8e | vez | zis | ¥8¢ | ¥eT serSoored
o3ae[ aseq [rews Aur) :

Joumraojsuedl AXeW )NV UEIA IS9]T,

46



5. Experimentacién y Resultados

5.2.4. Resumen de resultados obtenidos en el conjunto de test

La tabla @ muestra el resumen y una comparacion de los resultados obtenidos
en términos de AUC en la clasificacion de 14 patologias por las diferentes arqui-
tecturas evaluadas en este estudio. Primero, se observa que en ViT, la resolucion
optima es 384, llegando a ser superior incluso a MaxViT en las escalas base y
large. En Swin y MaxViT, la resolucién 6ptima es 512. Segundo, se observa que
Swin es superior al resto de arquitecturas en toda sus variantes y resoluciones de
entrada, seguido por Maz ViT, alcanzando un AUC promedio maximo de 81.6 % en
la escala large, con una resoluciéon de 512. Finalmente, en general la resoluciéon de
384 x 384 podria ser considerado como un 6ptimo dentro de toda las arquitecturas
evaluadas.

Resumen Test Mean AUC
Model Tiny Small Base Large
224 | 384 | 512 | 224 | 384 | 512 | 224 | 384 | 512 | 224 | 384 | 512
ViT 776|785 | 76.7 | 77.4]79.2 | 77.1 | 781 | 80.1| 76.6 | 78.1 | 80.1 | 77.3
Swin 79.3|79.4 | 79.2 | 80.0 | 80.3 | 80.3 | 79.7 | 80.3 | 81.5 | 80.6 | 81.1 | 81.6
MaxViT | 79.0 | 79.4 | 80.3 | 79.6 | 80.1 | 80.2 | 78.7 | 79.2 | 80.0 | 79.6 | 80.1 | 81.0
Total | 786 |79.1 | 78.7 | 79.0 | 79.9 | 79.2 | 788 | 79.9 | 79.4 | 79.4 | 80.4 | 80.0

Tabla 5.5.: Resumen de AUC promedio obtenidos en el conjunto de test
Los valores en negrita representan el AUC promedio mas alto dentro de una
escala agrupados por tipo de arquitectura. La linea bajo un numero indica el
maximo AUC promedio obtenido mediante una resoluciéon comparados entre

cada arquitectura (mayor valor en el eje vertical).

5.3. Eficiencia y rendimiento de las arquitecturas
entrenadas

En esta seccidn, se llevara a cabo un andlisis comparativo de las arquitecturas
entrenadas, centrandonos en la eficiencia y la velocidad de calculo para evaluar su
rendimiento.

Primero, mediremos cémo se desempena cada arquitectura en relaciéon con la can-
tidad de parametros que utiliza. Esto nos dara una idea de cuanta capacidad
de aprendizaje tiene cada modelo. Luego, analizaremos el rendimiento compu-
tacional de las arquitecturas, medido en términos del nimero de operaciones de
punto flotante que realizan. Esto nos brindara informacion sobre la intensidad
computacional de cada arquitectura en funcién de su rendimiento. Finalmente,
examinaremos su rendimiento en funcién del nimero de imagenes procesadas por
segundo. Esto nos brindara informacién de la cantidad de trabajo realizado por
el modelo en términos de imagenes por segundo, lo cual permitira determinar las
capacidades de la arquitectura en entornos de alto rendimiento.

Los resultados de estos analisis nos permitiran obtener una comprensiéon mas pro-
funda de cada arquitectura y al mismo tiempo permitirda tomar decisiones mas
acertadas para su aplicabilidad en la clasificacién de imagenes médicas del mundo
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real.

5.3.1. Rendimiento en funcion de los Parametros

La Figura EI presenta una comparativa entre el rendimiento y el numero de
parametros de las arquitecturas. Los puntos més a la izquierda representan las
arquitecturas de escala tiny, mientras que aquellos mas hacia la derecha reflejan
las escalas large, en diversas configuraciones segin el tamafio de imagen.

Rendimiento vs Nro. pardmetros

maxvit224
maxvit384
0.81 maxvit512
swin224
swin384
swin512
0.807 vit224
§ vit384
= vit512
[1+]
g 0.79 -
I
@
0.78 4 hd
X
0.77 1

T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
Nro. Parametros (M)

Figura 5.1.: Rendimiento en el conjunto de Test en funciéon al nimero de parame-
tros

La grafica detalla que, un aumento en la cantidad de parametros no siempre se
traduce en una mejora proporcional en el rendimiento. Ademds, se observa que
las arquitecturas ViT en las escalas tiny y small tienen un menor nuimero de
parametros, pero también presentan un rendimiento inferior. Sin embargo, a partir
de la escala base, ViT logra superar al resto en términos de pardmetros. Por
otro lado, Swin generalmente requiere menos parametros que MazViT y al mismo
tiempo, ofrece un mejor rendimiento.

En general, ViT presenta un incremento mas abrupto en el numero de pardametros
al variar de escala, seguido por Maz Vit y Swin.

5.3.2. Rendimiento en funcién de los FLOPs

La Figura @ presenta una comparativa del rendimiento en relacién con el nimero
de operaciones de punto flotante realizadas por cada arquitectura en sus diferentes
configuraciones. El tamano de cada circulo representa una proporciéon con respecto
al numero de parametros que ocupa cada modelo.
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Rendimiento vs FLOPs
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Figura 5.2.: Rendimiento en el conjunto de Test en funciéon al niimero de opera-
ciones aritméticas realizadas
(a) Rendimiento vs FLOPs desde una perspectiva global. (b) Rendimiento vs
FLOPs en el rango de 0 a 50 GFLOPs.

Se puede observar que la arquitectura mas compleja es ViT, seguida por MaxViT
y Swin, todas configuradas en la escala large y con una imagen de resolucion de
512 x 512. Entre ellas, Swin muestra el mejor rendimiento, como se puede apreciar
en la Figura @
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Posteriormente, se nota que la arquitectura ViT presenta una menor complejidad
en comparacion con las otras arquitecturas cuando se consideran las escalas tiny
y small. Sin embargo, en la escala base, ViT se vuelve mas compleja que Swin,
aunque no tanto como MaxViT, como se ilustra en la Figura .QbE3

A medida que avanzamos hacia la escala large con una resoluciéon de entrada de
512 x 512, ViT se convierte en la arquitectura mas compleja en comparaciéon con
todas las demaés.

Finalmente, el aspecto mas resaltante que se evidencia en la Figura @, es que
la complejidad depende en mayor medida de la resoluciéon entrada, mas no del
numero de parametros necesarios para ajustar el modelo a un conjunto de datos
determinado.

En la Figura se plasma la complejidad de las arquitecturas evaluadas en toda
sus configuraciones, agrupadas por tipo de modelo y dimensién de entrada, desde
otra perspectiva.

GFLOPs por Arquitectura

Grupo
Maxvit224
Maxvit384
Maxvit512
Swin224
Swin384
Swin512
Vit224
Vit384

150 - Vit512

300

250

200 +

GFLOPs

100 +

Arquitecturas

Figura 5.3.: Evolucion de la complejidad computacional de las arquitecturas eva-
luadas

5.3.3. Rendimiento en Relacién al Throughput

La Figura @ exhibe una comparaciéon del rendimiento en funcién de la cantidad
de imagenes inferidas por segundo (throughput). El tamano del circulo representa
la complejidad del modelo.

50



5. Experimentacion y Resultados

Rendimiento vs Throughput
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Figura 5.4.: Rendimiento en el conjunto de Test en funcién a la velocidad de infe-
rencia

(a) Rendimiento vs Throughput desde una perspectiva global. (b) Rendimiento
vs Throughput en el rango de 0 a 400 imgs/s.

El analisis muestra que, para iméagenes de 224 x 224, la arquitectura ViT logra una
inferencia significativamente méas rapida en comparacién con las demas, alcanzan-
do aproximadamente 6000 imagenes por segundo para la escala tiny, llegando a
ser superior en rendimiento a unos mas complejos de su misma familia. No obs-
tante, esta velocidad tiende a disminuir con dimensiones de entrada mas grandes
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y escalas mayores.

Por otro lado, la arquitectura que presenta menor trhoughput es MaxViT en toda
sus configuraciones.

Finalmente, la Figura muestra casos particulares en los que algunas arquitec-
turas, a pesar de tener una mayor complejidad en términos de FLOPs, presentan
una mayor capacidad de procesamiento en términos de imagenes por segundo y al
mismo tiempo, un rendimiento superior. Esto sugiere que la eficiencia del modelo
no esta directamente relacionada con su complejidad computacional, ya que es-
ta puede estar influenciada por diversos factores, como la existencia de hardware
especializado para determinadas configuraciones o software altamente optimiza-

do.

En este contexto, la arquitectura Swin destaca con el rendimiento mas alto en
todas sus variantes, llegando a ofrecer un equilibrio favorable entre velocidad,
rendimiento y complejidad.

5.4. Resumen de resultados

La Tabla @ resume los resultados de los experimentos realizados en todas las
arquitecturas y sus diversas configuraciones. En particular, se presenta el AUC
promedio (Val AUC' y Test AUC) en los conjuntos de validacién y pruebas, res-
pectivamente. Ademas, se indican los pardmetros en millones, los FLOPs en giga-
flops y el tiempo necesario para completar una época de entrenamiento en minutos

Las arquitecturas evaluadas demuestran un rendimiento notable en el conjunto de
validacién, alcanzando aproximadamente un AUC promedio del 85 % en el mejor
de los casos. Sin embargo, su desempeno se reduce ligeramente en el conjunto de
pruebas, donde el AUC promedio de la mejor arquitectura alcanza alrededor del
82 %
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Resumen General

Model Size | VAUC | TAUC | Params(M) | GFLOPs | Img/s | min
224 | 0.81 | 0.776 6.8 1.1 | 59488 1.6

Tiny | 384 | 0.819 | 0.785 6.8 3.2 10084 | 2.1

512 | 0.797 | 0.767 6.8 5.6 900.5 | 3.2

224 | 0.814 | 0.774 24.0 43 | 26693 | 1.6

Small [ 384 | 0.826 | 0.792 24.0 124 | 8281 | 24

ViT 512 | 0.801 | 0.771 24.0 221 | 3895 | 3.9
224 | 0.817 | 0.781 90.1 16.9 | 9187 | 2.0

Base | 384 | 0.828 | 0.801 90.1 494 | 286.0 | 5.2

512 | 0.801 | 0.766 90.1 877 | 1413 | 94

224 | 0.818 | 0.781 308.9 59.7 | 258.6 | 5.9

Large | 384 | 0.822 | 0.801 308.9 1748 | 88.7 | 15.6

512 | 0.804 | 0.773 308.9 310.6 | 458 |29.2

224 | 0.826 | 0.793 31.9 44 | 1647.1| 1.9

Tiny | 384 | 0.821 | 0.794 31.9 129 | 446.7 | 4.9

512 | 0.822 | 0.792 31.9 23.0 | 212.9 | 11.2

224 [ 0.833 | 038 53.2 85 10078 | 2.3

Small | 384 | 0.83 | 0.803 53.2 252 | 2773 | 7.6

S 512 | 0.833 | 0.803 53.2 4.9 1298 [ 175
il 224 | 0.831 | 0.797 92.5 152 | 6828 | 2.9
Base | 384 | 0.837 | 0.803 92.5 i47 | 1932 [ 10.5

512 | 0.848 | 0.815 92.5 79.6 915 | 238

224 | 0.834 | 0.806 203.5 341 | 3719 | 5.0

Large | 384 | 0.844 | 0.811 203.5 1003 | 1075 | 17.6

512 | 0.844 | 0.816 203.5 1785 | 529 | 385

224 | 0.823 | 0.79 33.1 53 8412 | 2.8

Tiny | 384 | 0.836 | 0.794 33.1 157 | 2343 | 83

512 | 0.836 | 0.803 33.3 27.9 118.0 | 15.8

224 | 0.827 | 0.796 71.8 113 | 502.8 | 4.1

Small [ 384 | 0.832 | 0.801 72.4 33.1 1485 | 12.2
MascViT 512 | 0.837 | 0.802 72.4 58.9 750 | 23.7
224 | 0.82 | 0.787 122.2 233 | 286.6 | 7.0

Base | 384 | 0.832 | 0.792 122.2 68.6 824 |20.9

512 | 0.832 | 038 122.8 121.9 | 415 |40.7

224 | 0.83 | 0.796 215.0 27 1939 | 97

Large | 384 | 0.836 | 0.801 216.1 1256 | 57.1 |29.0

512 | 0.841 | 0.81 216.1 2232 | 292 | 555

Tabla 5.6.: Resumen de estadisticas obtenidas mediante ViT, Swin y MazViT en
el dataset ChestX-ray1/
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Conclusiones

En este trabajo de fin de méaster, se ha llevado a cabo un analisis exhaustivo del
rendimiento de tres arquitecturas Transformer: ViT, Swin y MazViT, en la tarea
de clasificacién de 14 patologias en radiografias de téorax utilizando el conjunto
de datos médicos NIH Chest X-rays. A través de una serie de experimentos y
evaluaciones, se han obtenido resultados significativos que permiten conocer las
capacidades y limitaciones de estas arquitecturas en el contexto de la imagen
médica.

Se pudo observar que, en general, todas las arquitecturas demostraron un rendi-
miento prometedor en la tarea de clasificaciéon de patologias en radiografias de
torax, con AUC promedio de 84.8% en el conjunto de validaciéon obtenida por
Swin base. Sin embargo, es importante destacar que el rendimiento en el conjunto
de prueba fue ligeramente inferior, con un 81.6 %, logrado por la arquitectura Swin
large, con una dimension de entrada de 512. Esto sugiere la necesidad de realizar
ajustes adicionales y mejoras en los modelos para lograr una generalizacién mas
solida.

Al evaluar el rendimiento en funcién de diversos aspectos, como el nimero de para-
metros, los FLOPs y el throughput, se revelaron patrones interesantes. Se observo
que la arquitectura ViT tenia un rendimiento ligeramente inferior en comparacion
con las otras arquitecturas cuando se utilizaba la misma dimension de entrada.
Sin embargo, esta limitaciéon podia superarse mediante su eficiencia para imagenes
de resolucion igual o menor a 384, lo que generaba resultados similares a los de
MazViT. Por otro lado, MazViT en general demostré ser menos eficiente y ob-
tener un rendimiento inferior en comparacion con Swin. También se observd que
la complejidad de las arquitecturas y su rendimiento estaban relacionados con las
dimensiones de las imagenes de entrada. Finalmente, se destacé que un mode-
lo mas complejo no necesariamente era menos eficiente, ya que estas pueden ser
superados mediante algoritmos y hardware mas optimizados.

En términos de escalabilidad y eficiencia, la arquitectura Swin demostrd un rendi-
miento consistente en diferentes escalas y configuraciones, superando a las arqui-
tecturas evaluadas en términos de AUC' y manteniendo un equilibrio entre FLOPs
y throughput. Sin embargo, es importante destacar que la elecciéon de una depende
en gran medida del problema al cual se quiere dar una solucién.

En conclusién, este trabajo proporciona una vision integral de las capacidades y
desafios de las arquitecturas Transformer en la clasificacion de imagenes médicas.
Los resultados obtenidos ofrecen orientacion valiosa para la eleccion de la arqui-
tectura mas adecuada en funciéon de los requisitos de rendimiento y eficiencia en
aplicaciones del mundo real.
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