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RESUMEN

Uno de los exdmenes mds comunes realizados por los radiélogos es la radiografia de térax,
proporcionando informacién de las estructuras anatdmicas mas importantes del cuerpo. Este examen
médico no invasivo es esencial para hacer frente a diversas alteraciones respiratorias asociadas con
una alta tasa de mortalidad, mostrando un amplio rango de informacién potencial. El ojo humano de
los radidlogos es muy preciso y ha sido altamente entrenado durante los ultimos afios. Sin embargo,
cuando se usan imagenes para diagnosticar enfermedades de térax hay ciertos cambios que son sutiles
(a nivel de pixel) que permanecen ocultos a la interpretacién visual. Recientemente, nuevas técnicas
basadas en conceptos de inteligencia artificial han surgido en el campo de visién por ordenador. Se
propone el uso de técnicas de aprendizaje profundo (deep learning), especialmente Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) en un sistema de diagndstico asistido por ordenador (CAD) para ayudar a los
radidlogos, llevando a cabo una primera tarea de screening de las radiografias de tdrax. Se ha usado
una base de datos de la Universidad de Indiana, disponibles en la plataforma Open-I, bajo demanda.
Un subconjunto de 2242 imdgenes de rayos X de térax posteroanteriores fue seleccionado y dividido
en diferentes grupos. Se ha implementado la CNN AlexNet (preentrenada con ImageNet) en MATLAB
para extraer caracteristicas de las imagenes y luego usarlas para entrenar a un clasificador binario.
Para acelerar el calculo de computacidn se ha hecho uso de unidad de procesamiento grafico NVIDA
Tesla K40. Con todo ello se ha implementado satisfactoriamente una primera herramienta para ayudar
a los radidlogos a distinguir entre rayos X de térax sanos y patolégicos obteniendo un area bajo la curva
ROC (AUC) de 0.89, 0.90 para radiografias que presentan atelectasia frente a normales, 0.91 para
cardiomegalia frente a normales, 0.91 entre sanas y efusion pleural, 0.85 para el grupo de nddulo y
0.88 para opacidades. Aunque no existan bases de datos de imdgenes médicas adecuadamente
etiquetadas y suficientemente grandes para entrenar una CNN desde 0, se puede hacer uso de una ya
preentrenada como extractor automatico de caracteristicas para entrenar un clasificador SVM y
obtener resultados relevantes en tareas de screening de deteccidn de patologias.

Palabras Clave: Aprendizaje profundo, aprendizaje automatico, clasificacién, radiografias de
térax, imagenes médicas, pulmén, inteligencia artificial, diagndstico asistido por ordenador, redes
neuronales convolucionales.
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RESUM

Un dels examens més comuns realitzats pels radidlegs és la radiografia de torax, proporcionant
informacid de les estructures anatomiques més importants del cos. Aquest examen meédic no invasiu
és essencial per fer front a diverses alteracions respiratories associades amb una alta taxa de
mortalitat, mostrant un ampli rang d'informacid potencial. L'ull huma dels radiolegs és molt precis i ha
estat altament entrenat durant els ultims anys. No obstant aix0, quan es fan servir imatges mediques
per diagnosticar malalties de torax hi ha certs canvis que sén subtils (a nivell de pixel) que romanen
ocults a la interpretacid visual. Recentment, noves técniques basades en conceptes d'intel-ligéncia
artificial han sorgit en el camp de visié per ordinador. En aquest treball es proposa I'Us de técniques
d'aprenentatge profund (deep learning), especialment Reds Neuronals Convolucionals (CNN) en un
sistema de diagnostic assistit per ordinador (CAD) per ajudar els radiolegs, portant a terme una primera
tasca de screening de les radiografies de torax. S'ha fet servir una base de dades d'imatges de raigs X
de torax de la Universitat d'Indiana, disponibles a la plataforma Open-l, sota demanda. Un subconjunt
de 2242 imatges de raigs X de torax anteroposteriors van ser seleccionades i dividides en diferents
grups. S'ha implementat la CNN AlexNet (preentrenada amb ImageNet) en MATLAB per extreure
caracteristiques dels diferents grups i després usar-les per entrenar un classificador binari. Per
accelerar el calcul de computacio s'ha fet Us d'una unitat de processament grafic NVIDIA Tesla K40.
Amb tot aix0 s'ha implementat satisfactoriament una primera eina per ajudar els radiolegs a distingir
entre raigs X de torax sans i patologics obtenint una area sota la corba ROC (AUC) de 0.89, 0.90 per
ateléctasi davant normals, 0.91 per cardiomegalia davant normals, 0.91 entre sanes i efusié pleural,
0.85 per el grup de nodul i 0.88 per opacitats. En conclusio, encara que no hi hagen bases de dades
d'imatges mediques adequadament etiquetades i prou grans per entrenar una xarxa neuronal
convolucional des de 0, es pot fer Us d'una ja preentrenada com extractor automatic de
caracteristiques per entrenar un classificador SVM i obtenir resultats rellevants en tasques de
screening de deteccié de patologies.

Paraules clau: Aprenentatge profund, aprenentatge automatic, classificacio, radiografies de
torax, imatge medica, pulmé, intel-ligéncia artificial, diagnostic assistit per ordinador, xarxes neuronals
convolucionals.
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ABSTRACT

One of the most commonly performed examination by radiologists is chest radiography, providing
information of the most important anatomical structures of the body. This non-invasive medical
checkup is essential to face with diverse respiratory alterations associated with a high mortality rate,
as they show a wide range of potential information. Human eye of radiologists is greatly precise and
has been highly trained over the last years. However, when medical images are used to diagnose chest
diseases, there are certain changes that are very subtle (pixel level) and remain hidden from visual
interpretation. Recently, new techniques based on artificial intelligence concepts have emerged in the
field of Computer Vision. We propose to use deep learning techniques, especially Convolutional Neural
Networks (CNN) in a computer aided diagnostic (CAD) system to help radiologists to perform
automated screening of chest radiographs. A database of chest X-ray images (7470 radiographs) from
the Indiana University and available to use at the Open-I platform was used for the study. A subset of
cases was selected consisting of 2242 A-P chest x-ray images divided in different groups. The AlexNet
CNN (pretrained with ImageNet) has been implemented in Matlab to extract features from the
different groups and use them to train a binary classifier. A NVIDIA Tesla K40 Graphics Processing Unit
has been used to optimize the computing performance. A software tool was successfully implemented
to help the radiologist to distinguish between healthy and abnormal chest x-ray obtaining an area
under curve (AUC) of 0.89, 0.90 for atelectasis vs. normal ones, 0.91 between healthy and
cardiomegaly, 0.91 for pleural effusion vs. normal ones, 0.85 for nodule group and 0.88 for opacities.
Although there are no databases of medical images properly labeled and large enough to train a CNN
from 0, using a pretrained CNN as an automatic feature extractor to train a SVM classifier is a good
approach to get relevant results in chest X-ray screening tasks and in the detection of pathologies.

Keywords: Deep learning, machine learning, classification, chest X-rays, medical images, lung,
artificial intelligence, computer-aided diagnosis, convolutional neural networks.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

El DOCUMENTO I: MEMORIA estd dividido en 6 capitulos, detallados a continuacion:

e En el CAPITULO 1. INTRODUCCION se expone la estructura del trabajo y se plantea la
problematica que ha movido al desarrollo de mismo. Ademads, se puede encontrar el plan de
trabajo propuesto y su correlacion con el llevado a cabo en la realidad (inicio y fin de los
distintos paquetes de trabajo y tareas, su duracidn, el orden de unas respecto a otras, el
diagrama de Gantt y las incidencias y modificaciones en cuanto a organizacion).

e El CAPITULO 2. OBJETIVOS remarca la propuesta alrededor de la cual va a girar el proyecto,
tanto de forma general como de forma especifica.

e El CAPITULO 3. ANTECEDENTES sitta al lector en el campo clinico y técnico que enmarcan al
proyecto, partiendo desde conocimientos basicos hasta llegar a una revision de los trabajos de
los ultimos afios relacionados con la separacion de placas de térax en normales y patoldgicas,
mediante la extraccién de caracteristicas de las imagenes de forma manual y automatica.
Ademas, se expone la analogia del Deep Learning (Redes Neuronales Convolucionales) con el
procesamiento de informacién llevado a cabo en el cerebro humano y se revisan las
publicaciones recientes que han empleado esta ultima metodologia para la clasificaciéon de
imagen médica.

e EIl CAPITULO 4. MATERIAL Y METODOS declara las principales aportaciones de este Trabajo
Fin de Grado, describe las etapas seguidas durante el desarrollo del mismo y especifica las
tecnologias y materiales utilizados para alcanzar el objetivo final.

e En el CAPITULO 5. RESULTADOS se exponen los resultados estadisticos obtenidos tras el
desarrollo e implementacion del proyecto. También se muestra la interfaz grafica desarrollada,
a modo de entorno visual sencillo para permitir al radidlogo la interaccién con el sistema.

e En el CAPITULO 6. CONCLUSIONES se hace un breve repaso del trabajo, haciendo hincapié en
las ideas principales. Ademas, se evallan los resultados obtenidos y se proponen posibles
trabajos futuros.
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1.2. MOTIVACION

Pese al aumento de técnicas como la tomografia computarizada, la ecografia y la resonancia
magnética, la radiologia simple sigue siendo la técnica mas realizada en los servicios de
radiodiagndstico, recibiendo cerca del 75% de la actividad (Valdés et al, 2013). Esto se debe a una
amplia disponibilidad, facil realizacidn, reproductibilidad, baja dosis de radiacidn, bajo coste, y
aceptabilidad como técnica de deteccién en numerosas enfermedades (Valdés y Morales, 2015). Se
trata del primer estudio que se les realiza a muchos pacientes, importante en la decisién de si son
necesarias mas pruebas o no.

Uno de los examenes mds comunmente realizado por radidlogos es la radiografia de torax, pues
proporciona informacién de las estructuras anatémicas mas importantes del cuerpo. Se trata de una
herramienta de analisis esencial para hacer frente a diversas alteraciones del térax y de las estructuras
Oseas asociadas con una alta tasa de mortalidad, pues muestra una amplia gama de informacién
potencial. Ademas, es una de las modalidades de imagen mas dificiles de interpretar, y requiere una
curva de aprendizaje alta (Eisen et al, 2006; Herman et al, 1975).

El ojo humano de los radiélogos es altamente preciso y ha sido muy entrenado durante los ultimos
afios. Sin embargo, cuando se utilizan radiografias de térax para detectar enfermedades, hay ciertos
cambios que son muy sutiles (a nivel de pixel) que permanecen ocultos a la interpretacion visual
dificultando la diferenciacidn de algunas patologias.

Es por ello que una de las principales motivaciones del desarrollo de este proyecto es poder asistir
a los radidlogos en la lectura de radiografias de térax, aumentando la precision y la eficiencia en el
servicio de radiologia, llegando a percibir estas alteraciones inapreciables a simple vista, mediante el
disefo de un sistema asistido por ordenador (CAD) basado en técnicas de inteligencia artificial.

Pero ademas de este, existen otros problemas asociados a la radiografia de térax que han
motivado al desarrollo del sistema propuesto en este trabajo.

La parte mas importante del proceso radioldgico es el informe, hasta el punto en el que los
radiélogos son Utiles en la medida en que lo son sus informes (Tardaguila et al, 2004; Marti et al 2004).
Es la conclusidn de la actividad radioldgica y su producto final (Berlin, 2000). Del mismo se deriva
importante informacion prondstica y decisiones terapéuticas por parte del clinico responsable del
paciente. El informe radioldgico es un tipo de informe médico, medio de comunicaciéon entre el clinico
y el radiélogo y se trata de un documento medicolegal (Coakley et al, 2003).

No obstante, muchos radiélogos estan dejando de lado el informar la radiologia convencional para
centrarse en tareas mas llamativas o mejor remuneradas provocando que no se informe la totalidad
de las mismas. Al ser la radiografia de térax una de las principales puertas de acceso o el primer paso
en el servicio de urgencias, muchas de estas imagenes pasan al especialista sin ser informadas,
pidiendo solo su informe si éste lo estima necesario e interpretando él mismo la imagen cayendo en
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el gran mito de que si no se informa es que su informe no es necesario. Sin embargo, como se puede
apreciar en (Urrutia et al, 2001) la fiabilidad de los médicos de urgencias interpretando este tipo de
imagenes es baja con respecto a los radidlogos. No hay datos globales sobre el nimero de
exploraciones radiolégicas no informadas en el Sistema Sanitario Espafiol pero datos aislados
evidencian que se dejan de informar entre el 30 y el 75 % de las radiografias, la mayoria
correspondiendo con la radiologia simple (Valdés y Morales, 2015).

La mala practica de dejar sin informar las radiografias convencionales se ha hecho evidente en un
caso que ha llevado a la condena penal de un radiélogo por no informar una radiografia de tdérax. Esta
sentencia se fundamenta en que el médico especialista en radiodiagndstico no realizdé un informe en
el que valorara la radiografia de térax, por una parte, y en que el clinico que tuvo el error diagndstico,
no echara en falta esa valoracidn y diera por buena la prueba. Este caso ha mostrado el riesgo legal
gue presenta una mala praxis en el servicio de radiologia (Valle, 2011).

— NORMATIVA

ONCOLOGIA LA PRUEBA DE IMAGEN MOSTRABA EL TUMOR QUE CALISO LA MUERTE DEL PACIENTE

Condena penal a dos médicos
por no valorar una radiografia
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Figura 1. Caso de condena penal a un radidlogo por ausencia de informe radiolégico en paciente con cancer
de pulmon.

Sin embargo, esto no queda en un caso aislado y lejano. Algunos datos disponibles en el Grupo de
Ingenieria Biomédica por la Imagen del Hospital Universitario y Politécnico La Fe revelan que solo
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aproximadamente el 10% de la radiografia de térax del mismo en el 2015 se encuentra informada,
dificultando el hecho de dar calidad y seguridad asistencial si se deja de informar.

La propuesta del presente trabajo gira entorno a solucionar este potencial problema y evitar que
ocurran casos como el presentado anteriormente en el Hospital La Fe. La herramienta planteada, con
la colaboracién de GIBI 23y QUIBIM, para la separacidon automaética (mediante técnicas de inteligencia
artificial) de placas de tdrax en patoldgicas y sanas podria usarse también como una primera tarea de
screening de todas las imagenes de rayos X toracicas almacenadas y no informadas. Las clasificadas
como anormales se pondrian como tarea pendiente a revisar e informar de forma urgente por el
especialista radidlogo, acelerando el proceso y priorizando las posibles patoldgicas. La finalidad seria
el avisar al paciente en caso de que no se haya hecho, con tiempo suficiente para poner solucidn,
evitando a su vez los problemas médico-legales mostrados. Es imprescindible realizar este esfuerzo e
ir aumentando de forma progresiva el nimero de radiografias que se informan. Ganaran todos, pero
sobre todo, ganara el paciente.

Finalmente, otro motivo que ha movido a plantear este proyecto es la situacidon en los paises
subdesarrollados. La tuberculosis (TB) es la segunda enfermedad mas comun causa de muerte por
enfermedades infecciosas. EI 95% de las muertes por TB ocurren en paises de ingresos bajos y medios.
Los 6 paises que sostienen el mayor nimero de casos en 2014 son: India, Nigeria, Pakistan, China y
Sudéfrica. Exactamente, la region de Africa tuvo el 28% de los casos de ese mismo afio, ademas de la
carga mas grave en relacion con la poblacién: 281 casos por cada 100000 habitantes, mas del doble
del promedio global (133). La falta de solucion a este problema en particular (TB) se debe a obstaculos
como la falta de diagndstico. Los paises del Tercer Mundo no presentan recursos econdmicos y de
personal suficientes como para ser capaces de diagnosticar esta enfermedad potencial. Diagnosticar
TB es un gran reto (Taghizade et al, 2016).

En (Stefan et al, 2014) se propone una aproximacién automatica para detectar manifestaciones
de TB en radiografias de tdrax, capaz de leer rayos-X permitiendo una tarea de screening masiva de
una gran poblacién que no puede ser manejada de forma manual. Esta tecnologia de screening coste
efectiva podria ser un primer paso hacia diagndsticos mas potentes de TB y hacia la disminucién de la
carga de la enfermedad, equilibrando la balanza entre el tamafio de la poblacién afectada y los
servicios de radiologia disponibles. Podria ser una primera solucidn en zonas donde el papel del
radidlogo es casi inexistente, siendo solamente necesario enseiiar a un profesional técnico a usar el
software que presentara la decisién en un formato simple y comprensible por médicos regionales que
tienen poco o nada de fondo en radiologia.

Esta idea ha motivado al desarrollo del presente proyecto, viendo un nicho en los paises del Tercer
Mundo mediante la deteccién automatica, no solo de TB, sino de mdltiples enfermedades
cardiopulmonares con signos visibles en las radiografias de tdrax, cubriendo de forma relativamente
econdmica la figura del radidlogo, no presente de forma sustancial. El sistema propuesto se basa en
métodos de aprendizaje profundo (deep learning) para el screening de radiografias toracicas, haciendo
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uso de Redes Neuronales Convolucionales en la extraccion de caracteristicas de forma automatica.
Esta forma de extraer caracteristicas podria llegar a superar la propuesta de (Stefan et al, 2014),
mediante la imitacion del cerebro humano en la lectura de imagenes de rayos X.

1.3. PLAN DE TRABAJO

A continuacion se detalla la planificacién temporal seguida en este Trabajo de Fin de Grado. Se ha
seguido el plan de trabajo establecido con ciertas incidencias y modificaciones se exponen en el
apartado 1.3.3.

1.3.1. Paquetes de trabajo
Los paquetes de trabajo consisten en agrupaciones de las actividades o tareas en grandes bloques

separando aquellas distintas conceptualmente e independientes entre si.

En la Tabla 1 se observan los paquetes de trabajo que fueron planificados de forma inicial para
alcanzar los objetivos del trabajo en un tiempo determinado. Cada paquete de trabajo aparece junto
con la duracién (en dias) que se le destiné al mismo.

Tabla 1. Paquetes de trabajo llevados a cabo a lo largo del Trabajo de Fin de Grado y la duracion de los mismos.

N2 PAQUETE DE TRABAJO DURACION (dias)
1 Propuesta del proyecto y plan de trabajo 22 dias
2 Introduccidn a las tecnologias implicadas 26 dias
3 Desarrollo del cddigo de clasificacion 46 dias
4 Recopilacion de datos para el entrenamiento 20 dias
5 Entrenamiento y testeo del sistema 45 dias
6 Desarrollo de un video del producto 18 dias
7 Redaccidn y defensa del Trabajo Fin de Grado 208 dias

Seguidamente se desglosa cada paquete de trabajo en las tareas que lo componen, la descripcion
del mismo, las fechas de inicio y fin propuestas y reales y el resultado obtenido tras la realizacion del
bloque de trabajo.
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Tabla 2. Primer paquete de trabajo.

Propuesta del proyecto y plan de trabajo 1

Fecha planeada de comienzo: 30/11/15

Descripcién del proyecto y organizacién. Fecha planeada de fin: 29/12/15
Diagrama de Gantt Fecha real de comienzo:30/11/15

Fecha real de fin: 29/12/15

T1: Descripcidn y planificacidn del proyecto

. ., Resultado: Plan de proyecto
T2: Revision y aprobacion

Tabla 3. Segundo paquete de trabajo.

Introduccidn a las tecnologias implicadas 2

Lectura de articulos del estado del arte de| Fecha planeada de comienzo: 29/12/15
rayos X de térax e Inteligencia Artificial Fecha planeada de fin: 02/02/16
aplicada a la Visién por Ordenador tanto de
forma independiente como de forma
conjunta

Fecha real de comienzo: 29/12/15
Fecha real de fin: 02/02/16

T1: Estudio del estado del arte de Machine
Learning

T2: Estudio del estado del art de Imagen
Médica (rayos X de tdrax)

Resultado: Situacién en el marco del trabajo

Tabla 4. Tercer paquete de trabajo.

Desarrollo del cédigo de clasificacion 3

Decision de qué framework y librerias se van | fecha planeada de comienzo: 01/02/16

a utilizar y andlisis de las Redes Neuronales Fecha planeada de fin: 04/04/16

Convolucionales disponibles para decidir la

arquitectura. Disefio de la CNN con el marco Fecha real de comienzo: 01/02/16
escogido. Fecha real de fin: 24/04/16

T1: Disefio de metodologia de clasificacion
aplicada a la radiologia Resultado: Cédigo a implementar

T2: Implementacion del cédigo
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Tabla 5. Cuarto paquete de trabajo.

Recopilacion de datos para el entrenamiento

4

Obtencién, organizacién y puesta a punto de la
base de datos necesaria para la
implementacion del cédigo de clasificacidn

Fecha planeada de comienzo: 04/04/16
Fecha planeada de fin: 29/04/16

Fecha real de comienzo: 24/04/16
Fecha real de fin: 15/05/16

T1: Busqueda de bases de datos de imagen
médica libres

T2: Contacto con Openl-Indiana University

T3: Programacién con Python para clasificar las
imagenes disponibles segun su cédigo MeSH
T4: Preparacién de la base de datos para el
entrenamiento

Resultado: Base de datos disponible para
la implementacién del cédigo

Tabla 6. Quinto paquete de trabajo.

Entrenamiento y testeo del sistema

5

Implementacién de la CNN. Entrenar la red con
el conjunto de datos. Evaluar la red que se ha
desarrollado.

Fecha planeada de comienzo: 02/05/16
Fecha planeada de fin: 01/07/16

Fecha real de comienzo: 15/05/16
Fecha real de fin: 10/07/16

T1: Extraccion de caracteristicas usando red
neuronal convolucional

T2: Programacion GUIDE en Matlab

T3: Testeo del sistema con conjunto de datos
de prueba

Resultado: Sistema de clasificacidon
desarrollado y probado. Datos
estadisticos del funcionamiento.

Tabla 7. Sexto paquete de trabajo.

Desarrollo de un video del producto

6

Disefio y desarrollo de un video en el que se
pueda observar el potencial del sistema
desarrollado.

Fecha planeada de comienzo: 28/07/16
Fecha planeada de fin: 21/08/16

Fecha real de comienzo: 28/07/16
Fecha real de fin: 25/08/16

T1: Disefio del video
T2: Desarrollo del video

Resultado: video marketing del producto.
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Tabla 8. Séptimo paquete de trabajo.

Redaccion y defensa del Trabajo Fin de

7
Grado
Estructuracién, organizacién y redaccién del | Fecha planeada de comienzo: 30/11/15
documento final del Trabajo de Fin de Grado Fecha planeada de fin: 15/09/16
asi como la preparacion y defensa del Fecha real de comienzo: 30/11/15
mismo. Fecha real de fin: 15/09/16

T1: Estructura de la memoria

T2: Preparacion del material necesario
T3: Redaccién de la memoria

T4: Preparacion de la defensa oral

T5: Correccidn de la memoria

T6: Entrega de la memoria

T7: Defensa oral del Trabajo Fin de Grado

Resultado: Memoria final del Trabajo Fin de
Grado y defensa del mismo.

1.3.2. Diagrama de Gantt

Para poder realizar el diagrama de Gantt se ha hecho uso de la herramienta Project 2013. En la
Figura 2, que aparece a continuacion, se pude observar la distribucién, organizacién y orden de los
distintos paquetes de trabajo. A la izquierda se observa el nombre de mismos, junto con la duracién
destinada y las fechas de comienzo y fin de cada uno de ellos. A la derecha se puede apreciar la misma
informacidn pero de forma grafica, mucho mas visual.

M Nombre detarea ifn Camienze Fn . . N
vermbae enero merza = [ sepliemb
FIM‘FIF\M FIF\M‘F\[\M‘F\[\M PF
1 Tabajode Fin de Grado de Belén Fos 2Mdac ARAIfI5  A5/AAf1E
2 1 trabao 22dBx ARANIS  29f12f15
5 2. 26dc 29H15 BRI
8 A DesaToliodel cisdlgo de clasillcackin asdes  RIAZf1E  BY/BA/IE
n o on 2Mdix BYANIE  29/8416
%6 5. Entrenande nim ytagen del dotemna A5dbc AZASMIE MM/
xn & Desrroliode snvideod el pmdactn 18des 29716 21/m%f16
B | * b Madnc AMAYE  MAYK | O

Figura 2. Diagrama de Gantt del Trabajo Fin de Grado.

Cada uno de los paquetes de trabajo del diagrama de Gantt se puede desglosar en las tareas que
lo componen, anteriormente detalladas. Es en el caso de la Figura 3, donde se observa que los
paquetes de trabajo estdn ordenados y cada uno vinculado al siguiente (para poder empezar uno
nuevo, se debe haber finalizado el anterior). Esto se cumple en los paquetes de trabajo del 1 al 6. El
séptimo fue planificado para realizarse de forma simultanea a los otros 6, cubriendo todo el tiempo de
duracién destinado al proyecto, puesto que en la memoria se deben ir plasmando todos los pasos
llevados a cabo.
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Figura 3. Diagrama de Gantt del Trabajo Fin de Grado desglosado.

Finalmente destacar que el proyecto completo tiene una duracién de 209 dias, con inicio el 30 de
noviembre del 2015 y fin el 15 de septiembre del 2016.

1.3.3. Incidencias y modificaciones
a) En contenido

Inicialmente se pretendia realizar un clasificador de imagenes médicas de rayos X de torax sanas y
patoldgicas mediante el entrenamiento de una red neuronal desde 0. Sin embargo, tras una extensa
revision bibliografica, se observé que entrenar una red neuronal convolucional profunda (CNN) desde
0 era dificil porque para ello se requiere una gran cantidad de datos de entrenamiento etiquetados y
mucha experiencia en el campo para asegurar una correcta convergencia y evitar el sobreajuste. En el
campo médico estos enormes conjuntos de datos (del orden de miles de millones de imagenes) no
estan disponibles, donde la anotacién de los expertos es cara y las enfermedades presentes son
escasas. Ademas las CNNs requieren una gran cantidad de recursos computacionales y de memoria,
sin los cuales el proceso de entrenamiento seria extremadamente lento (Tajbakhsh et al, 2016).

En conclusién, deep learning desde 0 puede ser tedioso y consumir mucho tiempo, exigiendo una
gran cantidad de diligencia, paciencia y experiencia.
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Pese a que las diferencias entre imagenes naturales y médicas son considerables, alternativamente
se decidid centrar el proyecto en la comprobacidn de si una CNN preentrenada en imagenes naturales
era capaz de extraer de forma automadtica caracteristicas relevantes de las imagenes médicas
disponibles en nuestra base de datos (del orden de cientos o miles de imagenes, no millones) y usarlas
para entrenar un clasificador de este tipo de imdgenes, obteniendo resultados estadisticos relevantes
en la validacion del sistema de clasificacion.

Finalmente, se decidié basar el proyecto en la idea de (Bar et al, 2015), en los que se examina la
potencia de las redes neuronales convolucionales preentrenadas en imagenes no-médicas como
extraccién de caracteristicas en radiografias de térax.

En cuanto al sistema, no se pudo implementar en un ordenador personal por la ausencia de una
GPU vy las librerias complementarias requeridas por el sistema. Por este motivo se tuvo que
implementar en un servidor del Grupo de Investigacién Biomédica de Imagen (GIBI2~30) habilitado para
el proyecto y con una GPU NVIDIA Tesla k40 y los drivers necesarios instalados.

b) En organizacion

Los dos primeros paquetes de trabajo han sido iniciados y finalizados en las fechas establecidas
en la planificacidon temporal. Sin embargo, el tercero se ha alargado ligeramente. La eleccién del marco
a usar en el trabajo, las librerias empleadas y el desarrollo del cddigo de clasificacidn son la parte mas
compleja de todo este Trabajo de Fin de Grado porque es un campo nuevo que se encuentra en una
continua evolucidn exponencial. Las constantes novedades han alargado las decisiones y la finalizacién
del mismo. Este pequefio retraso nos ha llevado a considerar ligeros cambios en las fechas de los
siguientes.

Ademads, dos paquetes de trabajo que no habian sido considerados inicialmente han sido afiadidos
en el transcurso del proyecto. A continuacion se detallan las tareas incluidas:

Tabla 9. Primer paquete de trabajo anadido.

Abstract para EUSOMII/ESOI Primera extra
Surgid la oportunidad de redactar y enviar
un abstract sobre el proyecto para hacer Después de la 6
una comunicacioén oral en el congreso de
EUSOMII/ESOI que se celebrara en Octubre Fecha real de comienzo: 11/07/16
en la Fe (Valencia) Fecha real de fin: 18/07/16

T1: Elaboracion del abstract.
T2: Correccion del abstraact.
T3: Entrega del abstract.

Resultado: Abstract del proyecto enviado a
EUSOMII/ESOL.

10
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Tabla 10. Segundo paquete de trabajo afadido.

Implementacion de mejoras en el cédigo Segunda extra

. ) Después de la primera extra
Modificar y testear el algoritmo para

conseguir mejoras en los resultados.

Fecha real de comienzo: 18/07/16
Fecha real de fin: 28/07/16

T1: Aplicacidn de mejoras en el sistema
T2: Obtencion de resultados estadisticos
finales

Resultado: Datos estadisticos finales del
sistema

Aun asi, el retraso de las tareas no ha supuesto un problema de organizacidn ya que se dejé un
margen de tiempo considerable destinado solo a la elaboracién de la memoria por si se producia el
retraso de alguna de las tareas o la necesidad de afiadir alguna nueva no prevista inicialmente.

11
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CAPITULO 2. OBJETIVOS

2.1.0BJETIVO GENERAL

El objetivo general de este trabajo es el disefio del prototipo de un sistema que permita realizar
de forma automatica una primera tarea de screening en imagenes médicas, siendo capaz de separar
las radiografias de tdrax normales de las patoldgicas. Para ello se van a estudiar técnicas de
inteligencia artificial (“machine learning” o “deep learning”) para la deteccion de alteraciones
mediante adquisiciones de rayos X de térax. Varias son las finalidades a las que podria destinarse el
sistema propuesto, entre ellas:

e La deteccidon de radiografias de térax anormales de entre el abundante conjunto de
radiografias no informadas de un hospital para ser revisadas e informadas de forma urgente,
evitando asi los posibles problemas médico-legales que la ausencia del informe radiolégico
conlleva.

e Mejorar la precisién y la eficiencia en los departamentos de radiologia, usada como sistema
de ayuda a la decisidn en la lectura de imagen médica puesto que las radiografias de tdrax
presentan informacidn potencial muy sutil, a veces inapreciable por el ojo humano.

e Cubrir de forma mas econdmica la figura del radiélogo en los paises del tercer mundo, donde
ningun servicio de radiologia sustancial esta disponible debido a la falta de recursos
econdémicos y de personal.

2.2.0BJETIVOS ESPECIFICOS

Ademas del objetivo general, para llevar a cabo el proyecto se han establecido los siguientes
objeticos especificos:

e Estudio del potencial de las redes neuronales convolucionales en general y en la deteccién de
patologias de torax.
e Disefo e implementacién de un sistema basico de screening de radiologia de térax anormal y
patoldgica haciendo uso de redes neuronales convolucionales.
e Incorporacion de otras tareas de screening:
o Posible deteccién de algunas de las patologias mas comunes en una imagen de rayos
X de térax anormal: cardiomegalia, opacidades, atelectasia, nddulo o efusidn pleural.
e Disefio y programacion de una interfaz grafica de usuario con GUIDE de MATLAB que facilite
el proceso.
e Obtencién de resultados estadisticos que reflejan el rendimiento del sistema.

12
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e Comprobacidn del correcto funcionamiento del sistema implementado.

e Disefo y desarrollo de un video comercial que refleja el potencial que se puede alcanzar con
el sistema.

e Presentacion de un Abstract del proyecto en el primer congreso de ESOI/EUSOMII en el
Hospital Universitario y Politécnico La Fe de Valencia y preparar la participacién en el mismo,
en caso de aceptacion

Ademas, el Grado de Ingenieria Biomédica de la Universidad Politécnica de Valencia describe unas
competencias generales y especificas a trabajar y desarrollar a lo largo de los cuatro afios de carrera.
Es por ello que, en el presente Trabajo Fin de Grado, como cierre de un periodo de formacidn, se ha
profundizado en algunas de ellas, justificando los motivos del desarrollo del proyecto. Entre ellas, se
han puesto en practica algunas como:

- “Capacidad de proyectar, disefiar, desarrollar, instalar, utilizar y mantener procedimientos,
dispositivos, equipos y sistemas para la prevencion, diagndstico, tratamiento y rehabilitaciéon”.

- “Capacidad para el auto-aprendizaje, la consolidacion y la actualizacion de nuevos
conocimientos en el area de la ingenieria biomédica, y para emprender estudios posteriores
con alto grado de autonomia”.

- “Capacidad para adquirir, analizar, interpretar y gestionar informacién”.

13



G

# =%, ESCUELA TECNICA
_ ‘;_‘ﬁii_; SUPERIOR INGENIEROS
a6  INDUSTRIALES VALENCIA

L 3

UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

“Disefio de técnicas de inteligencia artificial aplicadas a imdgenes médicas de rayos X para la
deteccion de estructuras anatémicas de los pulmones y sus alteraciones”

CAPITULO 3. ANTECEDENTES

En este apartado se sitla conceptualmente al lector en el marco en el que se va a trabajar, tanto
desde el punto de vista médico como técnico, para que sea capaz de entender todo el desarrollo
llevado a cabo en este trabajo. También se va a revisar ligeramente el estado del arte de todo lo que
envuelve al proyecto.

3.1.ANTECEDENTES CLiNICOS

En antecedentes clinicos se va a estudiar como llegar a la radiografia de térax y su posterior analisis
para ser capaces de comprender las alteraciones en la misma. Para ello se va a partir desde conceptos
mds amplios como es el diagndstico por la imagen, centrdndonos en las técnicas basadas en rayos Xy
finalizando en la radiografia torécica.

3.1.1. Diagnéstico por laimagen

El diagnodstico por la imagen se basa en el uso de distintos principios fisicos para visualizar la
estructura interior, composicion y funciones de los organismos vivos para que los profesionales
médicos tengan evidencias disponibles para identificar lesiones en pacientes. Entre las distintas
técnicas, podemos destacar las basadas en rayos X (incluyendo la radiografia convencional, radiografia
por sustraccion digital, tomografia computarizada, mamografia), las que se basan en resonancia
magnética nuclear, las que se basan en la reflexién de los ultrasonidos (ecografia) o las que se basan
en la emisién de radioisétopos (Fleckenstein and Tanum-Jensen, 2001).

A continuacion vamos a centrarnos solamente en las técnicas basadas en rayos X, que es lo que
presenta interés en este Trabajo Fin de Grado.

3.1.2. Fisica de los rayos X.

Los rayos X fueron descubiertos por Wilhelm Conrad Roentgen en el afio 1895, uno de los fisicos
mas importantes del siglo XIX. El motivo de su nombre fue que se trataba de una radiacion desconocida
en aquel momento con la posibilidad de penetrar en los cuerpos opacos. Al poco tiempo de ser
descubiertos ya se usaban para fines médicos. Los rayos X son un tipo de radiacion electromagnética
al igual que la luz visible o las radiaciones ultravioleta e infrarroja. Aquello que caracteriza a los rayos
X es su baja longitud de onda (10"° m) y su alta energia. Es invisible a los ojos y atraviesa los objetos.
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Figura 4. Espectro electromagnético extraido de en el que las radiaciones se agrupan segun su radiacion de onda,
frecuencia y energia de un foton.

Los fotones son cuantos de energia indivisible (del orden de los keV) mediante los cuales se
transmiten los rayos X. No presentan masa. Esta unidad de energia E que transportan los fotones es
directamente proporcional a la frecuencia e inversamente a la longitud de onda:

E=hv=7 (1)

dondeh = 4.1357 x 108 keV - s es la constante de Plancky ¢ = 3.00 x 108 m/s es la velocidad de
la luz. Para el caso del diagndstico mediante rayos X, la energia fotdnica se encuentra en el rango entre
20-200 keV.

Un tubo de rayos X funciona como un conversor especifico de energia, recibiendo la energia
eléctrica y transformandola en otras dos formas de energia: radiacién X (solo un 1% de los electrones)
y calor (99%). El calor se considera como el producto indeseable de este proceso de conversion. La
radiacion X es el resultado de tomar la energia de los electrones y convertirla en fotones. Para ello los
electrones se tienen que acelerar a través de un gradiente de campo eléctrico con un alto voltaje para
llegar a chocar con la diana de metal, produciendo una desaceleracion de los mismos. Este alto voltaje
suele estar entre 10 kV y 100 kV junto con la intensidad de electrones, entre 10 y 50 mA, que se
disparan del filamento, caracterizando la distribucion de los rayos X del haz directo. El tubo donde
tiene lugar esta conversién especifica contiene dos elementos principales. Uno de ellos, el catodo (-),
es un filamento de tungsteno calentado con electricidad que proporciona la fuente de electrones. El
otro es el anodo (+), formado por una aleacidén de tungsteno, que actia como objetivo de electrones,
liberando emisién de rayos X caracteristicos. La parte del dnodo donde chocan los electrones se
denomina mancha focal. Este choque brusco produce una radiacién electromagnética con un espectro
continuo de energias entre 20 y 200keV, que es lo que se conoce como rayos X. Ambos elementos
estan contenidos en un envoltorio, normalmente de vidrio, que proporciona vacio, soporte vy
aislamiento eléctrico. El tubo presenta una ventana de Berilio que permite el paso de los rayos X, en
forma de haz divergente. La forma y el tamafno de esta ventana pueden ser controlados mediante
diafragmas que se ajustan, para determinar la apertura deseada. Este ajuste recibe el nombre de
colimacién.
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Figura 5. Tubo de rayos X.

La atenuacidn exponencial es el fundamento en que se basa la aplicacion de los rayos X en la
medicina. Estos rayos atraviesan ciertos materiales y en su camino pueden ser absorbidos o
dispersados en su trayectoria, disminuyendo la intensidad original, dependiendo de la energia de los
rayos X, la estructura y el grosor del material. (Rodriguez y Martinez, 2007). Esta reduccién de
intensidad se produce por un factor:

I = Ioe_mx (2)

siendo m el coeficiente de atenuacion lineal intrinseco de cada material. Tanto la absorcién como la
dispersion se deben a interacciones entre los fotones y los electrones del interior del atomo. Las
interacciones mas importantes en el intervalo de energias de interés en radiodiagnéstico son el efecto
fotoeléctrico y la dispersion de Compton (Johns y Cunningham, 1983).

e El efecto fotoeléctrico = Es una forma de interaccion de los rayos X o los fotones gamma
con la materia. Un fotdén de baja energia y alta velocidad interactia con electrén del
atomo (de una de las capas internas), arrancandolo. Este electron pasa a llamarse
fotoelectron siendo el fotdn absorbido durante el proceso. El hueco dejado por el
electron es reemplazado por otro electréon de las capas superficiales, generando un nuevo
fotdn de rayos X dirigido aleatoriamente y cuya energia depende del elemento. En este
momento el atomo queda ionizado. La probabilidad del efecto es méaxima cuando la
energia del fotdn incidente es igual o cuanto apenas mayor a la energia de enlace del
electréon en su capa interna y el electrén estd estrechamente ligado. Este efecto tiene
lugar cuando la estructura tiene un nimero atdmico elevado. Este efecto explica una de
las razones de la atenuacion del haz de rayos X a medida que pasa a través de la materia.

e El efecto Compton > Es la principal causa de la radiacidn dispersa en un material. Esto
ocurre debido en la interaccién de los rayos X o de fotones gamma con el electrén de
valencia mas exterior (y por tanto débilmente unido) a nivel atémico. El fotén incidente
resultante se dispersa (cambia de direccion), asi como expulsa el electrén (electron de
retroceso), que ioniza ademds otros atomos. Se trata de un proceso de absorcién parcial
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y donde el fotdn original ha perdido la energia. Este efecto es directamente proporcional
a la densidad fisica de la materia y al numero de electrones de la capa exterior,
inversamente proporcional a la energia del fotdn (intermedia o alta, 70keV) y no depende
del nimero atdmico. En radiodiagndstico este efecto abarca la mayor parte de la
dispersidn. Se debe evitar que los fotones interaccionen con efecto Compton, porque la
radiacion dispersa produce borrosidad y pérdida de contraste en la radiografia.

e Ladifusidn elastica = Se produce cuando la energia de los rayos X o gamma de los fotones
es pequefa en relacidn a la energia de ionizacidn del 4tomo, es decir, se produce con la
radiacién de baja energia. Al interactuar con el medio de atenuacion, el fotdn no tiene
suficiente energia para liberar el electron de su estado de enlace por lo que no se produce
la transferencia de energia. El inico cambio es un cambio de direccidn (de dispersién) sin
pérdida de energia del fotdn. Este no es un proceso de interaccién importante en
radiografia con las energias que normalmente se usan, pues solo supone una parte de la
dispersion total.

3.1.3. Rayos X en medicina

Los rayos x en medicina se usan para generar imagenes de los tejidos y estructuras internas del
cuerpo de manera no invasiva e informar al especialista.

Una radiografia convencional es una imagen en dos dimensiones de una estructura
tridimensional, perdiendo toda la informacidn sobre la profundidad. La informacidn que proporciona
la intensidad de los diferentes niveles de gris de la imagen hace referencia a la atenuacion de los rayos
X tras recorrer un camino del espacio tridimensional, indicando la densidad de los tejidos atravesados.
Aguellas estructuras que presentan mayor densidad, como por ejemplo los huesos, aparecen de color
blanco. Las zonas en las que hay aire se observan de color negro. Las diferentes tonalidades de gris del
resto de estructuras van en funcién de la densidad de las mismas. La imagen resultante se observa a
modo de negativo de la zona explorada. Esta diferencia de densidades es la que nos permite observar
las distintas estructuras del cuerpo, puesto que dreas contiguas con densidades diferentes muestran
una interfase entre ellas que las separa y las distingue.

Para obtener esta imagen, una maquina envia particulas de rayos X individuales (fuente emisora
de radiacion ionizante) que atraviesan el cuerpo anatémico. Una parte de estos rayos son absorbidos
por los tejidos, pero otra parte de ellos suficiente debe penetrar para impactar en la pelicula (detector
de rayos X) o un ordenador. Entre 120-140 kVp (kilovoltaje moderadamente alto) permiten de forma
adecuada la penetracion en los tejidos pues produce un espectro de energias de rayos X mayor y mas
penetrante a la practica estandar (50-70kV) (Ellis et al, 2006). Se forma una imagen que representa la
"sombras" formadas por los objetos dentro del cuerpo. Las imagenes de rayos x que resultan de este
proceso se llaman radiografias.
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3.1.4. Radiografia de térax

El térax es la parte superior del cuerpo situada entre el tronco y el abdomen que se constituye
por la pared toracica (huesos, musculos, vasos y nervios) y la cavidad tordcica que contiene la cavidad
pleural y su contenido y el mediastino y su contenido.

Una de las exploraciones bdsicas con mayor realizacién en el departamento de radiodiagndstico
(sobre todo en Urgencias y en Atencién Primaria) es la radiografia de térax, obteniendo un alto
rendimiento en pacientes sospechosos de presentar patologia tordcica, puesto que la mayoria de las
enfermedades son expresadas en la imagen.

Habitualmente, cuando se lleva a cabo una radiografia de tdrax se realizan dos radiografias con el
paciente en bipedestacion, en inspiracion maximay con la respiracion suspendida. Una de ellas se trata
de la proyeccién posteroanterior (PA) y la otra, la lateral izquierda (L). Normalmente las proyecciones
PAy L serian suficientes. Sin embargo, en caso de duda en el diagndstico, antes de acudir a técnicas de
alta tecnologia se puede recurrir a otras proyecciones complementarias que pueden ayudar a resolver
o confirmar el diagndstico. Entre ellas destacamos las oblicuas, las realizadas con bajo kilovoltaje (60-
80 kVp), las lorddticas, las proyecciones en decubito supino o lateral con rayo horizontal y las llevadas
a cabo en espiracion (Bayo et al, 2005).

Para dar por valida una radiografia de térax y con buena calidad nos debemos fijar en la
penetracion, la inspiracidn, el contraste, el centrado y la definicidn (Vargas, 2013).

e Para que la penetracién sea la adecuada debe estar realizada con un alto kilovoltaje,
observandose la totalidad de las vértebras y las costillas a través del corazén, con el
motivo de observar las consolidaciones retrocardiacas.

e El paciente debe estar en inspiracidn maxima y apnea, visualizdndose en la imagen por lo
menos 6 arcos costales anteriores por encima de las clpulas diafragmaticas y entre 8y 9
arcos costales posteriores sobre el parénquima pulmonar.

e En cuanto al contraste, se deben apreciar las estructuras que presentan densidades
distintas (esqueleto, pulmones y partes blandas).

e El paciente debe estar de frente, equidistando los extremos internos de la clavicula de las
apofisis espinosas vertebrales, consiguiendo asi un buen centrado de la imagen.

e La total quietud del paciente durante la prueba proporciona una buena definicidn de la
imagen.

Tras comprobar una buena calidad de la imagen se deben revisar las partes blandas y dseas, la
silueta cardio-mediastinica, los hilios pulmonares, el diafragma y los senos costofrénicos, el
parénquima pulmonar, las estructuras extratoracicas (cabeza, cuello y abdomen) y si se dan artefactos
en la imagen para comprobar si se trata de una radiografia toracica sana o patoldgica.

Seguidamente se va a analizar cdmo se verian las distintas estructuras presentes en la
radiografia de térax posteroanterior en caso de ser normales.
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Figura 6. Radiografia PA de térax normal en la que se observan las distintas estructuras a observar por el radiélogo.

Paredes del térax:

e Huesos = Multiples estructuras Oseas visibles de color blanco en la radiografia de tdrax. Se
deben visualizar las costillas, el esterndn, las escapulas y la columna dorsal (incluyendo la
apofisis espinosa). Prestar atencidn a su integridad, densidades y a su simetria. En cuanto a las
costillas, los arcos posteriores se presentan un poco superiores a lo anteriores, pudiéndose ver
en toda su longitud. Los espacios entre costillas a ambos lados del térax suelen ser iguales, y
los bordes, mds o menos paralelas. En adultos o ancianos, es posible confundir los cartilagos
costales calcificados con lesiones patolégicas del pulmdn. La densidad de la columna vertebral
disminuye al bajar, perdiéndose detras del corazén. Se pueden observar los cuerpos
vertebrales borrosos y las apdfisis espinosas en la linea media. Del esterndn solo se veria la
zona del manubrio. En cuanto a las escdpulas son desplazadas fuera del campo de proyeccién
de los pulmones aunque puede que se vea su borde interno, proyectandose sobre estos.

e Diafragma = Pared musculotendinosa limite que separa el térax de la cavidad abdominal. Es
el principal musculo inspiratorio. Tres agujeros en este érgano permiten el paso de la aorta, el
esofago y la vena cava inferior. En la radiografia se observa dividido en dos porciones. La parte
derecha recubre el higado y la izquierda (mas baja por la presencia del ventriculo izquierdo) el
estdmago y el bazo, ambas presentando una estructura redondeada.

Cavidad toracica:

e Traquea = Estructura en forma de tubo de 6 a 9 cm que baja por la linea media. En una
radiografia de torax PA se puede ver como una especie de columna oscura (densidad aire sobre
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la densidad agua del ediastino) y bien definida en sus bordes, ligeramente desviada hacia la
derecha debido al cayado adrtico. El diametro transversal normal suele estar entre 1y 3 cm.

e Bronquios principales = El sistema de bronquios se ramifica asimétricamente, siendo el
izquierdo (con dos bronquios lobares) mas largo y horizontal que el derecho (con tres
bronquios lobares). Ambos se observan en PA

e Mediastino = Se encuentra en la parte central del térax, al medio de los sacos pleurales de
los pulmones, debajo de la base del cuello y encima del diafragma. En la radiografia de térax
se observa como una estructura opaca en la que no se pueden diferenciar las partes que lo
componen. Este se debe a que la mayoria de estas estructuras presenta densidad agua,
formando una silueta conjunta que impide ver los limites entre ellas. Solamente se pueden ver
la trdquea y los bronquios principales porque presentan densidad aire frente al resto. En el
mediastino se encuentra el corazén, la arteria aorta, las venas cavas, las arterias y venas
pulmonares, la traquea, los bronquios principales, el eséfago y ganglios linfaticos y nerviosos.

e Parénquima pulmonar—> Prestar especial atencién desde el vértice pulmonar hasta su base, y
los vasos pulmonares desde los hilios hacia los extremos.

e Hilios pulmonares = Zona por donde las venas, arterias, bronquios, nervios y ganglios
linfaticos se dirigen del mediastino a los pulmones. En la imagen radioldgica solamente se
pueden apreciar las arterias y las venas pulmonares puesto que los bronquios presentan
densidad aire y no se observa naday el resto son muy pequefios para visualizarse. Se presentan
dos hilios (derecho e izquierdo) de misma grandaria y densidad, encontrandose el izquierdo
por encima del derecho.

e Pleuras = Membrana serosa que recubre la caja toracica, la pleura parietal, los pulmones y la
pleura visceral. El espacio pleural es virtual y normalmente esta no es visible en una radiografia
de térax simple. Sin embargo hay que prestar especial atencién a las cisuras pleurales.

3.1.5. Patologias de interés en el proyecto

A continuacion se lleva a cabo una breve explicacidn de las patologias que se han tenido en cuenta
en este proyecto (las mas predominantes en la base de datos disponible) para poner al lector en
situacién y poder comprender las diferencias entre radiografias normales y anormales.

a) Atelectasia o colapso> Pérdida de volumen de un segmento o todo el pulmdn con aumento
de su densidad en la radiografia, debida a una disminucién de la cantidad de aire en el alveolo.
(Vargas, 2013). Es muy importante detectar la presencia de esta patologia puesto que en
muchos casos es uno de los primeros signos de cancer de pulmén.
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Se observan una especie tractos fibrosos con patrén alvéolo que tiran del mediastino hacia el
exterior. En el caso de presencia de esta patologia se desplazan las cisuras interlobares, se observan
vasos de opacidad oscura y bien definidos sin broncograma aéreo, aumenta la densidad del pulmodn
afectado disminuyendo el volumen, se desplazan las estructuras mediastinales (corazén y traquea),
elevacién diafragmadtica, hiperinsuflacién compensadora y aproximacién de las costillas. La etiologia
mas comun es por obstruccién de un bronquio principal.

Figura 7. A la izquierda, radiografia de térax normal. A la derecha, radiografia PA del térax con atelectasia, mostrando un
colapso del I6bulo superior izquierdo, una opacidad apical izquierda y un desplazamiento anterior de la cisura mayor.

b) Cardiomegalia = Agrandamiento anormal de la musculatura cardiaca como signo en
personas que pueden padecer insuficiencia cardiaca sistdlica cronica o miocardiopatias,
afectando a un ventriculo o a los dos.

Una de las observaciones mas faciles para detectar cardiomegalia es fijarse en el ratio
cardiotoracico, que es la division entre el didmetro mas ancho del corazén y el didametro interior mas
ancho de la caja tordcica. Esta relacion debe ser menor del 50%, en la mayoria de la gente normal. Si
esta es mayor del 50%, es posible que se presente cardiomegalia. Aunque hay casos que el corazén es
normal pero esta relacién es mayor del 50%. Estas causas extra cardiacas podrian ser obesidad,
embarazo y ascitis (los pacientes no pueden estar en completa inspiracidn, estan en espiracion, y el
corazén parece mas grande de lo normal), derrame pericardico, sindrome de la espalda recta,
anormalidades de la pared tordcica (pectus excavatum, xifosis), peliculas AP portatiles o rotacion del
paciente (izquierda) (De Pablo, 2003).
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Figura 8. Anatomia cardiaca bdsica en radiologia de térax y relacién cardiotordcica.

La medicién de la relacion cardiotdracica se obtiene de la siguiente forma:

A+B
—~ (3)

Figura 9. A la izquierda, radiografia de térax normal, donde su ratio cardiotoracico es menor del 50%. A la derecha,
radiografia con cardiomegalia, donde la relacion supera el 50%.
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c) Efusion o derrame pleural. Acumulacién anormal y excesiva de liquido entre las capas de
tejido (pleura) que recubren los pulmones y la cavidad toracica. Las causas son multiples,
destacando la insuficiencia cardiaca, enfermedades inflamatorias, infecciosas, tumorales,
traumaticas y vasculares (Fraser y Paré, 2002).

Los derrames pleurales aparecen en las radiografias de térax como un espacio en blanco en la
base del pulmdn. Se observa un emborronamiento en el dngulo costofrénico, un aumento de la
densidad u homogeneizacidn sobreimpuesta pulmonar, una disminucidn de la claridad del contorno
de la silueta hemidiafragmatica, una disminucidn de la visibilidad de la vasculatura lobar inferior y una
acentuacion de la cisura menor.

Figura 10. A la izquierda, derrame pleural subpulmonar derecho. Al centro, derrame pleural izquierdo. A la derecha,
derrame pleural de gran magnitud.

d) Nddulos pulmonares. Un nédulo pulmonar solitario se define como una opacidad discreta y
bien delimitada de menos o igual a 3 centimetros de diametro. Debe estar completamente
rodeada de parénquima pulmonar, no toca el hilio o el mediastino y no esta asociado con
adenopatia, atelectasia o derrame pleural. El diagndstico diferencial es el mismo que el de
una masa excepto que la probabilidad de malignidad aumente con el tamaiio de la lesién. Las
lesiones menores de 3 cm son mds comunmente granulomas benignos mientras que las
lesiones mayores de 3 cm se tratan de malignas hasta que se demuestre lo contrario y se
denominan masas. Si aparecen multiples masas pueden deberse a neoplasias, infeccion,
inflamacidn, causas vasculares o inhalacién, aunque generalmente se debe a metastasis.
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Figura 11. A la izquierda y a la derecha, presencia de un nédulo pulmonar solitario derecho. En el centro, radiografia con
multiples nédulos.

e) Opacidades = Anormalidades pulmonares con un aumento de densidad. Debido a este
aumento, se van a apreciar zonas mas blancas en la luz de los pulmones, que deberian estar
oscura por la presencia del aire. Estas se pueden dividir en consolidaciones, intersticiales,
nddulos o masas y atelectasia (agrupacion de todas las patologias previamente detalladas).

Las consolidaciones son cualquier proceso patolégico que llena los alvéolos con liquido, pus, sangre,
células (incluyendo células tumorales) u otras sustancias que resultando en lobar, difusa u opacidades
multifocales mal definidas. Las lesiones intersticiales implican el tejido de soporte del parénquima
pulmonar que resulta en opacidades reticulares finas, gruesas o pequefios nddulos.

Consolidation

Mass

Nodule
e ©

Atelectasis

Interstitial {

Figura 12. Ejemplos mds comunes de opacidad en radiografia de torax.
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3.1.6. Digitalizacidon de la radiografia de térax.

Debido al coste de la pelicula convencional en radiografia, el gran espacio fisico necesario para
almacenar la gran cantidad de imagenes, el transporte y el deterior de las mismas, esta técnica esta
evolucionando hacia la digitalizacion. Esta evolucién en la técnica permite una mayor rapidez en la
adquisicion y envio de las radiografias a través del sistema informdtico, una calidad superior de las
mismas con muy buena resolucién de contraste y la posibilidad de almacenamiento y manipulacién en
el ordenador (Bayo et al, 2005). En la digitalizacién se usa o bien una placa de almacenamiento de
fésforo que es leida por un laser después de la exposicién o convirtiendo los rayos X incididos
directamente en una sefial eléctrica.

Uno de los primeros proyectos en la deteccién de patologias en radiografias de torax digitales fue
el que llevaron a cabo Carrillo-de-Gea et al, 2010 usando la técnica de Local Binary Patterns (LBP) (Ojala
et al, 1996). Otra técnica que también se uso en la separacidn entre casos patoldgicos y sanos fue Bag-
of-Visual-Words (BoVW) (Csurka et al, 2004), en estudios como los llevados a cabo por (Avni et al,
2011; Avni, Konen et al, 2011). En todas estas investigaciones, seguian el método de extraer
caracteristicas de bajo nivel de las imagenes médicas de forma manual.

3.2. ANTECEDENTES TECNICOS

El machine learning o aprendizaje automatico es un tipo de inteligencia artificial que dota a los
ordenadores de la habilidad de aprender y llevar a cabo tareas determinadas sin haber sido
explicitamente programados para ello. Cada vez mds investigadores lo ven como el camino idéneo
para alcanzar una inteligencia artificial a nivel humano.

Considerando una tarea de clasificacion de una imagen en distintas categorias, si se realiza una
aproximacion tradicional el primer paso seria una extraccion manual de caracteristicas de la imagen
(ejes, distribucién de colores...). Estas técnicas no funcionan demasiado bien cuando se aplican
directamente a las imagenes puesto que no se conoce la estructura completa y la composicién natural
de las mismas. El siguiente paso seria la clasificacion de las imagenes de entrada, entrenando un
clasificador con los vectores compactos de caracteristicas de bajo nivel extraidas de forma manual.

Pulmén normal 0

MACHINE ,
LEARNING  [¢ Pulmén opaco

- Noédulo de pulmon
Extraccion Manual Clasificacion

\_ de Caracteristicas _/

Figura 13. Aproximacion tradicional de machine learning o también llamada ‘shadow learning’.

25



.

UNIVERSITAT ..ﬂj ESCUELA TECNICA
POLITE(;NICA ;gﬁil; SUPERIOR INGENIEROS
DE VALENCIA 5, -¢® INDUSTRIALES VALENCIA

“Disefio de técnicas de inteligencia artificial aplicadas a imdgenes médicas de rayos X para la
deteccion de estructuras anatémicas de los pulmones y sus alteraciones”

Actualmente ha surgido una nueva tendencia de extraer estas caracteristicas mediante el uso de
deep learning, una técnica de machine learning que puede aprender representaciones Utiles
directamente de datos como imdgenes, texto y audio. Estas caracteristicas son de naturalezas distintas
(texturas, colores, ejes u otras mas especificas)

En una clasificacion de imagenes mediante técnicas de deep learning, como es el caso de una red
neuronal convolucional (CNN), el algoritmo aprende estas caracteristicas de las imagenes de forma
automatica generando representaciones de bajo nivel en capas primeras de la red neuronal
convolucional como ejes y esquinas a representaciones mas especificas del problema en capas mas
superiores. Es aqui donde se introduce la diferencia, puesto que los algoritmos de deep learning llevan
a cabo de forma natural el aprendizaje de principio a fin. Esto significa que las capas de la red neuronal
convolucional llevan a cabo el proceso tanto de extraccidon de representaciones como de clasificacidon
(ultima capa de la red neuronal).

Pulmén norme
Aprendizaje de principio a fin bk o
Pulmén opaco

Aprendizaje de caracteristicas y clasificacién

Nédulo de pulmén

Convolutional Neural Network (CNN)

95% Pulmén normal &
3% Z
Pulmén opaco

Nédulo de pulmén

Convolutional Neural Network (CNN)

Figura 14. Aproximacion de deep learning en la clasificacion de imdgenes. Extraccion de caracteristicas y clasificacion
automdtica mediante un sistema de caja negra.

Dos caminos son posibles a la hora de usar las CNNs en reconocimiento visual por ordenador.

Una opcidn es entrenar una red neuronal desde 0, lo que implicaria disponer de miles de millones
de imagenes de entrenamiento. Estas se usarian para aprender los pesos necesarios para que, de
forma automatica, la red sea capaz de reconocer una imagen no usada en el entrenamiento. Sin
embargo este procedimiento requiere un conocimiento profundo en el campo, para poder escoger los
pardmetros e hiperpardmetros que no conduzcan a un sobreajuste. Este camino podria llevar dias, o
incluso semanas de entrenamiento.

26



.

UNIVERSITAT F Sk ESCUELA TECNICA
POLITE(;NICA ;g%; SUPERIOR INGENIEROS
DE VALENCIA 5, -¢® INDUSTRIALES VALENCIA

“Disefio de técnicas de inteligencia artificial aplicadas a imdgenes médicas de rayos X para la
deteccion de estructuras anatémicas de los pulmones y sus alteraciones”

Otra alternativa seria utilizar una red neuronal convolucional como extractor de caracteristicas,
recomendable en conjuntos no muy extensos de imdagenes de entrenamiento (de cientos a miles). En
la literatura, a este caso se le suele denominar transferencia de conocimiento de un problema a otro.
La transferencia de conocimiento se define como la habilidad de un sistema a reconocer y aplicar
conocimiento y habilidades aprendidas en tareas previas en una tarea nueva. Estudios como (Pany
Yang, 2010; Zeiler y Fergus, 2013; Oquab et al, 2014) han puesto en evidencia la efectividad de esta
técnica en tareas de reconocimiento visual. En nuestro proyecto vamos a transferir representaciones
aprendidas de otro dominio para detectar pulmones normales y anormales.

En otras palabras podriamos definir la transferencia de conocimiento como el hecho de ensefiar
a una persona a detectar diferencias entre objetos. Si se |la ensefia a partir de muchos ejemplos a fijarse
en las formas, colores, organizacién de los mismos... cuando ya lo ha aprendido, es capaz de hacerlo
para otros tipos de imdgenes nuevas y diferenciarlas.

La extraccién de caracteristicas es el proceso de obtener informacién discriminante de una
imagen en una forma reducida normalmente conocida como vector de caracteristicas. Una CNN bien
entrenada puede servir como extractor de caracteristicas. Se puede tomar un modelo CNN entrenado
en un problema distinto, donde la CNN puede aprender a reconocer objetos determinados que no
coinciden con los que nosotros queremos clasificar. Se puede usar este modelo como extractor de
caracteristicas internamente de una forma composicional para nuestra tarea en concreto, y luego usar
estas caracteristicas para entrenar un clasificador de imagenes.

Caracteristicas Aprendidas

5% Barco

82%

Coche

Clasificacion

) Norma
SVM, | @
Logistica,
etc. Anormal

Clasificacién
Caracteristicas Aprendidas
(a1 svm, | Normal @
" . 5 —} Logistica,
) - . ele. ‘ Anormal

Figura 15. CNN entrenada para una reconocer clases como barco, bicicleta, coche... Para nuestra tarea en concreto, en lugar

de extraer caracteristicas de forma manual, se transfiere el conocimiento de la CNN entrenada. Extrae internamente
caracteristicas de las clases de la nueva tarea de reconocimiento que se usardn para entrenar un clasificador.
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Debido a la existencia de numerosas variedades de CNNs y al avance en la computacion en
paralelo para GPUs modernas, el deep learning ha conseguido un interés especial y con él, el uso de
las redes neuronales convolucionales.

Se va a llevar a cabo una breve descripcién de las redes neuronales y en concreto de las
convolucionales para poder comprender mejor los conceptos del desarrollo con conceptos extraidos
de CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition.

Las redes neuronales son algoritmos de entrenamiento de machine learning que explotan
multiples capas de procesamiento de informacidon no lineal para analisis patrones y clasificacion,
siendo inspiradas en cdmo trabaja el cerebro humano. Las neuronas son las unidades de computacién
y cada neurona lleva a cabo un producto escalar con la entrada y sus pesos, luego afade el sesgo y
aplica la funcién de activacién (no linealidad). Se puede observar en la Figura 16.

impulses carried
toward cell body

7 branches
,’/ "/
dendrites ¥l of axon
Wl Y
\ = IN '/-:‘ : s ‘} a%on
nucleus\'ﬁ. e g terminals
v /N > <t
A\ impulses carried X
g‘

away from cell body

i) wo
>@ sinapsis

WL

Axo6n desde neurona

Cuerpo de la
célula

i i <Zw,—:c?— —I—b)
Zwimi +0b :

Axoén de salida

w1

Funcién de
activacion

Figura 16. Analogia del funcionamiento de una neurona en la Red Neuronal con una neurona del cerebro humano. E/
funcionamiento en la neurona es igual en las redes neuronales y en las convolucionales.

El sistema nervioso de una persona contiene alrededor de 86 billones de neuronas conectadas
con 10%sinapsis. De las dendritas se envia una sefial de entrada a la neurona que generara sefiales de
salida a través de su axdn. Cabe la posibilidad de ramificacién del axén y mediante sinapsis, que se
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conecte con las dendritas de otras neuronas. Como vemos en el modelo matematico andlogo a la
neurona humana de la Figura 16, las sefiales (x,) que viajan por el axdn interactian con las dendritas
de otras neuronas (wyx,) por sinapsis (Wg). Estos pesos que representan las fuerzas sindpticas se
pueden aprender y controlan la influencia (pesos positivos) o inhibicién (pesos negativos) entre
neuronas. En el modelo humano, a través de las dendritas se envian sefiales a la neurona, donde todas
se suman. Si se sobrepasa un umbral, la neurona se activa y manda un impulso a través de su axén.
Matematicamente no importan los tiempos de impulsos aunque si la frecuencia de activacion. Esta
activacion bioldgica se traduce en una funcién (funcién sigmoide, o) que representa la frecuencia de
los impulsos a lo largo del axdn, que toma valores entre 0 y 1 tras recibir una sefial de entrada real.

Sin contar con las neuronas de la capa de entrada, cada neurona x; de la red toma como entrada
los valores de las neuronas de la capa precedente que alimentan a x;. Por tanto la entrada a una red
neuronal calculada como la combinacién lineal ponderada de sus entradas seria:

a; = Ziwixi +b (4)

El término b es un sesgo asociado a la neurona. A esta a; (entrada a una red neuronal) se le aplica
una funcién de activacidn no lineal. Esta funcion de activacion de una neurona seria:

z; = f(a;) =f (X;wix; + b) (5)

Para aprender a través de la red y propagarse la informacion (forward propagation), una vez se
toman los valores de entrada, la primera capa convolucional obtiene las activaciones, que solo
dependen de los valores de las neuronas de las capas anteriores. Al final del proceso se obtiene un
conjunto de salida y en funcién de las entrada x recibidas. Esta salida se usara para la clasificacion de
su entrada x.

%
%&
otu}c
7
R

Capa de salida

u
o
.

Capa de entrada

Capa oculta 1 Capa oculta 2

Figura 17. Red neuronal simple de tres capas.

Como se observa en la Figura 17, una red neuronal recibe una entrada (x) en forma de un uUnico
vector y lo transforma a través de una serie de capas ocultas. Cada una de estas se compone de una
serie de neuronas, totalmente conectadas a todas las neuronas en la capa anterior, calculando una
funcién dependiente de los valores de cada neurona de la capa de entrada. Las neuronas de una misma
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capa no estan conectadas entre si. La Ultima capa es la capa de salida y en clasificacién esta representa
la puntuacién de clase. La arquitectura de red es el patrén de conectividad de una red.

En el caso de que las entradas sean imagenes completas, es decir, entradas de alta dimensidn, las
redes neuronales no funcionan bien puesto que la conectividad total de las neuronas de una capa con
las de la siguiente es un desperdicio (dejando sin aprovechar la estructura de la imagen, por ejemplo,
los pixeles adyacentes de una imagen tienden a estar muy correlados mientras que los que estdn
separados no), y el gran numero de pardmetros conduciria a un sobreajuste. En este caso se usan las
redes neuronales convolucionales. Estas ultimas suponen explicitamente que las entradas son
imagenes, lo que permite codificar ciertas propiedades de las mismas en la arquitectura, haciendo la
funcién hacia adelante mas eficiente de implementar y reduciendo de forma considerable los
pardmetros de la red.

Una red neuronal convolucional (CNN o Convnet) es una poderosa técnica de deep learning. El
procedimiento es similar a la Red Neuronal ordinaria explicado anteriormente. Bdsicamente se
definiria como una secuencia de multiples capas de caracteristicas. Cada capa transforma un volumen
de entrada 3D en un volumen de salida 3D, a través de funciones diferenciables que pueden tener o
no tener parametros. Las capas de la red se constituyen de neuronas dispuestas en tres dimensiones
(anchura, altura y profundidad) que tienen pesos y sesgos que se pueden aprender. Cada neurona
recibe entradas, lleva a cabo un producto escalar (entre la entrada y el peso) y a veces puede seguirse
con una no linealidad.

En este caso las neuronas de una capa solo estan conectadas a una pequefia region de la capa
anterior. La extensidon espacial de esta conectividad es un hiperparametro llamado campo receptivo
de la neurona, que seria lo mismo que tamano del filtro. La extension de la conectividad a lo largo del
eje de profundidad es siempre igual a la profundidad del volumen de entrada. Las conexiones son
locales en el espacio (a lo largo de la anchura y altura), pero siempre completas a lo largo de toda la
profundidad del volumen de entrada.

Al final de la red se reduce la imagen completa a un Unico vector de puntuacion de clase, que es
la salida.

Largo
Alto

- ~IO0000K) ~ —7

Ancho

Figura 18. Funcionamiento de una red neuronal convolucional. La capa de entrada roja es la imagen, siendo la altura y la
anchura las dimensiones de la imagen y la profundidad, los tres canales de color (rojo, verde, azul).
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Hay cinco capas principales que se apilan para construir arquitecturas de redes neuronales
convolucionales completas, transformando los valores de los pixeles de la imagen original a una
puntuaciones de clase finales. Las capas pueden ser:

e Entrada = Mantiene los valores de los pixeles de la imagen de entrada (el alto, el ancho y los
tres canales de color).

e Convolucionales = Es el bloque central de construccion de la red. Sus parametros consisten
en un conjunto de filtros que se pueden aprender. Estos filtros son pequefios espacialmente
(ancho y largo) pero se extienden a lo largo de toda la profundidad del volumen de entrada.
La ConvNet aprendera los filtros que se activan cuando algun tipo de caracteristicas especificas
se detectan en la entrada. Esta capa calcula la salida de las neuronas conectadas a regiones
locales en la entrada, siendo cada calculo un producto escalar entre los pesos y la pequefia
region a la que se conectan del volumen de entrada.

e Pooling o submuestreo = Esta capa reduce el tamafio espacial de la entrada para disminuir el
numero de pardmetros reduciendo las respuestas convolucionales, disminuir la computacion
en la ConvNet y proporcionar un grado de invarianza translacional al modelo. Para ello se lleva
a cabo una operacion de reduccién de muestreo a lo largo de las dimensiones espaciales
(ancho y alto). Se toman las respuestas convolucionales y se dividen en x-y bloques. Tras
aplicarle el pooling a estas respuestas nos vamos a quedar con un mapa de x-y respuestas,
cada una representativa de un bloque tomando de cada uno de estos bloques se toma el
mayor valor (max pooling) o el promedio (mean pooling)

e Totalmente conectadas = Neuronas entre dos capas adyacentes estan todas conectadas por
parejas, mientras las neuronas de la misma capa no. Pueden ser interpretadas como capas
convolucionales de 1x1. Estas capas calcularan la puntuacion de clase.

e RelU (no linealidad) = Esta capa calcula la funcién de f(x) = max(0, x), que umbraliza en 0.
Esta capa mantiene el tamafiio del volumen sin cambios.

Las capas convolucional y totalmente conectada llevan a cabo transformaciones que son funcion
de la activacién en la entrada y de los parametros de estas capas: pesos y sesgos de las neuronas. Estos
pardmetros se entrenan con descenso de gradiente de modo que las puntuaciones de clase que la CNN
calcula son consistentes con las etiquetas en el conjunto de entrenamiento para cada imagen.

Las capas ReLU y pool implementan una funcidn fija, no presentando parametros.
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Figura 19. Funcionamiento de una imagen de 32x32 con la primera capa convolucional.

En la Figura se puede observar un ejemplo de imagen (rojo) de 32x32 (ancho x alto) y tres canales
de color (profundidad). En azul tenemos la primera capa convolucional compuesta por un volumen de
neuronas. Cada neurona en la capa convolucional se conecta con una region local de la imagen de
entrada, pero toda la profundidad de la misma. Hay 5 neuronas en la profundidad de esta capa, todas
mirando hacia la misma direccion de la imagen.

En las redes neuronales estandares la neurona obtenia una combinacion lineal de sus entradas
por los pesos. Esto se podia comprender como la evaluacién de un filtro lineal sobre los valores de la
entrada. Ahora, con las redes neuronales convolucionales hay varias neuronas de la misma capa
convolucional que intercambian pesos lo que significaria la evaluacién del mismo filtro sobre varias
subventanas de la imagen de entrada. De este modo la red neuronal convolucional podria entenderse
como el aprendizaje mas efectivo a un conjunto de filtros. Que la red pueda aprender una codificaciéon
general se podria conseguir o caracteristicas de los datos de entrada se podria conseguir haciendo uso
del mismo conjunto de filtros sobre la imagen entera. Con el objetivo de conseguir una generalizacion
de la CNN se restringen los pesos a ser iguales a través de diferentes neuronas teniendo asi un efecto
de normalizaciéon sobre la CNN (Herrera, 2015).

Recientemente se han llevado a cabo estudios de reconocimiento de imagenes mediante la
extraccién de caracteristicas genéricas haciendo uso de las CNNs. Entre ellos podemos destacar los
llevados a cabo por Razavian et al. (2014) y Oquab et al. (2014). Estas investigaciones demuestran que
se trata de un método tecnoldgico que se encuentra en cabeza.

Estas técnicas no solo se usan para reconocimiento visual en general, pues ya han sido aplicadas
a muchos proyectos en el campo de la medicina. Los primeros estudios que usaron técnicas de deep
learning para conseguir resultados médicos fueron los llevados a cabo por Ciresan et al. (2013) y por
Prasoon et al. (2013). Sin embargo, la cosa ha ido mas alld y recientes publicaciones vinculan la
inteligencia artificial y en concreto, el deep learning con la medicina, demostrandonos que es un frente
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abierto en el que queda aun mucho por explorar. Algunos de estos estudios mas recientes han sido
realizados por Tajbakhsh et al. (2016), Shin et al. (2016) o Shin, Holger et al. (2016) entre otros.

Transfer Representation Learning for Medical Image Analysis, Convolutional neural Network for
Medical Clustering, Off-the-shelf convolutional neural network features for pulmonary nodule
detection in computed tomography scans, Convolutional neural networks for mamography mass
lession classification también podrian afiadirse al grupo de investigaciones que apuestan fuerte por la
innovacién en el campo de la medicina, aplicando la inteligencia artificial en el diagndstico porimagen.
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CAPITULO 4. MATERIAL Y METODOS

En este capitulo se van a describir los pasos que se han seguido para llegar a alcanzar el objetivo
final de este Trabajo Fin de Grado: determinar si se trata de una radiografia de térax normal o anormal
(con varias patologias posibles) y etiquetar la imagen correctamente. En la Figura podemos encontrar
el flujo de trabajo con los tres pasos principales que se detallaran a continuacion:

.'. ( ) Normal
: SVM, g
CNN | Logistica,
- etc. Anormal

1. Preparacion de 2. Extraccion 3. Entrenamiento de
la base de datos automatica de un clasificador
radiologica caracteristicas

Figura 20. Flujo de trabajo seguido en el desarrollo experimental.

1) Preparacion de la base de datos: obtencién, organizacidn y estructuracion de la misma.

2) Extraccion automatica de caracteristicas de cada una de las categorias mediante el uso de una
red neuronal convolucional.

3) Entrenamiento, con las caracteristicas extraidas, de un clasificador binario capaz de clasificar
una nueva imagen perteneciente a una de las dos categorias previamente establecidas.

El disefio planteado es una combinacidn entre el machine learning tradicional y la clasificacion de
principio a fin usando una CNN. En este caso no se extraen caracteristicas de forma manual como en
el machine learning tradicional sino que se hacen de forma automatica haciendo uso de la CNN
preentrenada, y estas se usan para entrenar un clasificador binario, como si ocurre en machine
learning supervisado.

Un flujo de trabajo resumen de lo que se va a llevar a cabo de forma experimental en este proyecto
es el siguiente:
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Figura 21. Flujo detallado de todo el proceso de experimentacion y evaluacion.

4.1.REQUISITOS

Para el desarrollo han sido indispensables los siguientes puntos:

Conseguir una base de datos de radiografias de térax lo suficientemente grande,
adecuadamente informada y etiquetada para poder entrenar el sistema propuesto.
Programacion con Python para la preparacion de la base de datos.

Utilizar Matlab 2016 para desarrollar el sistema, como lenguaje de programacién. No es
posible con versiones de MATLAB anteriores.

Disponer de las librerias Neural Network Toolbox, Parallel Computing Toolbox, Statistics y
Machine Learning Toolbox y Computer Vision System Toolbox.

Una GPU NVIDIA CUDA habilitada con capacidad de cémputo 2.0 o mayor. En nuestro caso
agradecemos gratamente el soporte de la Corporacién NVIDIA por la donaciéon de una GPU
Tesla K40 para este proyecto.

El dltimo driver compatible con CUDA y la GPU.

Utilizar la libreria de MATLAB MatConvNet, que implementa las redes neuronales
convolucionales en MATLAB.

4.2.PREPARACION DE LA BASE DE DATOS

4.2.1.

Obtencion de los datos
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Para el proyecto se ha usado una base de datos, a disposicidn del publico, de radiografias de térax
junto con sus informes, que forma parte de Open-l, literatura de cddigo abierto y colecciones de
imagenes biomédicas (Open-l). El subconjunto usado de Open-l pertenece a Indiana Network for
Patient Care, de la Universidad de Indiana y contiene 3955 informes radioldgicos y 7470 radiografias
de térax asociadas procedentes de los sistemas de archivos de imagenes de los hospitales (Shin et al,
2016). Todo el conjunto entero ha sido anonimizado mediante una anonimizacidn agresiva, alcanzando
el 100% de precision en el proceso de desidentificacion (Demner-Fushman et al, 2015).

Indiana University Chest X-ray Collection
Kohli MD, Rosenman M - {2013)

Affiliation: Indiana University

ABSTRACT

Comparison: None
Indication: Pruritic

Findings: Cardiac and mediastinal contours are within normal limits. The lungs are clear. Bony
structures are intact

Impression: No acute findings

NOTE: The data are drawn from multiple hospital systems.
Hide MesH
Major

normal

Related in: MedlinePlus Request Collection

License

Figure 1: Chest, 2 views, frontal and lateral

Figura 22. Ejemplo de una imagen de rayos X de térax de Open-I junto con su informe

Como se observa en la Figura 22, en cada informe aparecen cuatro campos: Comparison,
Indication, Findings y Impression, siguiendo el patron de un informe radiolégico habitual en el
diagndstico de radiografias de térax.

Para poder conseguir esta base de datos se puso en contacto con el equipo técnico de Open-l, via
peticién por la misma pdgina. Se nos proporciond una base de datos que contenia 10 archivos (.tar.gz)
y cada uno tenia el tamafio de alrededor de 7 GB. En total se disponia de 7470 imagenes DICOM.
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indice de ftp://Ihcftp.nim.nih.gov/outgoing/ceb/NLMCXR_dcm_piiRem

%, subir al directorio superior.

Nombre Tamafio |

1201_1600

1601_2000

1400

2001_2400

24012800

2801_3200

3201_3600

3601_4000

401_800

801_1200
g NLMCXR_dem_piiRemoved_1201_1600.tar.gz 6930344 KB
g MNLMCXR_dem_piiRemoved_1601_2000.tar.gz 6917500 KB
E MNLMCXR_dcm_piiRemoved_1_400.tar.gz 7314342 KB
g NLMCXR_dem_piiRemoved_2001_2400.tar.gz 7015428 KB
g NLMCXR_dem_piiRemoved_2401_2800.tar.gz BE49768 KB
g NLMCXR_dem_piiRemoved_2800_3200.tar.gz 67416671 KB
B NLMCXR_dcm_piiRemoved_3201_3600.tar.gz 7130548 KB
g NLMCXR_dem_piiRemoved_3601_4000.tar.gz 6882801 KB
g NLMCXR_dem_piiRemoved_401_800.tar.gz 6866201 KB
g NLMCXR_dem_piiRemoved_801_1200.tar.gz 6707894 KB

Figura 23. 10 archivos tipo .tar.gz proporcionados por la red de hospitales de la Universidad de Indiana (7470 imdgenes tipo
DICOM).

4.2.2. Organizacidn y estructuracion de los datos

Para poder pasarle las imagenes como datos de entrenamiento a la red neuronal convolucional,
se tuvieron que transformar de DICOM a JPEG. La herramienta para llevarlo a cabo fue IrfanView.

IrfanView es un software libre para visualizar/convertir imagenes. Como vemos en la Figura 7, a la
derecha se observa la seleccidn de varias imagenes DICOM. La opcidn Batch conversidn y el tipo de
imagen al que queremos convertir (JPEG) a la izquierda. Para terminar el proceso se introduce el
directorio donde se quiere almacenar la imagen convertida y se pulsa Start Batch.

37



UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

ESCUELA TECNICA
SUPERIOR INGENIEROS
INDUSTRIALES VALENCIA

“Disefio de técnicas de inteligencia artificial aplicadas a imdgenes médicas de rayos X para la
deteccion de estructuras anatémicas de los pulmones y sus alteraciones”

3 Batch conversion

Wiork as

(®) Batch conversion

O Batch rename

() Batch conversion - Rename resuit fles

Batch conversion ssftings

Output format
JPG - JPG/JPEG Format ~ || Options
[[] Use advanced options ffor bulk resize..) | Advanced
Batch rename settings:
Name pattsm
imageHtit Options
Output direclory for resul fles
C:\Temp\IMGS_JPG\

Use current {look in) drectory Browse

[ include subdirectaries for ‘Add alf: net saved on exi)
[4] Show Preview image:

Start Batch

Run test rename

X
Buscaren: | | | Nomal v @& e mE-
* Nombre - Fecha de modifica.. Tipo A
B EXTYRETYRT 230412016 1945 Archiv
Acceso répido k113 |\-1384-2001 23/04/2016 1945 Archiv
m [ 1M-2152-1001 23/04/2016 1947 Archiv
En 6_IM-2192-2001 23/04/2016 19:47 Archiv
Escritorio 1] 8 IM-2333-1001 /061847 Archiv
. [ 1M-2333-2001 2304/2016 1847 Archiv
M [" 11_1m-0067-1001 2304720161842 Archiv
Bibliotecas  [{ 11_IM-D067-2001 304120161942 Archiv
[£ 12_1M-5133-1001 23/04/2016 1842 Archiv
L | [ 12_m-0133-2001 2304720161842 Archiv
Esteequipo [ 16 IM-0389-1001 23/04/2016 1843 Archiv
‘ [~ 16.1m-0389-2001 304720161243 Archiv
L“' 717 IM1-0460-1001 2304720161943 Archiv ¥
- < >
Red
Nombre: | v
Tipo: Alfies () v
Sot fies Add Remove Move up Load TXT
dd sl Removesll | Move down | |Save zs TXT

Input files:( 12)

E:\Todas |as im&genes \Dicom\Nomal'16_|M-0385-2001 dem
E:\Todas las imagenes’\Dicom“\Nomal3_|M-1384-1001.dem
E:\Todas las imagenes'\DicomNomal"3_|M-1384-2001 dem
E-\Todas |as im&genes’\Dicom\Nomal\6_|M-2132-1001 dem
E:\Todas las imagenes \Dicom\Nomnal6_|M-2192-2001.dem
E:\Todas las imagenes’\DicomNomal\8_|M-2333-1001.dem
E:\Todas las imagenes'\DicomNomal"8_|M-2333-2001 dem
E:\Todss |as im&genes \Dicom\Momal'11_IM-0067-1001 dem
E:\Todas las im&genes’\DicomNomal'11_IM-0067-2001 dem
E:\Todas las imagenes'\Dicom“Nomal\12_IM-0133-1001 dem

E-\Todsas |as imagenes"\Dicom"Mormal'12_IM-0133-2001 dem
E-\Todas |as imAgenes\Dicom'\Momal'.16_IM-0385-1001 dem

Cancel
Figura 24. Pasar de DICOM a JPEG con IrfanView.
Processing file: E:\Todas las imagenes"Dicom\Mormal*8_IM-2333-2001 de: -

Waming: Desti

ion file alread

12 Files - Emors: 0. Wamings: 12
<

m
Waming: Destination file already exists, NO overwrite: C:\Temp IMGS_JPG\E_IM-2333-2001 jpg

Processing file: E:\Todas las imagenes Dicom‘.Normal*11_IM-0067-1001.dcm
Waming: Destination file already exists, NO overwrite: C:\Temp*\IMGS_JPG"\11_IM-0067-1001 jpg

Processing file: E:\Todas las imagenes"Dicom‘Normal*11_IM-0067-2001.dcm
Waming: Destination file already exists, NO ovenwrite: C:ATemp \IMGS _JPGM\11_IM-0067-2001 jpg

Processing file: E:\Todas las imagenes Dicom‘\Normal*12_IM-0133-1001.dcm
Waming: Destination file already exists, NO overwrite: C:\Temp\IMGS_JPG\12_IM-0133-1001 jpg

Processing file: E-\Todas las imagenes*\Dicom'Nomal'12_IM-0133-2001 dem
- exists. NO overwrite: C:\Temp“\IMGS_JPG\12_IM-0133-2001.jpg

Processing file: E:\Todas las imagenes"Dicom'Normal*16_IM-0385-1001 dem
Waming: Destination file already exists, NO ovenwrite: C:ATemp \IMGS_JPG\16_IM-0383-1001 jpg

Copy to clipboard Stop

Retum to batch

Exit batch

Figura 25. Proceso de conversion de DICOM a JPEG llevado a cabo con éxito de las imdgenes seleccionadas previamente en

IrfanView.

Ademas, como se observa en la Figura 5, en cada informe radiolégico de Open-l aparecen términos
MeSH (Medical Subject Headings, MeSH®), anotados de acuerdo a (Demner et al, 2015). MeSH es el
vocabulario tesauro controlado de la National Library of Medicine. Consiste en un set de términos
nombrando descriptores en una estructura jerarquica que permite buscar en varios niveles de
especificidad. Se sabe que esta citacion manual de MEDLINE® con términos de vocabulario controlado
mejora significativamente la calidad de los resultados de busqueda de imagenes (Shin et al, 2016).
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Una vez todas las imagenes fueron pasadas a JPEG, se disponia de una carpeta con 7470 imagenes
sin ningun informe radiolégico ni cddigo MeSH en ninguna de ellas. Para organizarlas en las carpetas
deseadas se desarrollé un programa con Python (en Linux) para relacionar el nombre de cada imagen
con el cdédigo MeSH asociado a esa imagen. Toda esta informacién se extraia de un cddigo JSON
disponible en la plataforma de Open-I (Open-I).

"min™: 1,
"max": 100,
"count™: 100,
"total™: 7470,
Tyl 32",
"lisc"™: [

{

"uid™: "CXR1005",

"pmcid™: "1005",

"note™: "The data are drawn frem multiple hospital systems.”™,

"docSocurce™: "CHR",

"title™: "Indiana Uniwversity Chest X-ray Collecticn”,

"fulltext_html url™: "",

"journal_title™: "7,

"journal_abbkr": "7,

"journal date": {

"day": "01",
"menth™: "0&8",
"year™: "2013"

}!

"authora™: "Hohli MD, Rosenman M™,

"affiliate™: "Indiana Uniwversity"”,

"Cutccme™: [
"@acore™: "-0.1l02",
Taifowf T T

.

"MeSH": {
"minor": [],
"major”: ["normal™]

}!
P piand 2 K= 141 RS oYndiai (1= M
"cclicense™: "byncnd”,
"licenseURL": "http://creativecocmmens.crg/licenses/by-nc-nd/4.0/",
"licenseIype": "open-access”,
"abatract™: "<px><b>*Compariscn: <\/b>None.<\/p¥<p><b>Indication: <\/b>Pruritic.
clear. Bony structures are intact.<\/px<p><b>Impressicn: <\/b>Nec acute findings.<\/p>",
"image": {

"id": "F1",

"caption™: "Chest, 2 wiews, frontal and lateral”,

"medalityMajer™: "x",

"mention™: ""

h!

imgIhumb "/imgs/100/203/1005/CXR1005_IM-000&6-1001.png"™,
:ngLarge "flms.f’SlzfQDS.-‘lDDSx‘C}CRlDUS IM-0006-1001.png"™,
u.mbL

Figura 26. Primer fragmento (informacion de la primera imagen) del cédigo JSON de las 100 primeras imdgenes en el que se
observa como se relaciona la parte principal del MeSH de cada imagen con el nombre de esta, para poderlas clasificar
usando un programa propio desarrollado en Python.

Con el programa de Python se fue cogiendo el JSON extraido de la plataforma de Open-l de
imagenes en grupos de 100, desde la 1 hasta la 7470. Como la primera agrupacién en carpetas que se
gueria conseguir era en Normales y Anormales, se movié cada una de las 7470 imagenes en que en su
MeSH aparecia el término “normal” a una carpeta. Todo el resto se movié a otra carpeta llamada
Anormal. En el Apéndice podemos encontrar el cédigo de Python desarrollado.
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En este momento se disponia de 2774 imagenes en la carpeta Normal y 4942 imdgenes en la
carpeta Anormal. Sin embargo, tanto las normales como en las anormales se combinaban radiografias
de térax de orientacion Posteroanterior y Lateral. Para el presente proyecto se decidié centrarse en
las de orientacién PA, dejando abierta la posibilidad de seguir en trabajos futuros usando también la
orientacién Lateral, quedando 1387 normales y 2471 anormales.

Mediante modificaciones en el cddigo de Python, de la carpeta de Anormales se eliminaron
aquellas que presentaban el campo del MeSH vacio, dejandonos en duda de si se trataba de una
imagen sana o patoldgica. Ademas, para focalizar el estudio y centrarnos en las patologias
cardiopulmonares mds comunes, de las imagenes anormales restantes nos quedamos con aquellas en
las que en la parte principal (“major”) del cédigo MeSH aparecia alguno de los siguientes términos:

e atelectasis 2 293 radiografias de torax Anteroposteriores

e cardiomegaly 2 331 radiografias de torax Anteroposteriores
e nodule & 99 radiografias de térax Anteroposteriores

e opacity 2412 radiografias de térax Anteroposteriores

e pleural efusion > 144 radiografias Anteroposteriores

En la agrupacidn de nodule se presentaban pocas imagenes para poder entrenar un clasificador
capaz de distinguir entre radiografia de térax sana y con posible nédulo pulmonar. Es por ello que, tras
una extensa busqueda bibliografica se encontré una base de datos de la Japanese Society of
Radiological Technology (JSRT) de imagenes con (154 radiografias Anteroposteriores) y sin (93
radiografias Anteroposteriores) nddulo pulmonar. Las que presentaban la patologia fueron afiadidas
junto con las 99 anteriores, quedando las agrupaciones de la siguiente manera:

Tabla 11. Agrupacion final de las imagenes de las clases patoldgicas segin su término MeSH.

Término MeSH Total
atelectasis 293
cardiomegaly 331
nodule 253
opacity 412
pleural efusion 144

Si se suman las imagenes totales de cada una de las clases patoldgicas consideradas formarian un
total de 1433 imagenes Anormales. Sin embargo, debido a que algunas imagenes presentan varias de
estas patologias y se encuentran en varios de los grupos, la categoria Anormal sumaria un total de 868
imagenes radioldgicas de térax.

Tabla 12. Agrupacion final de las imdgenes de rayos X de torax PA lista para empezar el proceso de extraccion de
caracteristicas
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Categoria Total
Anormal 868
Normal 1387

Ambas carpetas (Anormal y Normal) son incluidas en una carpeta padre que las contiene a la que
llamaremos con el nombre de rayos X.

4.3.EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Una posibilidad de aprovechar el poder de una Red Neuronal Convolucional sin exceder el tiempo
y la dedicacién en formacion disponible en este Trabajo de Fin de Grado es utilizar una Red Neuronal
Convolucional preentrenada como extractor automatico de caracteristicas para entrenar un
clasificador, mejorando el proceso de entrenar un clasificador extrayendo caracteristicas de forma
manual.

Para construir el algoritmo de reconocimiento en MATLAB, lo que se necesita es, ademas de la
base de datos previamente estructurada y correctamente etiquetada, una CNN preentrenada. Para
nuestra experimentacion se ha hecho uso del modelo de CNN AlexNet (Krizhevsky et al, 2012)
preentrenada en un subconjunto de imdagenes de ImageNet (Deng et al, 2009). ImageNet es una
exhaustiva base de datos de gran tamafio de imdagenes de la vida real no médicas que consiste en 15
Millones de imdagenes con mds de 20,000 categorias (por ejemplo: instrumentos musicales,
herramientas, frutas...).

En 2012, Alex Krishevsky y otros de la Universidad de Toronto propusieron una arquitectura
profunda basada en CNNs que gand el Image Large Scale Visual Recognition Challenge, consiguiendo
una mejora sustancial en reconocimiento comparada con otros competidores u otros modelos de afios
anteriores. Desde entonces se ha convertido en el punto de referencia para la comparacién en todas
las tareas de reconocimiento. AlexNet es una red neuronal convolucional preentrenada usando 1.2
millones de imdagenes etiquetadas con 1000 clases semadanticas. La red empieza con 2 capas
convolucionales y pooling mapeando las imagenes de entrada de 227x227 a mapas de caracteristicas
de 13x13. La arquitectura sigue con una secuencia de 3 capas convolucionales que de manera eficiente
aplica una capa convolucional con 9x9 kernels, aun con un mayor grado de no linelidad. La secuencia
de capas convolucionals es seguida con una capa pooling y 3 capas totalmente conectadas. La primera
capa totalmente conectada se puede ver como una capa convolucional con 6x6 kernels y las otras dos
capas totalmente conectadas como capas convolucionales de 1x1 kernels (Krizhevsky et al, 2012). Para
poder obtener AlexNet se puede acudir a (AlexNet).
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Esto es lo que pasa en cada capa cuando AlexNet procesa una imagen

Figura 27. Esquema de AlexNet, una red neuronal convolucional entrenada a partir de ImageNet.

Tabla 13. Estructura y pardmetros de AlexNet, una CNN preentrenada.

CAPA TIPO ENTRADA | KERNEL PASO RELLENO SALIDA
datos entrada 3x227x227 N/A N/A N/A 3x227x227
convl convolucién 3x227x227 | 11x11 4 0 96x55x55
pooll max pooling 96x55x55 3x3 2 0 96x27x27
conv2 convolucién 96x27x27 5x5 1 2 256x27x27
pool2 max pooling 256x27x27 3x3 2 0 256x13x13
conv3 convolucién 256x13x13 3x3 1 1 384x13x13
conv4 convolucién 384x13x13 3x3 1 1 384x13x13
conv5 convolucién 384x13x13 3x3 1 1 256x13x13
pool5 max pooling 256x13x13 3x3 2 0 256x6x6
fc6 fully connected | 256x6x6 6x6 1 0 4096x1
fc7 fully connected 4096x1 1x1 1 0 4096x1
fc8 fully connected 4096x1 1x1 1 0 1000x1

Seguidamente procedemos a importar la CNN en el entorno de MATLAB. Para poder importarla
como SeriesNetwork (objeto de MATLAB que contiene las capas de la red entrenada dispuestas una
tras otra donde solo hay una entrada y una salida) hacemos uso de helperimportMatConvNet (importa
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una red MatConvNet en un objeto SeriesNetwork de la herramienta Neural Networkproporcionandose

solo con

fines educativos).
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Anejos 11 'relus’ ReLU ReLU
imagenet-caffe-alex.mat (.. A 12 'conva’ Convolution 384 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
- 13 'relua’ ReLU ReLU
Workspace o) 14 'convs' Convolution 256 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
15 'relus’ ReLU ReLU
16  'pools’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0]
17 '£cE’ Fully Connected 4096 fully connected layer
18 'relus’ ReLU ReLU
19 'EeTr Fully Connected 4096 fully connected layer
20 'relu7’ ReLU ReLU
21 'fes' Fully Connected 1000 fully connected layer
22 'prob’ Softmax softmax
| 23 'classificationlayer' Classification Output cross-entropy with 'n01440764', 'n01443537', and 998 other classes
f 55

Figura 28. En el entorno de MATLAB se observa que la arquitectura de la CNN importada coincide con el esquema y los
pardmetros de AlexNet expuestos anteriormente (convnet.Layers)

Como se ha comentado con anterioridad se han almacenado las imagenes en carpetas de rayos X

de pulmdén Normal y Anormal separadas bajo una carpeta que las contiene llamada rayos X. La ventaja
de utilizar esta estructura de carpetas es que el imageDatastore de MATLAB que creamos sera capaz
de leer y administrar las ubicaciones de imdagenes y etiquetas con una categoria de forma automitica.
(ImageDatastore es un repositorio para colecciones de datos que son demasiado grandes para caber
en la memoria). Inicializamos un imageDatastore para acceder a las imagenes en MATLAB de la carpeta
de rayos X, creando un objeto para colecciones de datos de imagenes.

Para tener el mismo nimero de imagenes de una clase que de otra y que asi las caracteristicas
tengan el mismo peso se usan los siguientes comandos:

e countEachlabel = cuenta el nimero de archivos que hay en cada una de las categorias del
imageDatastore.

e min = se queda con el menor nimero de imagenes de cada una de las carpetas.

e splitEachLabel - divide el imageDatastore en proporciones, que en este caso sera el minimo
obtenido anteriormente.

Debido a que la red AlexNet se entrend en imagenes de 227x227 pixeles, tenemos que
redimensionar todas nuestras imagenes de entrenamiento a la misma resolucidon. Después de
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redimensionar las imagenes, estas quedan de 227x227x3 pixeles. La tercera dimensién describe los
tres canales de color. Las imagenes proporcionadas eran en escala de grises asi que se replicé uno de
los canales en los otros dos restantes. En el Anexo podemos encontrar la funcién empleada para
llevarlo a cabo.

Queremos usar este nuevo conjunto de datos para preentrenar la CNN AlexNet. Como se ha
detallado anteriormente, primero se entrena una red neuronal convolucional a partir de imagenes
naturales no médicas y seguidamente y tras haber aprendido a sacar diferencias de clases, se aplica
esta CNN preentrenada para extraer caracteristicas de una base de datos de imagenes médicas y
entrenar un clasificador. En nuestro caso la clasificacién es entre imagenes de rayos x normales y
anormales.

Se pasan los datos de entrenamiento a través de la CNN y se usa el método de activaciones para
extraer caracteristicas en una capa particular de la red. Como se ha comentado anteriormente, las
CNNs se forman usando capas interconectadas de elementos de procesamiento no lineales o
neuronas. Las capas de entrada y de salida conectan con las sefiales de entrada y de salida, y las capas
ocultas proporcionan complejidad no lineal que le da a una red neuronal su capacidad computacional.

Las capas del principio de la red capturan caracteristicas basicas de la imagen, tales como ejes y
manchas.

First convolutional layer weights

Figura 29. Caracteristicas de bajo nivel tras las activaciones de la primera capa de la CNN (manchas, ejes...).

Las primeras capas de la red han aprendido filtros para capturar caracteristicas como manchas y
ejes. Estas caracteristicas primitivas son procesadas por capas mas profundas de la red, que combinan
las caracteristicas tempranas para formar caracteristicas de la imagen de mas alto nivel (contornos,
categorias...). Estas caracteristicas de mas alto nivel son mas adecuadas para tareas de reconocimiento
porque combinan todas las caracteristicas primitivas en una imagen de representacién mas rica (Deng
et al, 2013).
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El método de activations Calcula las activaciones de la capa de la red para una capa especifica. Las
activaciones de la red se calculan propagando hacia delante la entrada X a través de la red hasta llegar
a la capa especifica. La capa debe tener un indice numérico o un vector de caracteres correspondiente
a uno de los nombres de la red. Para una red que la capa de entrada es una imagen, X tiene que ser:

- Unaimagen

- Una matriz de 4D donde las tres primeras dimensiones son el alto, el ancho y los canales
de laimagen y la cuarta dimensién indica las imagenes individuales.

- Un conjunto de datos de imagenes

La Y que es la salida serd una matriz con una fila por observacién. Cada fila de la matriz es una
observacién y cada columna es un elemento de salida de la capa elegida. Por defecto y si no se dice lo
contrario nos lo dard de esta manera aunque habria otras opciones.

El MiniBatchSize es el tamafio de los mini-lotes para las predicciones de computacién. Los
tamafios mayores de mini-lotes conducen a predicciones mds rapidas, a costa de mas memoria. Por
defecto seria 128.

Y = activations (net, X, layer)

En nuestro caso se han obtenido las caracteristicas de la fc6 (capa totalmente conectada 6),
basandonos en los resultados experimentales llevados a cabo en (Bar et al, 2013; Bar et al, 2015).

trainingFeatures = activations(convnet, trainingSet, featurelayer,
'MiniBatchSize', 32, 'OutputAs', 'columns');

Para cada imagen de entrada se obtiene un vector de caracteristicas usando AlexNet. La
informacidn de la imagen se mueve desde la capa de entrada hasta la capa de salida a través de capas
internas. Cada capa es una combinacion de pesos de las capas anteriores, es decir, una representacion
de caracteristicas de la imagen de entrada. Para capturar abstracciones de alto nivel tenemos que
transferir el conocimiento de caracteristicas obtenidas de las Ultimas capas (totalmente conectadas).
No debemos extraer caracteristicas de la Ultima capa porque esta solo proporciona la probabilidad de
la clase predicha (no es una representacion de la imagen de entrada).

Como se ha comentado anteriormente nos hemos quedado con el mismo nimero de imagenes
de una categoria que de otra, restringiéndonos al menor de los totales de imagenes de ambas clases
(868 imagenes Anormales y 868 Normales). Se han extraido caracteristicas de todas ellas con AlexNet,
mediante el método activations de la capa fc6. El resultado obtenido es una matriz de 1376x4096
siendo 1376 el total de observaciones y 4096 las caracteristicas obtenidas de cada una de las
observaciones.

Para poder entrenar el clasificador se ha construido una tabla de 1376x4097, siendo las 1376 filas
las observaciones de imagenes Anormales y Normales, las 4096 primeras columnas las caracteristicas
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extraidas de cada una de ellas mediante las activaciones de la fc6 y la Ultima columna, las etiquetas de
cada una de las observaciones. Esta es la estructura necesaria que se debe introducir en la App
Classification Learner de MATLAB.

80% para entrenamiento

1388 Imagenes

604 694
mMormales Anormales

20% para test

1736 Imégenes

B68
Normales

868
Anormales

348 Imagenes

{ 174 174
."’ Normazles Anormales
— ¥

—, T
I N 7 ™
| opsidas | (cardiomegalia |
- ~ AR /

S

Figura 30. Descripcion final de los datos introducidos para entrenamiento y test del clasificador.
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A trainin -
VARIABLE
1] trainin trainingFeatures (1) { L‘E mr::m-n I ~ ? z:us:F:i:e
plot Plot as mult... Piot as mutt. bar area pie histogram contour surf mesh scatter plotyy e
EH 1736x4097 table
4088 4089 4090 4091 4092 4093 4084 4095 4096 4097
g ining| g ining| I ining| I ining| 5 I Group
1 -244161 -27.5500 12.6157| -7.0282 17,5536 -2.5497 -4.4617| -1.5894 22,6239 Anormal
=2Zo070 -26.7173 2.0166| -11.3433 207727 43099 1.0748| -2.7540 13.5863 Anormal
3 -12.3604 -36.5539 74275 -21.7559 20.1256| 7.9280 0.0261 -7.2720 24100 Anormal
4 -15.4050 -18.3228 5.6993 -11.8387 6.7896| -4.5410 -0.3537| -5.9379 22,6057 Anormal
5 -22.2318 -33.0294 5.9654 -13.8717 14,6584 -5.5572 -1.5397| 0.0071 5.0293 Anormal
6 -30.8844 -24.5241 -11.1324 -22.4150 26,6407, 7.3083 -10.5174 -9.2347 174724 Anormal
7 -26.1835 -30.3041 48635 -17.7564 16.0278 3.2328 -2.4700 -4.4224 22,5399 Anormal
8 -26.1835 -30.3041 4,8635 -17.7564 16.0278| 3.2328 -2.4700| -4.4224 22.5399 Anormal
9 -47.6632 -18.0238 -6.9543| -25.9825 34,6858 -3.0019 -3.9928| -7.2392 9.3866/Anormal
10 -26.3487 -34.8682 -14.0244 -22.8860 18.2761 11.7339 -4.4030 -15.2275 20.2976 Anormal
1 -10.0458 -31.9404 13.7471 -17.6218 11.8409) 13.9132 4,0489 -10.3882 13,6271 Anormal
12 -324317 -29.3433 2.3198| -10.0987| 13.6386, -3.8829 -10.3877, -14.7518 28.1325 Anormal
13 -22.6101 -29.2817 11,5493 -18.3258 9.0628| 5.5256 -3.9922| -9.0579 22.2474 Anormal
14 -28.0596 -31.6609 2.8009| -20.9417 18.3767, -0.3235 -12.8018 -11.5722 18.1964 Anormal
15 -14.9840 -39.6525 -3.4217 -26.4394 10.9281 24388 -6.2129 -19.6208 49731 Anormal
16 -24,9987 -33.1664 -15.1057| -12.7215 -1.7088| 251724 -19.7255| -23.1420 13,0853 Anormal
17 -28.3732 -24.8039 -16.7571 -21.6896 18.3315 6.0364 -9.7916 -14.7860 20.6635 Anormal
18 -20.5316, -32.0083 3.9667| -21.1827 19.2315| 1.0337 -2.6549) 0.0333 10,7705 Anormal
19 -25.3932 -28.4780 18.4893 -12.5664 18.8239 -8.8122 -4.0953 -1.5276 16.2222 Anormal
20 -15.0625 -16.4899 6.2186| -11.0543 214243 12,7492 -11.4230 -5.6714 21.5813 Anormal
21 -28.1649 -31.5961 6.9259) -6.3760 22.2013) -1.9862 -4,1568| 4.8233 16.9448 Anormal
22 -16.3144 -30.6458 -5.7396 -8.7020 24,6199 10.4128 -7.5505 -13.1551 25.4196 Anormal
23 -25.0499 -23.0347 -1.3494) -15.9981 11,5292 211201 -2.7714| -9,5254 114614 Anormal
24 -21.7392 -23.6656 12.2507, -18.7246 9.6969| -4.5772 -3.6919 -0.5116 16.5664 Anormal
<
Figura 31. Tabla que contiene 1736 observaciones (868 Anormales y 868 Normales) en las filas y 4096 caracteristicas

obtenidas de forma automadtica por AlexNet de cada una de ellas, junto con las etiquetas de cada clase. Esta es la estructura
necesaria que se debe introducir para entrenar un clasificador con la Classification Learner App de MATLAB.

4.4.ENTRENAMIENTO DE UN CLASIFICADOR

Ahora ya se puede proceder a entrenar un clasificador "superficial” con las caracteristicas extraidas
en el paso anterior. La red original fue entrenada para clasificar 1000 categorias de objetos. El
clasificador "superficial" serd capaz de resolver un problema binario entre radiografias de tdérax
normales o patoldgicas.

La aplicacién Classification Learner de MATLAB, de la Machine Learning Toolbox entrena modelos
para clasificar datos. Usando esta aplicacion se puede explorar el machine learning supervisado usando
varios clasificadores. Se pueden explorar los datos, seleccionar caracteristicas, especificar esquemas
de validacién cruzada, entrenar modelos y evaluar resultados. Puedes llevar a cabo entrenamiento
automatico para buscar el mejor tipo de modelo clasificador (arboles de decision, analisis
discriminante, maquinas de vector soporte, regresidén logistica, vecinos proximos, clasificacién
ensamblada).

Como se observa en la Figura 32, se selecciona la tabla previamente descrita cuya estructura es
necesaria para esta aplicacion. El clasificador va a ser entrenado con el 80% de los datos y el 20%
restante se va a usar para validar y evaluar el sistema.
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{4 New Session - a X
Step1 Step 2 Step 3
Select table or matrix Select predictors and response. Define validation method.
(- AN neme e Range Importas | -
e trainingFeaturest single -42.5453 . 575683 Predictor o ~ ! ! _
confat trainingFeatures2 single 576216 . 13.165  Predictor w5 ?;;‘:z’:dag:::;t;";;r:z:?ag:’:‘:’;“"fa:‘edm53‘ ko)
minSetCount frainingFeatures3 single -22.2142 .. 31.8224 Predictor v
testFeatures itrainingFeaturesd single -43.1359 .. 5.62259 Predictor -
trainingFeatures. ;
ftrainingFeaturess single -46.4156 .. 18.0885 Predictor -
ftrainingFeaturess single -47.9665 . 146701 Pregictor =
trainingFatures? single -21.4058 .. 33.3533 Pregictor " ‘ »
ftrainingFeaturesa single -46.5245 . 15.401  Predictor v
ftrainingFeaturesd single 346146 . 122034 Predictor -
trainingFeatures10  single -44.0818 .. 0.5217... Predictor v
trainingFaatures11  single -51.9589 . 1.51851 Pregictor - @ Holdout Validation
trainingFeatures12  single -45.8637 .. 15.1808 Pregictor = Recommended for large data sets
trainingFaatures13  single -28.4098 . 23.0107 Pregictor o
trainingFeatures14  single -52.9815 .. 24959 Predictor v
trainingFeatures1s  single -47.168.. 40143 Predictor -
ltrainingFeatures16 single B0.2157 . 4.52205 Pregictor > Percent held out: 20%
trainingFeatures 17 single -45.5741 . 375172 Predictor o il:_l:j
trainingFeatures18  single 73683 .. 248105 Pregictor =
trainingFeatures1  single -89.9247 .. -9.980... Predictor -
trainingFeatures20  single -43.4657 . 14.5885 Predictor v
v | ||rainingFeatures21  single -39.7191.. 9.90832 Predictor - o
trainingFeatures22  single: -54.0439 . 13.172  Pregictor = @
Use columns s variables trainingFeatures23  single 472382 . 17.7494 Predictor o No protection against overfitting.
trainingFeatures24  single -38.935 .. 153774 Pregictor v
Use rows as variables ltrainingFeatures2s single -44.0903 .. 13.7615 Predictor w
trainingFeatures26  single -23.8491 .. 27.4238 Predictor v
Prepare data for classification lrainngFeatures27  single NG4574 . D83312 | Procictor o Read about validation
trainingFeatures28  single -26.3342 . 17.4861 Pregictor v v

Figura 32. Preparacion de los datos en la App Clasification Learner de MATLAB.

4\ Classification Learner - Scatter Plot

CLASSIFICATION LEARNER VEW

g G & 0 B &

New Featurs  PCA Subspace  Subspace Advanced Train  Scatter Confusion ROC Curve Paraliel Export
Session v Selection Discriminant KNN Plot Matrix Coordinates Piot ~ Model +
FILE I} FEATURES i CLASSIFIER 1 TRAINING | FLOTS | EXPORT |
Data Browser ® - | ScatterPlot |
w Histor
i e Plot
11 Tree Aoy, 67.7% A : trainin
Lestchange Complex Tree 4086/4096 fastures . ©® Data
. WModel predictions
1.2 Tree Accwzey: 70.0% 10k
Lastchangs: Wedium Tree 4006/4096 features.
13 0 Tree Accurscy 72.3%
Lsstchange: Simple Tree 4006/4006 features 0r
R Predictors
1.4 Linear Discriminant Aecurazy 63.4%
Lastchange Linear Discriminant 4036/4096 features. 10 X |trainingFeatures1 e
Accuracy: o
15 X Quadrjt\( Discriminant uracy: 65.1% P v: [raningFesturesz »
E .
? Accuracy: o 20
6 1 Logistic Regression ey 52.7% 8 Classes
|sstchange: Logistic Regression 4096/4096 feztures =
=
7 5 s 5 a0l
Jasteranaz: Linear VM 2096/4096 features ]
.8 SVM Accuragy: 82.1%
zstchange: Quiadratic SVM 4096/4096 features 40
.
19 SVM Aecuracy: 80.1%
Lastehange Cubic SYM 4006/4006 festures.
50 -
1.10 SVM Aecuragy: 54.5%
Lestchange: Fine Gaussian SVM 400674006 features
.
111 SVM pecurzoy 80T% 80E L I L L L !
40 30 20 10 0 10 How to investigate features
¥ Current model N
trainingFeatures1

[Model number 1.20 Al

Figura 33. Comparacion de la ACC obtenida por los distintos modelos clasificadores entrenados con Classification Learner
App. Se puede observar que el mejor modelo clasificador se consigue con un SVM de kernel lineal.
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4\ Classification Learner - Scatter Plot

CLASSIFICATION LEARNER

= | 3 g 2\ & 0 Vi
New Feature  PCA Boosted Bagged  |Subspace | Subspace Advanced Train Scatter Cenfusion ROC Curve Paraliel Export
Sessions =il Selection Trees Trees  Discrimnamt  KNN Plot  Matrix Coordinates Pt Model ~
FILE FEATURES CLASSIFIER TRAINING PLOTS EXPORT
Data Browser ® - | Scatter Plot |
 Hi
= - - Plot
~ Original dataset: trainin
1.10 SVM Aecurazy 34,5% (@ Data
Lastchange: Fing Gaussian SVM 4096/4096 features . o )
. Model predictions
111 svM Accurscy: 80.7% -
Lestchange: Medium Gaussian SVM 409674096 festures
142 0 sUM Accurscy: T3A4% ol
Lastchar i 4096/4096 fean
change: Coarse Gaussian SVM ures predictors
113 KNN Acauracy: 63.4%
Lastchange: Fine KNN 409674096 festures 101 X |trainingFeatures1 ~
o
1.14 KNN Accuraey: 72.9% [ ¥: |trainingFeatures? ~
Lastchanges: Medium KNN 4056/4006 features : P
= ool
115 KNN Accuracy: 66.3% i 20 Classes
Lastehange: Coarse KNN 409674096 features El
116 KNN Ay 72.0% s a0l
Lestchangs: Cosine KNN 4056/4006 features -
147 7 KNN Accuracy: 73.8%
Lastehange: Cubic KNN 409674096 features 40 -
.
1.18 KNN Accuacy: 72.3%
Lastehangs Weighted KNN 4056/4006 features |8
119 . Ensemble Aecuracy: 79,0%
Lestchange: Boosted Trees 409674096 features .
1.20 Ensemble Asurany TAS% v 60 1 L 1 L L L

w Current model

[Modet number 1.21 2l

-20 -10 0
trainingFeatures1

How to investigate features

Figura 34. Segunda parte de la Comparacion de la ACC obtenida por los distintos modelos clasificadores entrenados con
Classification Learner App.

1.20 Ensemble Acouray: 74,9%
Last change- Eagged Trees A006,/A006 features
1.21 Ensemble Accuragy: 71.8%
Lastchange Subspace Discriminant 4096/4006 features
1.22 Ensemble Accuratys 61,79
Lastchange Subspace KMNM 4056/ 4056 features
1.23 Ensemble Accuratys 70,6%
lzstcharge RLISBoosted Trees AD96,/ 40596 features

Figura 35. Tercera parte de la comparacion de la ACC obtenida por los distintos modelos clasificadores entrenados con
Classification Learner App.

4.5.0TRAS TAREAS DE CLASIFICACION

Ademas de la tarea principal, se han incluido otras tareas de screening en la clasificacion de

radiografias de tdrax. Entre ellas tenemos la separacién entre
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a) Atelectasia frente a Normal (no presenta atelectasia)

80% para entrenamiento

489 Imagenes

235
Anormales

20% para test

234
Mormales

586 Imagenes

293
Mormales

293
Atelectasia

117 Imagenes

55 58

Mormzles Anormales

Figura 36. Descripcion de los datos para entrenamiento y test del clasificador: Atelectasia vs. Normal

b) Cardiomegalia frente a Normal (no presenta cardiomegalia)

80% para entrenamiento

530 Imagenes

2685
Mormzles

263
Ccardiomegalia

662 Imagenes

20% para test

331
Mormales

331
Cardicmegalia

132 Imagenes

65 &6
Mormales Cardiomegalia

Figura 37. Descripcion de los datos para entrenamiento y test del clasificador: Cardiomegalia vs. Normal
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c) Efusion pleural frente a Normal (no presenta efusién pleural)

80% para entrenamiento

231 Imagenes

115 Efusién
pleural

116
Normales

288 Imagenes

20% para test

144
Normales

144
Efusion pleural

57 Imagenes

20 Efusion
pleural

28
Normales

Figura 38. Descripcion de los datos para entrenamiento y test del clasificador: Efusion pleural vs. Normal

d) Nodulo frente a Normal (no presenta nédulo)

80% para entrenamiento

405 Imagenes

203
Normales

20% para test

506 Imagenes

253
Normales

101 Imagenes

50
Normales

Figura 39. Descripcion de los datos para entrenamiento y test del clasificador: Nédulo vs. Normal
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e) Opacidad frente a Normal (no presenta opacidad)

80% para entrenamiento

660 Imagenes

330
Normales

330
COpacidades

824 Imagenes

20% para test

412
Normales

412
Opacidades

164 Imagenes

82 82
Normales Opacidades

Figura 40. Descripcion de los datos para entrenamiento y test del clasificador: Efusion pleural vs. Normal

En todas estas tareas de clasificacion de radiografias Anteroposteriores de térax se va a proceder
de la misma forma que la comentada para el caso general: extrayendo caracteristicas de forma
automatica con AlexNet de todas las imagenes de ambas categorias y usando las mismas para entrenar
un clasificador SVM lineal.

4.6.USO DE GPU

Para todos los procesos que involucran la extraccién de caracteristicas usando AlexNet, se
requieren GPUs. En este caso se ha hecho uso de una Tesla K40 proporcionada por NVIDIA, para reducir
el tiempo de entrenamiento y de prediccién, reduciendo entre 10 y 15 veces el tiempo que tarda en
hacer el mismo procedimiento la CPU, pues los algoritmos de CNNs son intensos computacionalmente
y pueden ser lentos de ejecutar.

Para ello se hace uso de la funcion gpuArray (de la Parallel Computing Toolbox de MATLAB),
incluida en la funidn activations, previamente mencionada.

4.7.IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

Una vez se entrenados todos los clasificadores y exportados en un archivo .mat al que hemos
llamado FIN.mat se ha desarrollado una interfaz gréfica de usuario personalizada sencilla para facilitar
la interaccidn (simplemente con el ratén) del profesional con el software de clasificacion. Para llevarlo
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a cabo hemos disefiado una GUI con GUIDE de MATLAB, simplemente introduciendo guide en el
entorno principal.

GUIDE es un entorno de programacién visual disponible en MATLAB para realizar y ejecutar
programas que necesiten ingreso continuo de datos. Tiene las caracteristicas basicas de todos
los programas visuales como Visual Basic o Visual C++ (Barragan, 2007).

Para empezar se disefiar la parte grafica de la interfaz. Se tiene que definir el uso que se le quiere
dar para que contenga todos los elementos relevantes en la interaccion entre la maquina y el clinico.
Se pueden afiadir botones push, de radio o de activacidn o grupos de botones, texto estatico o editable,
deslizadores de opciones, casillas de verificacion, menus emergentes, cuadros de listas, tablas,
paneles, ejes, graficas, dependiendo de la finalidad del sistema.

En nuestro caso se desea cargar una imagen (de rayos X de térax PA) de cualquier ordenador,
mostrandose por pantalla. Esta imagen se va a pasar como nueva tarea de clasificacién a los
clasificadores previamente entrenados y almacenados en FIN.mat. Finalmente, el sistema debe
proporcionar la clasificaciéon de la imagen de la forma mas similar a un informe radioldgico real.

Es por ello que se ha usado un texto estatico para el titulo del sistema y otros tres para las clases
tipo de imagen regidn y orientacién de la misma, push button para cargar la imagen, un axes donde se
puede visualizar tras ser cargada. Dos push button mas son anadidos: uno para empezar la lectura
radioldgica de la imagen y otro para resetear el sistema, dejandolo en su estado inicial (sin imagen en
el axes y sin ninguna informacién diagndstica). Los push buttons van asociados a una funcién que se
lleva a cabo tras ser presionados. Toda la informacién radioldgica va a estar contenida en cuadros de
texto dentro de un panel, que mostraran la etiqueta obtenida tras pasar la imagen por los distintos
clasificadores, determinando de si se trata de una radiografia de térax normal o anormal y que
patologias presenta.

Una vez finalizado el disefo gréafico de la GUI, se exporta en forma de archivo .m (cddigo que se
puede modificar para conseguir las funciones deseadas) y .fig (archivo que contiene la informacion
visual).
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CAPITULO 5. RESULTADOS

La evaluacién del sistema de clasificacién es una parte integral del proceso de desarrollo de un
clasificador. Se trata de un aspecto importante para medir el rendimiento del sistema, es decir, una
estimacion objetiva de cémo el clasificador actuaria con datos nuevos en un futuro.

El rendimiento clinico de experimentos médicos, incluyendo la imagen médica estd normalmente
determinado por estimar los indices de verdaderos positivos (TPR), verdaderos negativos (TNR), falsos
positivos (FPR), falsos negativos (FNR), sensibilidad, especificidad y precisién, entre otros (Fernandez
y Diaz, 2003). Las matrices de confusion también se usan de manera habitual.

5.1. INDICES DEL RENDIMIENTO CLINICO

Una matriz de confusidn es una tabla que se usa normalmente para describir el rendimiento de
un sistema de clasificacién en un conjunto de datos en el que se conocen los verdaderos valores. La
matriz contiene informacidn de las clasificaciones reales y las predichas realizadas por el sistema y se
usa para calcular el desempefio del algoritmo (Visa et al., 2011).

La matriz de confusion para un clasificador binario presentaria la siguiente forma:

Tabla 14. Matriz de confusion general.

Clase predicha

Condicién Condicidn

Positiva Predicha MNegativa Predicha
Con.d.idén Verdaderos Positivos Falsos Megativos
Positiva

Clase real

Condipion Falsos Positivos Verdaderos Negativos
Megativa

Como se observa en la Tabla, una matriz de confusién presenta dos filas y dos columnas. En cada
una de las celdas encontramos informacién de los Verdaderos Positivos, Falsos Positivos, Falsos
Negativos y Verdaderos Negativos. Esto nos permite obtener mas informaciéon que simplemente el
Accuracy del sistema, que no es una métrica del todo fiable del rendimiento del clasificador (llegando
a dar resultados erréneos si el conjunto de datos esta desequilibrado, es decir, que el nimero de
muestras de una clase difiere mucho de las de la otra).

54



G

¥ = % ESCUELA TECNICA
& salv: & SUPERIOR INGENIEROS
ac,c4”  INDUSTRIALES VALENCIA

UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

“Disefio de técnicas de inteligencia artificial aplicadas a imdgenes médicas de rayos X para la
deteccion de estructuras anatémicas de los pulmones y sus alteraciones”

A partir de ella se pueden obtener varios términos estandar que se han definido para un
clasificador binario:

e La Accuracy es la proporcién del numero total de predicciones que son correctas. Se calcula
de la siguiente forma:

Y.Verdaderos Positivos+),Verdaderos Negativos _ TP+TN
Y. Poblacion total T P+N

Accuracy (ACC) = (6)

o El Valor Predictivo Positivo (PPV) o Precision es la proporcion de los casos positivos predichos
gue son correctos:

Y.Verdaderos Positivos TP
Y Salidas de test positivas " TP+FP

PPV 6 Precision =

(7)
¢ E| Ratio de Verdaderos Positivos (TPR) o Sensibilidad es la proporcion de casos positivos que
se han identificado correctamente:

Y Verdaderos Positivos _ TP
Y Condicién Positiva TP+FN

TPR 6 Sensibilidad = (8)

¢ El Ratio de Verdaderos Negativos (TNR) o Especificidad se define como la proporcién de casos
negativos que se han clasificado correctamente:

Y Verdaderos Negativos _ TN
Y. Condicion Negativa TN+FP

TNR 6 SPC = (9)

o E|l Ratio de Falsos Positivos (FPR) es la proporcion de casos negativos que fueron clasificados
incorrectamente como positivos. Este correspone con el error Tipo I.

Y Falsos Positivos __ FP

FPR = — — =
Y. Condicion Negativa FP+TN

=1-SPC (10)

o El Ratio de Falsos Negativos (FNR) es la proporcion de casos positivos clasificados
incorrectamente como negativos, correspondiendo con el error Tipo 1.

Falsos Positivos FN
FNR = —2falsos s
> Condiciéon Negativa FN+TP

=1—TPR (11)
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e La Prevalencia es la frecuencia con la que la condicidn positiva se produce en nuestra muestra:

Y. Condicién Positiva _ FP

Prevalencia = — =
> Poblacién total FP+TN

=1-SPC (12)

Ademas de las matrices de confusion, otra forma de examinar los rendimientos de los
clasificadores son los graficos ROC (Receiver Operating Characteristics) son una técnica de
visualizacidn, organizacion y seleccidn de clasificadores basada en su rendimiento (Fawcett et al, 2006).
Suelen ser habituales en la toma de decisiones médicas y, recientemente, se estd aumentando su uso
de forma considerable en el aprendizaje automatico (machine learning) y en investigaciéon en mineria
de datos. El grafico presenta el Ratio de Falsos Positivos en el eje X y el Ratio de Verdaderos Positivos
enelejeY.

e El punto (0,1) es el clasificador perfecto (clasifica todos los casos positivos y negativos
correctamente). Se trata de (0,1) porque el Ratio de Falsos Positivos es 0 y el Ratio de
Verdaderos Positivos es 1.

e El punto (0,0) representa un clasificador que predice todos los casos como negativos.

e El punto (1,1) correspone con un clasificador que predice todos los casos como
positivos.

e El punto (1,0) es el clasificador que es incorrecto en todas sus clasificaciones.

En muchos casos, un clasificador tiene un pardmetro que se puede ajustar para aumentar el TPR
a costa de un aumento del FPR o disminuir el FPR a costa de una disminucién del TPR. Cada ajuste de

parametros proporciona un par (FPR, TPR) y una serie de estos pares se puede usar para representar
una curva ROC.

La curva ROC encapsula toda la informacion contenida en la matriz de confusidn, desde que el
FNR es complementario del TPRy el TNR es el complemento de FPR. Esta proporciona una herramienta
visual para examinar la solucién de compromiso entre la habilidad de un clasificador de identificar
correctamente casos positivos y el nUmero de casos negativos que estan incorrectamente clasificados.
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Figura 41. Ejemplo de curva ROC.

Se sugiere que el drea debajo de la curva ROC (AUC) se use como medida de precision en muchas
aplicaciones. AUC se usa habitualmente como medida de la calidad de modelos de clasificacién. Un
clasificador aleatorio presenta un drea bajo la curva de 0.5 mientras que el perfecto clasificador
presentaria un valorigual a 1. En la practica, la mayoria de modelos de clasificacion presentan una AUC
de entre 0.5y 1.
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Figura 42. Ejemplo de AUC de la curva ROC de la Figura.

5.2.RESULTADOS EXPERIMENTALES

La tarea principal del proyecto era entrenar un clasificador capaz de separar entre imagenes
radioldgicas de térax normales y patoldgicas. Tras extraer caracteristicas de imagenes Normales y
Anormales, se procedié a entrenar varios clasificadores mediante la Classification Learner App de
MATLAB. En este apartado se va a poder comparar el rendimiento de los mismos (la ACC y el tiempo
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empleado para el entrenamiento), seleccionando el que obtiene una mayor precisién y se adecue
mejor a nuestro sistema.

Una vez decidido el clasificador adecuado para nuestra clasificacion en concreto, este va a ser
entrenado para distintas tareas de clasificacidon de radiografias de térax, evaluandolo mediante la
matriz de confusion, los indices de evaluacién clinica que se extraen de ella, la curva ROCy el AUC.

Ademas, se va a mostrar la interfaz grafica de usuario (GUI) desarrollada fara facilitar la interaccion
del sistema con el médico especialista, partiendo de la primera versién y finalizando con una mucho
mas completa y compleja.

5.2.1. Comparativa entre los distintos clasificadores entrenados

Como se observa en la Tabla 15, la mayor precisién se ha alcanzado usando un modelo de
clasificacion SVM con kernel lineal, consiguiendo un valor del 83%. El tiempo empleado por el mismo
es relativamente bajo en comparacion con Ensemble (Boosted Trees), que es el modelo que mas ha
tardado. KNN (coarse KNN) ha sido el clasificador entrenado mas rapidamente.

Tabla 15. Rendimiento de distintos clasificadores entrenados para una tarea de clasificacién entre Normal y

Anormal.

CLASIFICADOR ACC Tiempo (segundos)
Arbol (complejo) 67.7% 49.867
Arbol (medio) 70.0% 40.16
Arbol (simple) 72.3% 25.116
Discriminacién lineal 63.4% 13.503
Discriminacién cuadrdtica 65.1% 7.6696
Regresion logistica 52.7% 63.38
SVM Lineal 83.0% 14.127
SVM cuadratico 82.1% 14.427
SVM cubico 80.1% 15.354
SVM (fine gaussian) 54.5% 18.427
SVM (medium gaussian) 80.7% 14.289
SVM (coarse gaussian) 78.4% 14.732
KNN (fine KNN) 63.4% 9.1041
KNN (medium KNN) 72.9% 6.9112
KNN (coarse KNN) 66.3% 6.8689
KNN (cosine KNN) 72.0% 7.1948
KNN (cubic KNN) 73.8% 124.1
KNN (weighted KNN) 72.3% 6.8908
Ensemble (Boosted Trees) 79.0% 510.16
Ensemble (Bagged Trees) 74.9% 17.921
Ensemble (Subspace Discriminant) 71.8% 257.27
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Ensemble (Subspace KNN) 61.7% 56.919
Ensemble (RUSBoosted Trees) 70.6% 474.46

Como el clasificador que mejor se adapta a nuestro sistema es el SVM (Hearst et al, 2002) lineal,
se ha usado este modelo para todas las tareas de clasificacién de radiografias de tdrax, evaluando a
continuacién el rendimiento del mismo.

5.2.2. Evaluacion del SVM en distintas tareas de clasificacion

Una vez se lleva a cabo la validacion de cada uno de los clasificadores con los datos de prueba se
genera una matriz de confusién. A continuacién se van a exponer las distintas matrices obtenidas a
modo de muestra de los experimentos llevados a cabo. A partir de ellas se pueden obtener los distintos
indices de rendimiento clinico.

El proceso de evaluacién del modelo con los datos de entrenamiento no es aceptable porque
puede generar facilmente modelos demasiado optimistas y sobre ajustados. Hay dos métodos de
evaluacidon de modelos. Uno de ellos es Hold-Out y el otro es la Validacién cruzada. Para evitar el
sobreajuste, ambos métodos usan un conjunto de test (que no ha sido visto por el modelo) para
evaluar el rendimiento del mismo.

En este caso se ha escogido el método de Hold-Out puesto que es aconsejable en conjuntos mas
o menos grandes de datos. El conjunto de datos ha sido dividido de forma aleatoria en datos de
entrenamiento y de test, dejando un 80% para entrenamiento y el 20% restante para probar el sistema.
La distribucidon de los datos ha sido detallada en el apartado de Material y Métodos.

e Conjunto de entrenamiento = subconjunto de los datos usado para entrenar al clasificador.
e Conjunto de test =>subconjunto de los datos usado para estimar la tasa de error del
clasificador entrenado o evaluar el rendimiento futuro.

Detallando los posibles errores, FPR indica una mala clasificacidn indeseable, puesto que tiene un
impacto en los costes y entrega de servicio sanitario. Se trata de los casos en los que se determinan
como patoldgicos los casos sanos, conduciendo a hacer mas pruebas diagndsticas o a llevar a cabo
algun tratamiento.

Pero el error que mas nos preocupa es el FNR porque lleva a uninadecuado seguimiento de los
pacientes y provoca que se pasen por alto casos de enfermedad.

Por otro lado, SENS o sensibilidad es la probabilidad de una respuesta positiva para los casos
patoldgicos. SPEC o especificidad es la probabilidad de una respuesta negativa para los casos con
ausencia de patologia.
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a) Anormal frente a Normal

Anormal

Clase real

Normal

%%/ 4%/
Clase predicha

Figura 43. Matriz de confusion en la evaluacién de un clasificador SVM lineal entre categoria Anormal y Normal.
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Figura 44. Ratio de Verdaderos Positivos y de Falsos negativos asociados a la matriz de confusion de la Figura 43.
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Figura 45. Matriz de confusion en la evaluacion de un clasificador SVM lineal entre categoria Atelectasis y Normal.

b) Atelectasia frente a Normal (no atelectasia)

La categoria Normal en este caso se refiere a ausencia de Atelectasia.

SVM

“ “,

Clase predicha

Figura 46. Matriz de confusion en la evaluacion de un clasificador SVM lineal entre categoria Atelectasia y Normal.
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Figura 47. Ratio de Verdaderos Positivos y de Falsos negativos asociados a la matriz de confusion de la Figura 46.
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Figura 48. Curva ROC Y AUC en la clasificacion entre categoria Atelectasia y Normal.
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c) Cardiomegalia frente a Normal (no cardiomegalia)

La categoria Normal en este caso se refiere a ausencia de Cardiomegalia.

=30

. “,

Clase predicha

Figura 49. Matriz de confusion en la evaluacion de un clasificador SVM lineal entre categoria Cardiomegalia y Normal.

Glase predicha

Figura 50. Ratio de Verdaderos Positivos y de Falsos negativos asociados a la matriz de confusion de la Figura 49.
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Figura 51. Curva ROC Y AUC en la clasificacion entre categoria Cardiomegalia y Normal.

d) Efusion pleural frente a Normal (no efusién pleural)

La categoria Normal en este caso se refiere a ausencia de Efusién pleural.
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Figura 52. Matriz de confusion en la evaluacion de un clasificador SVM lineal entre categoria Efusion pleural y Normal.
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Figura 53. Ratio de Verdaderos Positivos y de Falsos negativos asociados a la matriz de confusion de la Figura 52.
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Figura 54. Curva ROC Y AUC en la clasificacion entre categoria Efusion pleural y Normal.
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e) Nédulo frente a Normal (no presenta nddulo)

La categoria Normal en este caso se refiere a ausencia de Nédulo pulmonar.
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Figura 55. Matriz de confusion en la evaluacion de un clasificador SVM lineal entre categoria Nédulo y Normal.
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Figura 56. Ratio de Verdaderos Positivos y de Falsos negativos asociados a la matriz de confusion de la Figura 55.

66



.

UNIVERSITAT ..ﬂj ESCUELA TECNICA
POLITE(;NICA ;gﬁil; SUPERIOR INGENIEROS
DE VALENCIA 5, -¢® INDUSTRIALES VALENCIA

“Disefio de técnicas de inteligencia artificial aplicadas a imdgenes médicas de rayos X para la
deteccion de estructuras anatémicas de los pulmones y sus alteraciones”

SV

1 —

— 1020 0

1]

6
ALK = 0.E5

[vr]

Rt de verdaders positivas

PROC
busfor In curva JALICH
1 actanl

[ 33 04 e (¥} i
Falio de latsss posilvos

Figura 57. Curva ROC Y AUC en la clasificacion entre categoria Nédulo y Normal.

f) Opacidad frente a Normal (no presenta opacidad)

La categoria Normal en este caso se refiere a ausencia de Opacidad.
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Figura 58. Matriz de confusion en la evaluacion de un clasificador SVM lineal entre categoria Opacidad y Normal.
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Figura 59. Ratio de Verdaderos Positivos y de Falsos negativos asociados a la matriz de confusion de la Figura 58.
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Figura 60. Curva ROC Y AUC en la clasificacion entre categoria Opacidad y Normal.

68



o=

# = % ESCUELA TECNICA
& salv: & SUPERIOR INGENIEROS
by ol

INDUSTRIALES VALENCIA

UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

“Disefio de técnicas de inteligencia artificial aplicadas a imdgenes médicas de rayos X para la
deteccion de estructuras anatémicas de los pulmones y sus alteraciones”

Tabla 16. indices de rendimiento clinico de todos los clasificadores.

Anormal vs. Atelectasis vs. | Cardiomegalia Efusion pleural Normal vs. Opacidad vs.
Normal Normal vs. Normal vs. Normal Nédulo Normal

Precision 82% 82% 87% 80% 82% 82%
Sensibilidad 83% 81% 89% 86% 71% 82%
Esecificidad 80% 83% 85% 75% 92% 80%
AUC 89% 90% 91% 91% 85% 88%
FPR 20% 17% 15% 25% 8% 23%
FNR 17% 19% 11% 14% 29% 20%

5.3.VALORACION DE LOS RESULTADOS Y COMPARACION CON OTROS ESTUDIOS

En medicina el acto médico debe estar abalado por estudios que demuestren que el mismo tiene
significacidn estadistica, clinica y social. La validez de un test en medicina es el grado en que un test
mide lo que se supone que debe de medir. Se obtiene analizando la sensibilidad y la especificidad.

Es evidente que lo ideal seria trabajar con pruebas diagndsticas de alta sensibilidad y especificidad,
pero es muy dificil de conseguir. Normalmente, las pruebas de screening en medicina deben presentar
una alta sensibilidad para ser capaces de detectar a todos los enfermos. Una prueba muy sensible sera
especialmente adecuada en aquellos casos en los que el no diagnosticar la enfermedad puede resultar
fatal para los enfermos, como ocurre con enfermedades peligrosas pero tratables, como los nédulos
de pulmdn, o en enfermedades en las que un falso positivo no produzca serios trastornos psicoldgicos
o econémicos para el paciente (Morrison et al, 1992).

Por otra parte, la especificidad se refiere, como se sefialé previamente, a la probabilidad de que
un sujeto sano sea clasificado adecuadamente. En general, las pruebas confirmatorias del diagnéstico
deben ser de alta especificidad, para evitar falsos positivos. Las pruebas de alta especificidad son
necesarios en enfermedades graves pero sin tratamiento disponible que las haga curables, cuando
exista gran interés por conocer la ausencia de enfermedad o cuando diagnosticar a un paciente de un
mal que realmente no padece pueda acarrear graves consecuencias, ya sean fisicas, psicolégicas o
econdmicas (Morrison et al, 1992).

Empezando por la precision (ACC), el porcentaje de aciertos en la predicciéon que tiene nuestro
sistema, podemos observar (Figura 61) que el mayor valor se obtiene en la separacion entre
Cardiomegalia y Normal (87%). No obstante, este dato aislado no nos presenta informacion relevante
en el entorno médico, pues debe ir acompafiado de indices como la Sensibilidad y la Especificidad, que
ponen en evidencia la validacion de un test en medicina.

El clasificador que mayor sensibilidad presenta es el que separa entre Cardiomegalia y Normal.
Esto se debe a que es una de las condiciones mas evidentes en la radiografia de térax. De esta forma
es facil para el sistema aprender cuales son las caracteristicas de esta patologia y detectarla. Sin
embargo, la menor sensibilidad se presenta en el caso que mas nos preocupa, el de nédulo de pulmén.
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Esto se puede deber a un conjunto de datos de imagenes insuficiente para poder extraer caracteristicas
determinantes o a que son alteraciones muy poco evidentes y dificiles de detectar.

En cuanto a la especificidad, el mayor valor se obtiene para el caso de separacién entre nédulo y
ausencia de patologia. Este dato es positivo debido a la gravedad de la enfermedad y a las
consecuencias psicoldgicas que diagnosticar a un paciente con cancer de pulmén cuando no lo posee
podria puede conllevar.

Comparando el AUC obtenida con estudios previos que llevan a cabo la tarea de una forma muy
similar mediante extraccidn de caracteristicas con fc6 usando CNNs (Bar et al, 2013; Bar et al, 2015),
ha sido mejorada o igualada para los casos de separacion entre Anormal vs. Normal, Cardiomegalia
vs. Normal y Efusion Pleural vs. Normal obtenidos por Bar et al., (2013) y Bar et al. (2015). No obstante,
cabe recalcar que estdn surgiendo investigaciones que combinan caracteristicas extraidas con CNNs
con caracteristicas obtenidas manualmente para entrenar clasificadores con resultados satisfactorios.

Ademads nosotros hemos propuesto tres tareas mas de separacion (Atelectasia-Normal, Nddulo-
Normal, Opacidades-Normal) con bastante relevancia clinica en el diagndstico y consiguiendo elevados
valores de AUC.

AlexNet + Support Vector Machine

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
(AT
oo | 1
Precision Sensibilidad  Esecificidad FNR
B Anormal vs. Normal M Atelectasis vs. Normal B Cardiomegalia vs. Normal
Efusion pleural vs. Normal B Normal vs. Nédulo M Opacidad vs. Nédulo

Figura 61. Comparacion de los distintos indices de rendimiento clinico obtenidos en las diferentes tareas de clasificacion.
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Comparacion con estudios previos
92% 91%  91% 91% 91%
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Nuestro proyecto Bar et al., 2013 Bar et al., 2015
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B Anormal vs. Normal B Cardiomegalia vs. Normal M Efusion pleural vs. Normal

Figura 62. Comparacion de nuestro proyecto con estudios previos.

5.4.INTERFAZ GRAFICA Y EL FUNCIONAMIENTO DEL SISTEMA

Como se ha explicado en la parte de Material y Métodos, se ha disefiado una interfaz con GUIDE
de MATLAB para poder llevar a cabo la interaccién con el médico especialista de una forma mas fécil y
cédmoda mostrando la clasificacion clara y concisamente. A continuaciéon podemos ver varios de los
resultados obtenidos con el sistema:

Para empezar a usar el sistema debemos pulsar en Load y cargar una radiografia de térax PA. Como
se desea seguir el procedimiento del informe radioldgico real, una vez esta se carga la imagen va a
aparecer en Type el tipo (X-Ray), en Region la regidn (Chest) y en Orientation la orientacién (PA). Pese
a que nos hemos centrado en capas superiores de clasificacidn, introduzcamos la imagen que
introduzcamos van a aparecer estas categorias. Estas tareas de clasificacion podrian ser incluidas en
proyectos futuros: ser capaz de distinguir entre el tipo de imagen médica, la regidn y la orientacion.
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DEEPLIR Deep Learning Image Reader

TYPE:

REGION:

ORIENTATION:

Load

Figura 63. Interfaz del sistema antes de ser usada

Una vez se ha cargado la imagen, se pulsa en Radiological Reading. El sistema va a clasificar la

radiografia de térax PA introducida en Normal o Anormal.

DEEPLIR Deep Learning Image Reader

TYPE: X-ray
REGION: Chest
ORIENTATION: AP

Figura 64. Imagen de radiografia de térax PA introducida en el sistema.

DEEPLIR Deep Learning Image Reader

NORMAL

Figura 65. Clasificacion de la imagen en Normal tras pulsar en Radioldgical reading y pasar la imagen por el primer
clasificador propuesto.
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Del mismo modo, el sistema es capaz de detectar de forma correcta tanto imagenes Normales
como Anormales.

DEEPLIR Deep Learning Image Reader

TYPE: Koray
REGION: Cheast

ORIENTATION: AP

ANORMAL

Figura 66. Clasificacion de la imagen en Anormal tras pulsar en Radiological reading y pasar la imagen por el primer
clasificador propuesto.

El sistema no quedd ahi y se fue alld buscando una versidn mas completa y compleja. Tras pulsar
a botdn Radiological Reading y pasar la imagen por el clasificador inicial (entre Anormal y Normal), si
la categoria determinada era Normal, aparecia la clasificacién en pantalla. En caso de que fuera
Anormal, salia la categoria Anormal pero ademas pasaba la imagen por los 5 clasificadores propuestos
uno tras otro. Si la clasificacion de cada uno de ellos salia normal, la patologia no salia por pantalla. Por
el contrario, aparecia el nombre o lista de nombres de las posibles patologias.

DEEPLIR Deep Learning Image Reader

TYPE: Xray
REGION: Chest
ORIENTATION: AP
ANORMAL
Opacidad
Nockio
Figura 67. Clasificacion de la imagen en Anormal tras pulsar en Radiological reading y pasar la imagen por el sistema final.
Primer ejemplo.
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TYPE: Xray

REGION: Chast

ORIENTATION: AP

ANORMAL

Cardomegala
Opaadad

Figura 68. Clasificacion de la imagen en Anormal tras pulsar en Radiological reading y pasar la imagen por el sistema final.
Segundo ejemplo.

5.5.DEMOSTRACION DEL VIDEO COMERCIAL DEL SISTEMA

Por ultimo se ha desarrollado un video comercial que plasma la meta, ya no tan lejana, a alcanzar
por nuestro sistema. Se pretende impactar al publico con la potencialidad del mismo y ser capaces de
obtener financiacidn para un desarrollo real del producto.

En el video se muestra el funcionamiento del software comercial DeepLIR, desarrollado para este
proyecto en el que han querido participar GIBI23° y Quibim, donde se carga una imagen y el sistema te
indica si se trata de una placa de Rayos X u otro tipo, la regidn radiografiada, la orientacioén y si se trata
de una radiografia con patologia o sana (indicando la enfermedad en caso de hallarla y la probabilidad
de pertenecer a esa clase). Todo esto se lleva a cabo mediante inteligencia artificial, pero ya no solo a
nivel de clasificacion y deteccion de enfermedades de forma automatica, sino ademds, mediante el
control por voz del sistema detectando las preguntas del usuario y respondiendo de acuerdo con el
diagnéstico.

Como se puede apreciar a mano derecha, un modulador de voz que se mueve cuando recibe sefial
de audio de la maquina nos demuestra que se estd produciendo la interaccidn de forma inteligente
con el sistema (Classifier Voice).
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.oe
RX_Normal-01 RX_Normal-02

[ M

RX_Normal-03

ype X-Ray [0.98]

Chest [0.95)

Orientation | Anterior-Posterior [0.97]

ABNORMAL

Figura 69. DeeplIR en caso de radiografia de térax Normal.

o

o-falaln ole

DEEP LEARNER IMAGE READER
| ™ ]

RX_Nodule-03 RX_Nodule-04
Region Chest [0.95] .o

Orientation | Anterior-Posterior [0.97]

NORMAL

Figura 70. DeepLIR en caso de radiografia de térax Anormal.
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

En este trabajo se pretendia evaluar la efectividad de técnicas de inteligencia artificial en la
clasificacidon de imagenes de rayos X de torax.

El proyecto ha consistido en la presentacidon de un sistema de aplicacion médica de deteccidn
automatica de algunas patologias cardiopulmonares. Se ha hecho uso de una red neuronal
convolucional preentrenada en imagenes no médicas (ImageNet) como extractor de representaciones
jerdrquicas de medio y alto nivel de un conjunto de radiografias toracicas posteroanterioes sanas y
patolégicas.

Pese a la gran diferencia entre las imagenes naturales en las que se ha entrenado la CNN vy las
radiografias de tdrax, se ha llegado a la conclusidn de que las redes neuronales convolucionales, y en
concreto la que hemos usado, AlexNet, presentan un gran potencial de transferencia de conocimiento
tanto a las imdagenes de dominio médico como a una gran variedad de nuevas tareas de
reconocimiento visual.

La clasificaciéon de radiografias normales y anormales se ha llevado a cabo entrenado varios
clasificadores binarios con las caracteristicas extraidas de forma automatica. El mejor rendimiento se
ha conseguido con un clasificador SVM. La precisién alcanzada por el mismo ha superado
considerablemente la obtenida por los demas clasificadores.

A partir de ahi se han incluido nuevas tareas mas especificas de clasificacion: diferenciar entre
rayos X de térax sin patologia y con alguna en concreto (atelectasia, cardiomegalia, efusion pleural,
nédulo pulmonar u opacidades) siguiendo el mismo procedimiento anterior pero centrandonos en
modelo SVM que es el que mejor se adapta a esta tarea en concreto. Para proyectos futuros se podria
comparar el rendimiento si se extraen caracteristicas con distintas CNNs preentrenadas. Ademas se
podria incluir la clasificacidn de diferentes tipos de imagenes médicas, regiones, orientaciones o
incluso infinidad de patologias, para desarrollar un sistema lo mds completo posible.

Los resultados obtenidos han demostrado que previos experimentos de clasificaciéon de rayos X
de térax normales y anormales llevados a cabo de forma manual (HoG, LBP o SURF) han quedado atras.

Se ha alcanzado un area bajo la curva ROC de 0.89 en la tarea de separacién de rayos X toracicos
sanos y patoldgicos, 0.90 para atelectasia, 0.91 para cardiomegalia, 0.91 entre sanas y efusion pleural,
0.85 para el caso de nddulo pulmonar y 0.88 en opacidades, mejorando el rendimiento obtenido por
estudios anteriores (Bar et al, 2013; Bar et al, 2015) que han seguido un procedimiento similar pero
con bases de datos mucho mas pequenas. Entrenando y validando al sistema con una base de datos
mayor permitiria obtener un mayor rendimiento.
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Es por ello que, con la contribucién de distintos hospitales, se propone conseguir una base de datos
de rayos X de tdérax adecuadamente etiquetada y lo suficientemente grande (del orden de miles de
millones de imagenes) para extraer representaciones mas precisas, reajustar CNNs para nuestra tarea
o incluso llegar a entrenar una red neuronal convolucional desde 0 exclusiva para la clasificacidon de
este tipo de imagenes.

Aungue ya estamos en camino, comparar el rendimiento de la clasificacion automatica con el de
varios radiélogos del Hospital Universitario y Politécnico la Fe podria ser una forma de poder conocer
cuanto le falta al sistema propuesto para llegar a presentar una inteligencia artificial igual o superior a
la humana. Aunque de momento no se han alcanzado los resultados conseguidos por un especialista
con experiencia, con estas técnicas vamos encaminados a hacerlo.

No solo se quiere alcanzar la inteligencia humana a la hora de clasificar imagenes y diagnosticar
patologias. Como se ha demostrado en el video, se pretende llegar a interaccionar con la maquina
mediante la voz, consiguiendo de forma automatica y mediante preguntas y respuestas un informe
radioldgico similar al que hacen hoy en dia los radidlogos.

Gracias a la tecnologia GPU que ha permitido una aceleracién abismal en entrenamiento y
prediccidn se puede concluir en que, a partir de ahora, el deep learning mediante CNNs tiene que ser
considerado como el primer candidato en cualquier tarea esencial de reconocimiento visual, y sobre
todo en diagndstico en imagen médica asistido por ordenador.
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PRESUPUESTO

1. OBJETIVO

El documento PRESUPUESTO estda destinado a reflejar una estimacion de la inversion
econdmica que supone el desarrollo de un proyecto ingenieril.

En el presente se va a detallar el presupuesto necesario para alcanzar los objetivos de este
Trabajo Fin de Grado expuestos en la Memoria ademds de las modificaciones presupuestarias que han
tenido lugar en el desarrollo real del mismo. En el presupuesto se van a tener en cuenta los costes de
personal (trabajo realizado por el personal implicado), de software y de hardware.

2. PRESUPUESTO DESGLOSADO

2.1. Costes de personal

El presupuesto de este proyecto proviene principalmente de los gastos de personal, debido a
las caracteristicas del mismo. En este caso, como personal se necesita un ingeniero biomédico para
disefar, desarrollar, implementar y evaluar un sistema de ayuda a la decision para el radidlogo. En la
Tabla 11 se computa el total de horas de dedicacién al proyecto por parte del ingeniero. Ademas se
detalla el coste unitario para poder calcular los costes imputables, la cuota patronal y el coste total de
personal (también presentes).

Tabla 17. Costes de personal necesario para la elaboracion del proyecto.

COSTES DE PERSONAL
a a COSTE CUOTA COSTE
JUSTIFICACION Y NUMERO DE o . e o
PERFIL TAREAS A REALIZAR COSTE UNITARIO HORAS IMPUTABLE (sin PATRONAL * IMPUTABLE
cuota patronal) (37.45%) TOTAL
Disefio, desarrollo,
implementaciény
) evaluacion de un
Ingeniero )
) L sistema de ayuda a 40€/hora * 340 horas 13,600.00 € 5,093.20 € 18,693.20 €
biomédico s
la decision parael
servicio de
radiologia
TOTAL 18,693.20€

*Los honorarios para un ingeniero segun el Colegio Oficial de Ingenieros Industriales de la Comunidad Valenciana (COIICV)
son de 40€/hora y la cuota patronal, del 37.45%.

El coste total personal necesario en el proyecto asciende a una cantidad de dieciocho mil
seiscientos noventa y tres con veinte (18693.20 €).
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2.2. Costes de software

Las licencias de software necesarias para el desarrollo del presente Trabajo Fin de Grado han
sido instaladas en un sistema operativo Microsoft Windows 10 Pro. La licencia del mismo se tiene en
cuenta en los costes de software. Ademas se necesita la licencia de Matlab 2016 con Parallel Toolbox,
Neural Network Toolbox y Computer Vision System Toolbox, solamente disponibles para MATLAB
R2016a. Para la elaboracién de la memoria, de la presentacién y de las tablas se necesita el paquete
Microsoft Office versién hogar y estudiantes 2013. Podemos observar los costes de estas licencias en
la Tabla 12.

Tabla 18. Costes de software necesario para la elaboracion del proyecto.

COSTES DE SOFTWARE
COSTE TOTAL DE LA DURACION DE LA COSTE
PROGRAMA R N2 DE LICENCIAS PERIODO DE USO IMPUTABLE * (SIN
LICENCIA (sin IVA) LICENCIA
IVA)
MATLAB R2016a 2,000.00 € 1 6 meses 1lafo 1,000.00 €
MATLAB Parallel 1,000.00 € 1 6 meses 1afio 500.00 €
Toolbox
MATLAB Computer
Vision System 1,000.00€ 1 6 meses 1afio 500.00€
Toolbox
MATLABNeural 1,000.00 € 1 6 meses 1afio 500.00 €

Network Toolbox

Microsoft Office
version hogary 120.00€ 1 6 meses 3afios 20.00€
estudiantes 2013

Sistema Operativo

Microsoft Windows 230.58 € 1 6 meses 3afios 38.43€
10 Pro
CUDA Toolkit 7.5 0€ 1 6 meses X 0€
TOTAL 2,558.43 €

*Férmula de cdlculo de la amortizacion:
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-C-D

eI

A: nimero de meses desde la fecha de facturacion en que el equipo es utilizado
B: periodo de amortizacion
C: coste del equipo (sin IVA)

D: % del uso que se dedica al proyecto

El coste total de software necesario en el proyecto asciende a una cantidad de dos mil
quinientos cincuenta y ocho con cuarenta y tres euros (3095.70 €).

2.3. Costes de hardware

Para el desarrollo del proyecto se ha necesitado un Unico Servidor de las siguientes
caracteristicas: Core i7, 64 Gb RAM y una tarjeta gréfica. En este caso se ha usado la Tesla K-40, que
ha sido proporcionada por NVIDIA por tratarse de un proyecto de investigacion en el que se maneja
una cantidad considerable de imagenes con fines biomédicos. Se presentd una propuesta del proyecto
a desarrollar y fue aceptada la propuesta, proporcionandonos la GPU. Aun asi sera considerada como
inversién en el proyecto.

Tabla 19. Costes de hardware necesario para la elaboracion del proyecto.

COSTES DE HARDWARE
TE TOTAL TE
. cos 0 PERIODO DE PERIODO DE coS
DESCRIPCION DELEQUIPO | UNIDADES . IMPUTABLE *
. AMORTIZACION uso
(sin IVA) (SIN IVA)
Server (Core i7, ~
1,500.00 € 1 3afios 6 meses 250.00€
64 Gb RAM):
Tarjeta GPU .
2,980.00 € 1 3afios 6 meses 496.00 €
Tesla K-40:
TOTAL 746.00 €
*Formula de cdlculo de la amortizacion:
4 Cc-D
B
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A: nimero de meses desde la fecha de facturacion en que el equipo es utilizado
B: periodo de amortizacion
C: coste del equipo (sin IVA)

D: % del uso que se dedica al proyecto

El coste total de hardware necesario en el proyecto asciende a una cantidad de setecientos
cuarenta y seis euros (746.00 €).

3. PRESUPUESTOS TOTAL DEL PROYECTO

Para obtener el presupuesto total del proyecto vamos a calcular el presupuesto de ejecucion
gue es la suma de los costes totales de personal, software y hardware necesitados en el proyecto. El
presupuesto de contrata es la suma del presupuesto de ejecucién mas los gastos generales de empresa
(13%) el beneficio industrial (6%) y el IVA (21%).

Los gastos generales son los que el contratista tiene por el hecho de ejercer una actividad
empresarial y que son distintos de los costes de ejecucion. Pero no solo se deben tener en cuenta los
costes de ejecucidn y los gastos generales, puesto que de esta forma el contratista no estaria ganando
nada por la ejecucién del proyecto. Para ello se debe afadir el beneficio industrial.

De esta forma, obtenemos el presupuesto total, desglosado en la Tabla 14.

Tabla 20. Presupuesto total del proyecto desglosado.

RESUMEN DEL PROYECTO (CON IVA'Y CUOTA PATRONAL INCLUIDOS)
Coste total de personal 18,693.20 €
Coste total de hardware 2,558.43 €

Coste total de software 746.00 €

Total del presupuesto de Ejecucion 21,997.63 €
Gastos generales (13%) 2,859.69 €
Beneficio Industrial (6%) 1,319.86 €
Total 26,177.18 €
IVA (21%) 5,497.21€
TOTAL PRESUPUESTO 31,674.00 €

El presupuesto total del proyecto asciende a una cantidad de treinta y uno mil seiscientos
setenta y cuatro euros (31674 €)
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En los Anexos se adjunta parte del cédigo que no se ha explicado y detallado durante la memoria.
El que si que se ha ido explicando aunque solo sea de forma general no se adjunta en los Anexos.
Ademas esta parte se incluye el Abstract aceptado para ESOI/EUSOMII sobre el proyecto para una
Comunicacion Oral en octubre.

1. PROGRAMA CON PYTHON
Programa en Python para estructurar la base de datos, extrayendo la informacién del cddigo JSON

de la pagina de Open-I que relaciona los términos del MeSH con el nombre de la imagen, para poder
clasificar las imdagenes en carpetas segln la patologia presente, en caso de que la haya.

import urllib, json
import os
import re

import shutil

variable="1"
variable2="'100"'

for p in range(1,7500,100):

imagenes=[]

MeSHes=[ ]
imag=[]
normal=[]
anormal=[]
et=[]

url =

"https://openi.nlm.nih.gov/retrieve.php?query=8&it=xg&coll=cxr&m="+variable+"&n="+variabl
e2
response = urllib.urlopen(url)

data = json.load(response)

lista=data['list']

contador=-1

for 1 in lista:
contador=contador+1

imagen=data['list'][contador][ 'imgThumb']
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imagen=imagen.replace('.png',"'")
imagen=1ist(imagen)
posicion=imagen.index('R")
imagen[@:posicion+1]=[]
imagen="".join(imagen)
MeSH = data['list'][contador]['MeSH"'][ 'major']
imagenes.append(imagen)
MeSHes . append (MeSH)

contador=-1

for j in imagenes:
contador=contador+1
im=str(imagenes[contador])

imag.append(im)

x=[]
final=[]
contador=-1
for i in MeSHes:
contador=contador+1
etiqueta=MeSHes[contador]
cont=-1
for j in etiqueta:
cont=cont+1
et=etiqueta[cont].split('/")
et=et+x
x=et
final.append(x)
x=[]

if 'normal' in final[contador]:
normal.append(imag[contador]+'.jpg")
else:

anormal.append(imag[contador]+'.jpg")

contador=-1
for n in normal:
contador=contador+1
foto=normal[contador]
try:
src="../Desktop/X/%s" %foto
dst="../Desktop/Normal"



b

UNIVERSITAT # % ESCUELA TECNICA
POLITECNICA %ﬁ SUPERIOR INGENIEROS
DE VALENCIA 5, -¢® INDUSTRIALES VALENCIA

“Disefio de técnicas de inteligencia artificial aplicadas a imdgenes médicas de rayos X para la
deteccion de estructuras anatémicas de los pulmones y sus alteraciones”

shutil.move(src,dst)
except:
print foto, 'No encontrada\n'
contador=-1
for a in anormal:
contador=contador+1

foto=anormal[contador]

try:
src=".../Desktop/X/%s" %foto
dst=".../Desktop/Anormal”
shutil.move(src,dst)

except:

print foto, 'No encontrada\n'

variable=int(variable)+100
variable=str(variable)
variable2=int(variable2)+100

variable2=str(variable2)

2. PRIMERA VERSION DEL SISTEMA CON MATLAB (GUIDE)

Primera version del sistema, que lleva a cabo la clasificacién entre radiografias de térax
anteroposteriores Normales y Anormales. FIN.mat contiene todos los clasificadores entrenados a lo
largo de todo el proyecto.

function varargout = interfaz?2 (varargin)

% INTERFAZ2 MATLAB code for interfaz2.fig

% INTERFAZ2, by itself, creates a new INTERFAZ2 or raises the existing
% singleton*.

% H = INTERFAZ2 returns the handle to a new INTERFAZZ or the handle to
% the existing singleton*.

% INTERFAZ2 ('CALLBACK', hObject, eventData,handles,...) calls the local
% function named CALLBACK in INTERFAZ2.M with the given input
arguments

% INTERFAZ2 ('Property', 'Value',...) creates a new INTERFAZ2 or raises
the

% existing singleton*. Starting from the left, property value pairs
are

% applied to the GUI before interfaz2 OpeningFcn gets called. An

% unrecognized property name or invalid value makes property

% stop. All inputs are passed to interfaz2 OpeningFcn via varargin.
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oe

*See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Choose "GUI allows only one
instance to run (singleton)".

oe

o° oo

See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

oe

Edit the above text to modify the response to help interfaz?2

oe

Last Modified by GUIDE v2.5 31-Aug-2016 09:57:09

% Begin initialization code - DO NOT EDIT

gui Singleton = 1;

gui State = struct('gui Name', mfilename,
'gui Singleton', gui Singleton,
'gui OpeningFcn', @interfaz2 OpeningFcn,
'gui OutputFcn', @interfaz2 OutputFcn,
'gui LayoutFcn', 1,
'gui Callback', (1)

if nargin && ischar (varargin{l})

gui State.gui Callback = str2func(varargin{l});
end

if nargout
[varargout{l:nargout}] = gui mainfcn(gui State, varargin{:});
else
gui mainfcn(gui State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT EDIT

)

% ———- Executes just before interfaz2 is made visible.
function interfaz2 OpeningFcn (hObject, eventdata, handles, varargin)
This function has no output args, see OutputFcn.

o°

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% varargin command line arguments to interfaz2 (see VARARGIN)

% Choose default command line output for interfaz?

handles.output = hObject;

handles.myImage=[];

handles.data=load ('FIN.mat'); % Incluye todos los clasificadores ya
entrenados

handles.label=[];

% Update handles structure
guidata (hObject, handles);

o\

UIWAIT makes interfaz2 wait for user response (see UIRESUME)
uiwait (handles.figurel) ;

o\

o)

% ———- Outputs from this function are returned to the command line.
function varargout = interfaz2 OutputFcn (hObject, eventdata, handles)
varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT) ;
hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

o©

o©
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% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

[}

% Get default command line output from handles structure

varargout{l} = handles.output;

% —--—- Executes on button press in pushbuttonl.

function pushbuttonl Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

try

[filename,pathname]=uigetfile('*.Jjpg’', 'Seleccione imagen a
clasificar');
if isequal (filename, 0)
else
handles.myImage=imread (fullfile (pathname, filename)) ;
end
guidata (hObject, handles) ;
catch
msgbox ('Error")
end
imshow (handles.myImage)
axis off;
set (handles.text7, 'String', 'X-ray"');
set (handles.text8, 'String', "Chest');
set (handles.text9, 'String', "AP");

)

% —-—-—- Executes on button press in pushbutton2.
function pushbutton2 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton2 (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

I=handles.myImage;
if ismatrix(I)

I = cat(3,I,I,1I);
end
Iout = imresize (I, [227 2271);
I=Tout;
convnet=handles.data.convnet;
featurelayer=handles.data.featurelayer;
classifier=handles.data.classifier anormal normal SVM.ClassificationSVM;
imageFeatures=activations (convnet, I, featurelayer) ;
[label, score]=predict (classifier, imageFeatures)

if label=="Normal'

set (handles.text6, 'String',char(label)); %modificar
else

set (handles.text6, 'String',char (label)); %modificar
end

[}

% —--—- Executes on button press in pushbutton3.
function pushbutton3 Callback (hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to pushbutton3 (see GCBO)
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eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
axes (handles.axesl);

cla reset;

set (gca, 'Box','on');

set (gca, 'XTick', [], 'Ytick', [])
set (handles.text7, 'String', [])
set (handles.text8, 'String', [])
set (handles.text9, 'String', [])

o
o

3. IMPLEMENTACION FINAL DEL SISTEMA (GUIDE)

Implementacién final del sistema, que lleva a cabo la clasificacion entre radiografias de térax
anteroposteriores Normales y Anormales. En el caso de que sean Anormales, predice ademas si esta
presente alguna de las 5 patologias presentadas. FIN.mat contiene todos los clasificadores entrenados
alo largo de todo el proyecto.

Simplemente se incluyen las modificaciones realizadas sobre el anterior en el pushbutton2 y

pushbutton3.

% ——-—- Executes on button press in pushbutton2.

function pushbutton2 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

I=handles.myImage;
if ismatrix (I)

I =cat(3,I,I1,1I);
end
Tout = imresize (I, [227 2271]);
I=Tout;
convnet=handles.data.convnet;
featurelayer=handles.data.featurelayer;
classifier=handles.data.classifier anormal normal SVM.ClassificationSVM;
imageFeatures=activations (convnet, I, featurelLayer);
[label, score]l=predict (classifier,imageFeatures)

if label=='Normal'

set (handles.text6, 'String',char (label)); %modificar
else

set (handles.text6, 'String',char(label)); %modificar

classifier=handles.data.classifier atelectasis normal SVM.ClassificationSVM
imageFeatures=activations (convnet, I, featurelayer);
[label, score]l=predict (classifier, imageFeatures)
if label=='Normal'
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set (handles.textll, 'String', []); Smodificar
else

set (handles.textll, 'String', char (label)); %modificar
end

classifier=handles.data.classifier cardiomegalia normal SVM.ClassificationS$S
VM;
imageFeatures=activations (convnet, I, featurelayer);
[label, score]l=predict(classifier,imageFeatures)
if label=='Normal'
set (handles.textl2, 'String', []); Smodificar
else
set (handles.textl2, 'String',char (label)); %modificar
end

classifier=handles.data.classifier efusion normal SVM.ClassificationSVM;
imageFeatures=activations (convnet, I, featurelayer);
[label, score]l=predict (classifier, imageFeatures)
if label=="'Normal'
set (handles.textl3, 'String', []); Smodificar
else
set (handles.textl3, 'String',char (label)); %modificar
end

classifier=handles.data.classifier nodule normal SVM.ClassificationSVM;
imageFeatures=activations (convnet, I, featurelayer) ;
[label, score]l=predict (classifier, imageFeatures)
if label=='Normal'
set (handles.textl4, 'String', []); Smodificar
else
set (handles.textl4, 'String',char(label)); %modificar
end

classifier=handles.data.classifier opacidad normal SVM.ClassificationSVM;
imageFeatures=activations (convnet, I, featurelLayer);
[label, score]l=predict (classifier,imageFeatures)
if label=='Normal'

set (handles.textlb5, 'String', []); Smodificar
else
set (handles.textl5, 'String',char (label)); %modificar
end
end
% —-—-—- Executes on button press in pushbutton3.
function pushbutton3 Callback (hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to pushbutton3 (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

axes (handles.axesl);
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cla reset;

set (gca, 'Box','on');

set (gca, 'XTick', [], 'Ytick', [])

set (handles.text7, 'String', [])

set (handles.text8, 'String', [])

set (handles.text9, 'String', [])

set (handles.text6, 'String', [])

set (handles.textll, 'String', []
( []
( []
( []
( []

-~

set (handles.textl2, 'String"',
set (handles.textl13, 'String"',
set (handles.textl4, 'String"',
set (handles.textl5, 'String"',
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4. ABSTRACT PARA ESOI/EUSOMII

A continuacion se adjunta el abstract presentado para ESOI/EUSOMII sobre el proyecto, que ha
sido aceptado para llevar a cabo una comunicacidn oral en el préoximo congreso de octubre en el
Hospital Universitario y Politécnico La Fe de Valencia.

Title: Deep Learning applied to automated Chest X-Ray screening.

Author(s): Belén Fos-Guarinos, Angel Alberich-Bayarri, Ignacio Bosch-Roig, Amadeo Ten-Esteve, Luis
Marti-Bonmati

Topic: Artificial intelligence techniques applied to medical imaging.

Purpose: One of the most commonly performed examination by radiologists is chest radiography,
providing information of the most important anatomical structures of the body. This non-invasive
medical checkup is essential to face with diverse respiratory alterations associated with a high
mortality rate, as they show a wide range of potential information. Human eye of radiologists is greatly
precise and has been highly trained over the last years. However, when medical images are used to
diagnose chest diseases, there are certain changes that are very subtle (pixel level) and remain hidden
from visual interpretation.

Recently, new techniques based on artificial intelligence concepts have emerged in the field of
Computer Vision. We propose to use deep learning techniques, especially Convolutional Neural
Networks (CNN) in a computer aided diagnostic (CAD) system to help radiologists to perform
automated screening of chest radiographs.

Methods and Materials: A database of chest X-ray images (7470 radiographs) from the Indiana
University and available to use at the Open-| platform was used for the study. A subset of cases was
selected consisting of 2242 A-P chest x-ray images divided in different groups (normal vs abnormal,
cardiomegaly vs normal, nodule vs normal, opacity vs normal, atelectasis vs normal and pleural
effusion vs normal). The AlexNet CNN (pretrained with ImageNet) was implemented in Matlab to
extract features from the different groups and use them to train a Support Vector Machine classifier.
An NVIDIA Tesla K40 GPU was used to optimize the computing performance.

Results: A software tool was successfully implemented to help the radiologist to distinguish between
healthy and abnormal chest x-ray obtaining an area under curve (AUC) of 0.86, 0.91 for cardiomegaly
vs. normal ones, 0.92 between healthy and pleural effusion, 0.70 for nodule vs. normal ones, 0.90 for
atelectasis group and 0.86 for opacity.
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Conclusion: Using a pretrained CNN (learned from non-medical datasets, ImageNet) as an
automatically feature extractor for training a SVM classifier is a good approach to get relevant results
in chest X-ray screening tasks and in the detection of pathologies. Future works could be directed
towards fine-tuning a CNN with larger X-ray datasets to improve the performance or extracting
features taking as images segmented lung patches to be more precise in lung pathologies and go
deeper in the detail.
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