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Resumen

Las lesiones o daños internos en el cuerpo, causados por accidentes, caı́das, golpes, quemaduras, u otras

causas, representan un 9 % de la mortalidad mundial. Las técnicas de diagnóstico asistido por computado-

ra, permiten la identificación y el análisis de lesiones, beneficiando el diagnóstico en etapas tempranas.

La mayorı́a de estas técnicas se basan en modelos de detección de objetos, que permiten, en este caso, el

estudio de tomografı́as computarizadas. En este trabajo se analiza e implementa el modelo EfficientDet,

para la tarea de detección de lesiones en imágenes médicas, utilizando la base de datos DeepLesion. La

cual fue creada con el objetivo de generar un detector universal de lesiones; un problema poco desarro-

llado hasta ahora.

Una aportación importante en este trabajo de tesis, es el estudio de dos técnicas de aumento de datos

utilizando imágenes médicas para determinar la relevancia del contexto de la lesión en dicho proceso.

También se busca el mejor conjunto de muestras para generar el aumento de datos. Se parte de los cono-

cimientos previos sobre detección de objetos en imágenes naturales.

En el modelo EfficientDet se analizan e implementan estratégicamente técnicas de atención en distin-

tas capas del modelo: fusión de contexto 3D y módulos de atención de canal y espacial. Los resultados

muestran que se logra una sensitividad de 73 % con un umbral de 7 falsos positivos por imagen (FPs),

empleando el modelo EfficientDet-D0.

Posteriormente, se interpreta el impacto que tienen los distintos niveles de EfficientDet-D0 a D6 en la de-

tección de lesiones. Esto se realiza de manera cuantitativa mediante la métrica de sensitividad y, además,

se visualizan algunas de las activaciones de sus feature-maps. Esto último, para realizar un análisis com-

parativo entre niveles de EfficientDet, tipo y tamaño de lesiones, e imágenes naturales versus imágenes

médicas.
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5.9. Ejemplos de imágenes después del proceso de fusión de contexto 3D . . . . . . . . . . . 73

5.10. Estructura del backbone EfficientNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

5.11. Diagrama del backbone EfficientNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

5.12. Estructura de MBConv1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

5.13. Estructura de MBConv6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

9



5.14. Estructura de la red de caracterı́sticas con 3 BiFPN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

5.15. Ejemplo de fusión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

5.16. Red de clasificación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
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Capı́tulo 1

Introducción

1.1. Motivación

Las lesiones constituyen una amenaza para la salud mundial, ya que representan un 9 % de la mortalidad,

lo que equivale a más de cinco millones de muertes cada año. Las estimaciones de la Organización Mun-

dial de la Salud (OMS) señalan que por cada persona que muere a causa de lesiones, en promedio, 30 son

hospitalizadas y 300 atendidas en servicios de urgencias. En la región de las Américas, aproximadamente

300 mil personas mueren a causa de lesiones, lo que las convierte en la cuarta causa de muerte [8].

Las tomografı́as computarizadas (CTs) de rayos X, son un tipo de imágenes médicas de uso común,

que muestra detalles finos dentro del cuerpo humano. Estas imágenes pueden mostrar lesiones en huesos,

abdomen, mediastino, hı́gado, pulmón, riñón, tejidos blandos1 y pelvis [9]. En las CTs los radiólogos

buscan encontrar lesiones, caracterizarlas y medirlas, para luego describirlas en un informe radiológico.

Esta tarea suele ser tediosa y consume tiempo, especialmente detectar lesiones pequeñas, es uno de los

procesos más laboriosos para los médicos [10], [11].

En los últimos años, las técnicas de diagnóstico asistido por computadora (CAD), se han convertido

1lesiones diversas en la pared del cuerpo, músculos, piel, grasa, extremidades y cuello
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en un campo de investigación importante en el procesamiento de imágenes médicas [12]. El CAD per-

mite la identificación y el análisis de lesiones en la práctica clı́nica, lo que beneficia al diagnostico de

enfermedades en etapa temprana [5]. Estas técnicas emplean modelos de detección de objetos, cuya base

está compuesta por el aprendizaje profundo y la visión por computadora.

1.2. Problemática

La mayorı́a de los trabajos existentes sobre detección de lesiones se centran en un tipo especı́fico de

lesión u órgano; una razón para esto puede ser la escasez de bases de datos de lesiones universales. Tan

solo hace un par de años, se hizo pública la base de datos DeepLesion, esta es la base de datos de imáge-

nes médicas más grande reportada actualmente. Cuenta con tomografı́as de 9 regiones del cuerpo, lo que

permite trabajar en un detector universal, el cual resultarı́a de mayor utilidad que un detector centrado en

una única región u órgano. Las tomografı́as que conforman a DeepLesion se recabaron durante casi dos

décadas [13].

Recientemente, han surgido investigaciones basadas en DeepLesion con el fin de proponer un detec-

tor universal de lesiones [3], [5] - [7]. En dichas investigaciones se han tenido problemas en la detección

de lesiones pequeñas, lo cual es común en cualquier detector. Sin embargo, es importante atacarlo ya que

el 61 % de las lesiones en DeepLesion son pequeñas. La cantidad de estudios por región no está equi-

librada, esto genera problemas al detectar lesiones en tomografı́as de hueso y tejidos blandas, al tener

pocas muestras. Por otro lado, las lesiones de abdomen y pelvis son difı́ciles de distinguir de su entorno.

Estos problemas con determinadas lesiones se puede atacar con una mayor cantidad de muestras. Generar

nuevos datos etiquetados no es factible ya que es un proceso costoso, tardado y requiere cierta expertiz.

Por otro lado, se puede optar por emplear estrategias de aumento de datos, en propuestas previas se han

propuesto los siguientes métodos: flipping, cropping, resize, random resizing, random translation y 3D

augmentation [4], [6], [7].
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Los modelos que se suelen implementar en la detección de lesiones en imágenes emplean un backbone

como VGG-16 [14], ResNet [15] o DenseNet [16], pre-entrenados con ImageNet [17], y en su mayorı́a

usan una Feature Pyramid Network (FPN) o el modelo de Faster R-CNN [18] como red de caracterı́sti-

cas. Para los BBox, se suelen proponer entre 3-6 anchor scales y 3-5 anchor ratios. El entrenamiento

lo realizan por no más de 15 épocas, empleando el optimizador stochastic gradient descent (SGD), y

reportan sus resultados para distintos falsos positivos por imagen (FPs) [2] - [7].

La mayorı́a reportan problemas en la detección de lesiones pequeñas, esto puede estar ligado al uso

de Faster R-CNN. Uno de los problemas con este detector es que al ser de tipo two-stage, no puede ser

optimizado end-to-end. Los detectores de tipo two-stage emplean un generador de propuestas para gene-

rar un conjunto disperso de propuestas, y extraer caracterı́sticas de cada una, seguido por un clasificador

de región. Los detectores de tipo one-stage realizan predicciones directamente en cada ubicación de los

mapas de caracterı́sticas. Por lo que estos ultimos son significativamente más eficientes en el tiempo, y

tienen mayor aplicabilidad en la detección de objetos en tiempo real [19].

1.3. Objetivos

El objetivo general de este trabajo de investigación es:

Implementar un modelo computacional basado en aprendizaje profundo, que sea capaz de detectar le-

siones en tomografı́as de múltiples regiones del cuerpo.

Los objetivos especı́ficos que dan pie a la presente investigación son los siguientes:

1. Determinar si incluso al emplear una base de datos extensa como DeepLesion, es necesario realizar

aumento de datos.
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2. Precisar la relevancia del contexto inmediato a la lesión en la estrategia de aumento de datos.

3. Establecer si es mejor el aumento de datos indiscriminado o el centrado en el tipo de lesiones más

difı́ciles de detectar.

4. Deducir si el estado del arte en imágenes naturales, tiene el mismo efecto al trabajar con imágenes

médicas.

5. Interpretar el impacto que tienen distintos niveles de profundidad de EfficientDet en la detección

de lesiones.

6. Identificar estrategias de atención a incorporar en EfficientDet, que permitan mejorar la detección

de lesiones.

1.4. Metodologı́a

En esta investigación se trabaja con la base de datos DeepLesion, con la finalidad de cumplir con los

primeros tres objetivos especı́ficos, se aplican distintas configuraciones de aumento de datos. Estas se

basan en horizontal flip y cut-and-paste, y el modelo base para ello es EfficientDet-D0.

Para estudiar el cuarto objetivo se compara cuantitativamente y cualitativamente el comportamiento de

los resultados obtenidos, al emplear imágenes médicas e imágenes naturales. En el quinto objetivo se em-

plean los niveles de EfficientDet-D0 a D6, se obtienen la métrica de sensitividad empleando un umbral

de falsos positivos por imagen. Además, se visualizan las activaciones de las primeras capas convolucio-

nales de los distintos niveles para los distintos tipos de lesiones.

Finalmente, se realiza fusión de contexto con los cortes vecinos al corte que contiene la lesión, y se

incorporan módulos de atención espaciales y de canal. Estos últimos se colocan entre el backbone y la

red de caracterı́sticas BiFPN, y en la red de clasificación.
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1.5. Organización del documento

La presente tesis está organizada como se describe a continuación. El capı́tulo 2 está compuesto por el

marco conceptual, aquı́ se presentan conceptos importantes para entender los modelos de detección de

objetos basados en aprendizaje profundo. En el capı́tulo 3 se encuentra el marco teórico, en él se describen

varios detectores de objetos, especialmente EfficientDet. El capı́tulo 4 presenta el trabajo relacionado. En

el capı́tulo 5, se describe la metodologı́a seguida para el problema de detección universal de lesiones. En

el capı́tulo 6, se presentan los resultados de sensitividad para las distintas implementaciones, y un análisis

cualitativos y cuantitativo. Finalmente, en el capı́tulo 7, se presenta la discusión y conclusiones.
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Capı́tulo 2

Marco Conceptual

En este capı́tulo se definirán conceptos fundamentales como: visión por computadora, detección de ob-

jetos, aprendizaje máquina, aprendizaje profundo, redes neuronales convolucionales y mecanismos de

atención. Posteriormente, en la sección 2.1 se detallan elementos de una red neuronal convolucional. Y

en la sección 2.3 se explican elementos básicos para la detección de objetos.

Detección de objetos

La detección de objetos (DO) basada en procesamiento de imágenes extrae caracterı́sticas de éstas, y

posteriormente obtiene y analiza la información de los objetos (categorı́a, posición y dirección).No solo

reconoce la categorı́a de los objetos, además predice la localización de cada uno por medio de un recuadro

delimitador o bounding box (BBox) [20]. Algunas de sus aplicaciones más estudiadas son detección de

rostros y detección de peatones [20]. Sin embargo, existen muchas más áreas de aplicación tales como:

medicina, seguridad y vigilancia, mercadotecnia, control de tráfico, aeropuertos, interacción humano-

computadora, control y visión de robots [21], [22]. Algunos de los detectores que han conformado el

estado del arte en los últimos años son: YOLO [23], SSD [24], YOLOv3 [25], y actualmente EfficientDet

[1].
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En la figura 2.1 se muestra un diagrama de venn, que muestra como la intersección del aprendizaje

profundo y la visión por computadora permite realizar la detección de objetos.

Figura 2.1: La detección de objetos es la intersección entre dos áreas: visión por computadora y aprendi-
zaje profundo.

La detección de rostros junto con la detección de peatones son de las aplicaciones más estudiadas [20],

[26]. Sin embargo, existen muchas más áreas de aplicación tales como: seguridad y vigilancia, medicina,

mercadotecnia, control de tráfico, aeropuertos, interacción humano-computadora, control y visión de ro-

bots [21], [22].

Visión por computadora

La visión por computadora es una disciplina cientı́fica que se enfoca al desarrollo de algoritmos pa-

ra que las computadoras obtengan una comprensión de alto nivel de su entorno a partir del análisis de

imágenes o video. Se trata de la teorı́a, el diseño y la implementación de algoritmos que pueden procesar

automáticamente datos visuales para reconocer objetos, rastrear y recuperar su forma y diseño espacial.

En este campo existen varios problemas fundamentales de reconocimiento visual como: clasificación de
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imágenes, detección de objetos, segmentación de instancias y segmentación semántica [27], [19].

El objetivo principal de la visión por computadora es entender las escenas visuales [26]. Hoy en dı́a,

este campo se emplea en una amplia variedad de aplicaciones de la vida real, que incluyen: reconoci-

miento óptico de caracteres (OCR), inspección de máquinas, reconocimiento de objetos para lı́neas de

pago automatizadas, construcción de modelado 3D, imágenes médicas, seguridad automotriz, captura de

movimiento (mocap), vigilancia, reconocimiento de huellas dactilares, biometrı́a, entre otros [28].

Las estrategias más recientes que se han propuesto para la DO, se basan completamente en redes neuro-

nales convolucionales. Especı́ficamente, en un detector de objetos que ha conformado el estado del arte

como Faster R-CNN [18], YOLOv1 [23], Yolov3 [25] y SSD [24]. En la actualidad, el detector de objetos

del estado del arte es EfficentDet [1].

Aprendizaje máquina

El aprendizaje máquina o machine learning (ML) es un subcampo dentro de la inteligencia artificial

(AI), en donde a su vez, se encuentra el área de aprendizaje profundo o deep learning (DL) [29]. El DL

contiene una gran cantidad de áreas de aplicación tales como: procesamiento de voz y audio, procesa-

miento de lenguaje natural, robótica, bioinformática, quı́mica, videojuegos, publicidad, finanzas, motores

de búsqueda, visión por computadora, entre otras [30].

El aprendizaje máquina busca que las computadoras modifiquen o adapten sus acciones, para que sean

más precisas. La precisión se mide por cuán bien las acciones elegidas reflejan las correctas. Los algorit-

mos de ML se dividen en: supervisados, no supervisados, reforzados y evolutivos [31].
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Transferencia de aprendizaje

La transferencia de aprendizaje o transfer learning, se define como la capacidad de usar el conocimiento

o las habilidades aprendidas, tomadas de un conjunto original de tareas en un dominio original. Esto para

resolver problemas en un conjunto diferente de tareas y/o en un dominio diferente. Como no hay dos

situaciones exactamente iguales, todo aprendizaje implica la transferencia de algún tipo. Sin embargo, la

cantidad de transferencia que se logra depende de muchos factores, el principal es el grado de similitud

entre los conjuntos de tareas, y dominios originales y nuevos [32].

Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo o deep learning (DL) es un conjunto de métodos basados en redes neurona-

les artificiales, que permiten a las computadoras aprender de los datos sin supervisión ni intervención

humana [33]. El aprendizaje profundo, permite que las redes neuronales aprendan múltiples niveles de

abstracción. Permitiendo ası́ mejoras en el estado de arte, en áreas como reconocimiento de voz y visión

por computadora [34].

En el DL se emplea un algoritmo de retropropagación o backpropagation, para encontrar una estruc-

tura compleja a partir de una base de datos extensa. Durante el entrenamiento, este algoritmo le indica

a la red como actualizar sus parámetros internos. De acuerdo con LeCun, ”las redes convolucionales

profundas han producido avances en el procesamiento de imágenes, video, voz y audio, mientras que las

redes recurrentes lo han hecho en datos secuenciales como el texto y la voz”[34].

Mecanismos de atención

Una propiedad importante del sistema visual humano, es que no se presta atención a toda la escena a

la vez. En lugar de ello, los seres humanos explotan una secuencia de destellos parciales y se centran se-
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lectivamente en partes sobresalientes. Por lo que la atención juega un papel importante en la percepción

humana [35].

Los mecanismos de atención han demostrado recientemente un gran potencial para mejorar el rendimien-

to de las redes neuronales convolucionales. Estos mecanismos, permiten a la red realizar una recalibración

de caracterı́sticas. Con lo cual pueden aprender a usar información global para enfatizar selectivamente

caracterı́sticas informativas y suprimir las menos útiles. Las propuestas varı́an entre prestar atención sólo

al aspecto espacial, sólo a los canales o una combinación de ambos aspectos [35],[36], [37].

2.1. Redes Neuronales

En esta sección, se describen las redes FPN y RPN, los pasos del entrenamiento de una red, qué es la

convolución, las capas de convolución y pooling, y funciones de pérdida y activación. Y se abordarán

estrategias para mejorar el rendimiento de una red, como transferencia de aprendizaje y aumento de

datos.

2.1.1. Convolutional neural network

Una red neuronal convolucional o convolutional neural network (CNN), pertenece al aprendizaje pro-

fundo, esta red emplea un mecanismo de aprendizaje supervisado, que se conoce como el algoritmo de

descenso de gradiente estocástico (SGD) [38]. El esquema de SGD ha mostrado buenos resultados hasta

la fecha, sin embargo, se han creado nuevas variantes de este algoritmo como: descenso de gradiente por

mini-batch, descenso de gradiente con momentum, Nesterov momentum, AdaGrad, RMSprop y Adam

[39].

El nombre CNN hace alusión a que estas redes emplean una operación matemática llamada convolución,

que es un tipo especial de operación lineal. Estas redes son usadas comúnmente para el reconocimiento

de objetos, ya que permiten la extracción de caracterı́sticas dentro de sus capas. El interés de la CNN es
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clasificar directamente la entrada en bruto, dado que no siempre es posible saber el tipo de caracterı́sticas

para extraer, es mejor dejar que la red extraiga las caracterı́sticas más discriminantes mediante la cons-

trucción de caracterı́sticas de alto nivel, durante el proceso de propagación [40].

La estructura general de una red neuronal convolucional es la siguiente [41]:

La primer parte es responsable de la extracción de caracterı́sticas, contiene una capa de entrada,

capas convolucionales y capas de agrupamiento. Las capas convolucionales y las de agrupación se

apilan capa por capa en la red, son extractores de caracterı́sticas.

La segunda parte se encarga de la clasificación y contiene capas totalmente conectadas. Reciben

las caracterı́sticas obtenidas por la última capa de agrupamiento como entrada, y realizan tareas de

clasificación.

2.1.2. Redes en la detección de objetos

Las pirámides de caracterı́sticas o Feature Pyramid Network (FPN), se han convertido en un componente

básico, en los sistemas de reconocimiento para detectar objetos a diferentes escalas. FPN se compone de

una ruta de abajo hacia arriba (bottom-up) y una de arriba hacia abajo (top-down). La ruta bottom-up es la

red convolucional habitual para la extracción de caracterı́sticas. Donde se reduce la resolución espacial y

se aumenta la profundidad, lo cual aumenta el valor semántico de cada capa. La ruta top-dpwn se emplea

para construir capas de mayor resolución a partir de una capa rica en semántica [42].

La red de regiones de propuesta o Region Proposal Networks (RPN), es una red totalmente convolu-

cional. RPN toma como entrada una imagen de cualquier tamaño, y arroja como salida un conjunto de

propuestas rectangulares de donde podrı́a haber un objeto [18].
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2.1.3. Entrenamiento de una red neuronal

Los pasos para entrenar una red neuronal, se pueden dividir las siguientes secciones principales [33]:

1. Inicialización de pesos:

Los pesos se pueden inicializar de manera aleatoria, pero también se pueden implementar estrate-

gias de transfer learning, las cuales han mostrado experimentalmente beneficiar el rendimiento de

las redes.

2. Propagación hacia adelante o forward propagation:

Se calcula la salida de la red para una muestra o un conjunto de muestras (batch). En este proceso

se ven involucradas operaciones de convolución, entre kernels y los mapas de caracterı́sticas. Las

salidas de cada capa oculta dependerán de parámetros asociados como: stride, pooling y el número

y dimensión de los kernels. En cada capa se tendrá asociada una función de activación, las más

comunes son: sigmoid, ReLU y Softmax.

3. Cálculo del error:

Se obtiene el error entre la predicción de la red y el target. Comúnmente se emplean funciones

simples como el error cuadrático medio, sin embargo, se podrı́a usar otra, siempre y cuando cumpla

con ser diferenciable.

4. Propagación hacia atrás o backpropagation: Se emplea un algoritmo de optimización basado en

el cálculo del gradiente. Este puede ser stochastic gradient descent (SGD), SGD por mini-batch,

AdaGrad, RMSprop, o Adam.

5. Actualización de parámetros:

Se actualizan los valores de los pesos y bias de la red neuronal.
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2.1.4. Convolución

La convolución1 es un tipo especial de operación lineal. De acuerdo con [30] la convolución para el caso

continuo y discreto se definen como:

Para el caso continuo:

s(t) =

∫
x(a)w(t− a)da (2.1)

Para el caso discreto:

s(t) =
∞∑

a=−∞

x(a)w(t− a) (2.2)

Particularmente para el caso de dos dimensiones, que es el requerido cuando se trabaja con imágenes, la

convolución se define como:

S(i, j) = (K ∗ I)(i, j) =
∑
m

∑
n

I(i−m, j − n)K(m,n) (2.3)

2.1.5. Capas de convolución y capas de pooling

En una convolución se involucran dos elementos: un mapa de caracterı́sticas con dimensiones m×n×d,

y un kernel o filtro con dimensiones fh × fw × d. Para que se pueda dar la operación de convolución,

la profundidad (d) de los kernels tiene que coincidir con la del mapa de caracterı́sticas. El mapa de

caracterı́sticas resultante tiene una dimensión de (m− fh + 1)× (n− fw + 1)× 1. El número de kernels

determina la profundidad del próximo mapa de caracterı́sticas [30], [33]. En la figura 2.2, se puede

observar de manera gráfica, la convolución entre un mapa de caracterı́sticas y un kernel.

Los kernel más comunes son de tamaño 3×3, 5×5 y 7×7, esto permite ir reduciendo la dimensión

de los mapas de caracterı́sticas. La cantidad de kernels permite modificar su profundidad. Dadas estas

1La operación de convolución usualmente se denota por un asterisco: s(t) = (x ∗ w)(t)
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Figura 2.2: Representación gráfica de la convolución entre un mapa de caracterı́sticas y un kernel

propiedades, se definen dos tipos de convolución comunes, además de la convolución estándar [43]:

Convolución en profundidad o depthwise convolution: Aplica un filtro convolucional diferente a

cada mapa de caracterı́sticas para capturar caracterı́sticas visuales. Esto implica que la profundidad

se mantendrá en el siguiente mapa de caracterı́sticas.

Convolución puntual o pointwise convolution: Es un caso especial de convolución estándar, donde

el tamaño de kernel es uno, para combinar linealmente diferentes canales de entrada. Además,

sirve para compactar los canales de entrada, y hacerlos coincidir si se emplea un bloque residual

invertido.

Las capa de pooling o agrupación son empleadas en casi todas las CNN. Se parte de una capa convolu-

cional, seguida por una función de activación y posteriormente se aplica la capa de pooling. Esta capa

reemplaza la salida de la red en una ubicación determinada, con una estadı́stica resumida de las salidas

cercanas. Los tipos más comunes son max-pooling y average-pooling [30].
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2.1.6. Funciones de activación

A continuación se presentan tres de las funciones de activación más empleadas en las redes neuronales

convolucionales.

Sigmoid

La función de activación sigmoid tiene dos propiedades positivas: su forma es de “S” y su derivada

es fácil de obtener. Matemáticamente se define como [44]:

f(x) =
1

1 + eαx
(2.4)

ReLU

Rectified linear activation function, es la función de activación recomendada por defecto en la

mayorı́a de las redes neuronales feedforward. Su comportamiento es simple, convierte en cero los

valores negativos y deja intactos los positivos. Matemáticamente se expresa como [30]:

f(x) =


0 si x ≤ 0

x si x > 0

(2.5)

Softmax

La función Softmax es comúnmente empleada en la capa de salida que irá directamente como entra-

da a la función de pérdida. Por lo general, la función de pérdida involucra un logaritmo, se sabe que

las funciones logaritmo y exponencial son inversas, y que las funciones exponenciales son fáciles

de derivar. Esto facilita los cálculos y por lo tanto el tiempo requerido para ellos. Matemáticamente

se define como [44].

f(x) =
exi∑
i e
xi

(2.6)
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2.1.7. Funciones de pérdida

La selección de la función de pérdida depende del tipo de problema abordado. Para un problema de

clasificación, se quiere predecir una distribución de probabilidad sobre un conjunto de clases. En pro-

blemas de regresión, sin embargo, se busca predecir un valor especı́fico en lugar de una distribución. A

continuación se muestran las funciones de pérdida básicas definidas en [33].

Error cuadrático medio (MSE)

El error cuadrático medio calcula el promedio de la diferencia entre la predicción de clasifica-

ción y el objetivo. Entrenar con el MSE minimiza la diferencia de magnitud. Un inconveniente con

MSE es que es susceptible a los valores atı́picos ya que la diferencia es al cuadrado. Normalmente

se emplea en problemas de regresión.

E(y, ŷ) =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (2.7)

Error absoluto medio

El error absoluto medio, calcula el valor absoluto de la diferencia entre la predicción de clasifica-

ción y el objetivo. Usarlo minimiza la magnitud del error sin tener en cuenta dirección, haciéndolo

sensible a los valores atı́picos.

E(y, ŷ) =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (2.8)

Probabilidad de registro negativo

La probabilidad de registro negativo o Negative Log Likelihood (NLL), también conocida como

función de pérdida de entropı́a cruzada multiclase o multiclass cross-entropy loss, es la función de

pérdida que más se utiliza para problemas de clasificación multiclase. La función softmax propor-
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ciona una distribución de probabilidad sobre las clases de salida. El cálculo de la entropı́a es una

probabilidad de registro promedio ponderada, sobre los posibles eventos o clasificaciones en un

problema de clasificación multiclase. Esto hace que la pérdida aumente a medida que la distribu-

ción de probabilidad de la predicción diverge de la etiqueta objetivo.

E(y, ŷ) = − 1

n

n∑
i=1

(yilog(ŷi)− (1− yi)log(1− ŷi)) (2.9)

2.2. Aumento de datos

El aumento de datos o data augmentation (DA), es una técnica utilizada para generar nuevas muestras

de entrenamiento a partir de las originales, comúnmente mediante transformaciones geométricas como:

traslación, rotación, cambios de escala y desplazamiento horizontales (algunas veces verticales). El obje-

tivo de emplear esta técnica es aumentar la generalización del modelo, ya que, si la red ve constantemente

nuevas versiones ligeramente modificadas de los datos de entrada, puede aprender funciones más sólidas

[45].

Algunas otras estrategias de DA son: random erasing donde se elimina aleatoriamente recuadros de

las imágenes; mixing images que consiste en unir secciones de distintas imágenes; transformaciones de

espacio de color; agregar ruido, por ejemplo agregando salt and pepper noise; kernel filters, es decir,

función de procesamiento de imágenes para enfocar y desenfocar [46].

Recientemente, se han comenzado a emplear con éxito estrategias como copy-and-paste [47], [48] y

cut-and-paste [49], [50]. Estos métodos de aumento de datos se emplean en la problemática de detección

de objetos, requieren la información del bounding box que contiene a los objetos. Los nombres de estas

estrategias son intuitivos, copy-and-paste consiste en colocar alrededor de la imagen copias del objeto,

mientras que cut-and-paste consiste en tomar la sección que contiene al objeto y colocarlo en otro lugar

de la imagen u otra imágen.
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Una analogı́a de como funciona la transferencia de aprendizaje en los humanos, se da por ejemplo, en

la música. Si dos personas están tratando de aprender a tocar la guitarra y una ya sabe tocar el piano, es

probable que el pianista aprenda a tocar la guitarra más rápido [46].

2.3. Detección de objetos

La detección de objetos (DO) tiene como tarea, a partir de una imagen, clasificar y localizar los objetos

que contiene. Es decir, indicar las coordenadas que delimitan al objeto, y la clase a la que pertenece.

Anteriormente, se atacaba esta problemática empleando máquinas de vectores de soporte (SVM). Esto se

hacia, cuando se tenı́an limitaciones para emplear redes neuronales, como: pocos datos de entrenamiento

(causa de sobre-entrenamiento), recursos computacionales limitados y poco soporte teórico [19].

Los modelos de detección de objetos pueden ser divididos en dos familias: one-stage y two-stage. Los

detectores two-stage primero usan un generador de regiones de interés (ROI) y extraen caracterı́sticas

de cada una, seguido de un clasificador de región que predice la categorı́a. Mientras que los detectores

one-stage realizan directamente predicciones categóricas de objetos en cada ubicación de los mapas de

caracterı́sticas sin el paso de clasificación de regiones en cascada [19].

Fundamentalmente, la diferencia entre éstos es que los detectores one-stage eliminan el paso de agru-

pación de las RoI; combinan la detección y regresión en un mismo paso. La ventaja que tienen los

modelos de one-stage es que pueden ser optimizados end-to-end. Por otro lado, una problemática con los

detectores two-stage es que requieren grandes recursos computacionales, y son frecuentemente lentos lo

que les resta utilidad en aplicaciones de la vida real [11].

Dentro de los detectores de two-stage se encuentran R-CNN [51], SPP-net [52], Fast R-CNN [53], Faster

R-CNN [18]. Por otro lado, algunos detectores de one-stage son YOLO [25], SSD [24], CornerNet [54],
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RetinaNet [55] y EfficientDet [1].

2.3.1. Bounding boxes

Los bounding boxes, son recuadros que delimitan el espacio que contiene a un objeto en una imagen.

Pueden estar dados por las coordenadas de las esquinas inferior izquierda y superior derecha, o por las

dimensiones de ancho y alto, y las coordenadas del centro. En la detección de objetos se tendrán boun-

ding box de predicción y ground truth bounding box [25], [24]. Para evaluar que tan bien se realiza la

predicción se emplea la métrica de Intersection over Union (IoU) [56].

Las formas y tamaño de los bounding boxes para predicción son fijos. Dependiendo del clasificador o

la base de datos, se fijan dimensiones (ancho y alto), y la cantidad. En SSD, los llaman priors, y se fijan

6 distintas formas. En YOLO y la mayorı́a de los detectores, los llaman anchors, en YOLO se fijan 3

distintas formas. Para determinarlos se emplean distintas estrategias, una de las más usadas es k-means

empleando la información del ground truth [56].

2.3.2. Funciones de pérdida en detectores de objetos

En la problemática de detección de objetos, la función de pérdida debe considerar dos aspectos: la clasi-

ficación del objeto y la localización de sus coordenadas. A continuación se explicarán las funciones de

pérdida de los modelos SSD, YOLO y EfficientDet.

La función de pérdida de SSD emplea dos funciones; DmoothL1 para la localización y categorical cross-

entropy para la clasificación, en conjunto están dadas por [24]:

L(y, ŷ) = Lconf + αLloc (2.10)
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L(y, ŷ) =
1

N

N∑
i∈Pos

∑
m∈R

Xk
ijsmoothL1(l

m
i − gmi ) +

1

N
α

(
−

N∑
i∈Pos

Xk
ijlog(cki )−

N∑
i∈Neg

log(c0i )

)
(2.11)

Donde:

α = 1

N es el número de muestras.

cki es la probabilidad correspondiente a la clase k.

Xk
ij ∈ {0, 1}, es 1 solo si i-ésimo bounding box (BBox) se traslapa con el j-ésimo ground truth box

(GT).

lmi = (lxi , l
y
i , l

h
i , l

w
i ) y gmi = (gxi , g

y
i , g

h
i , g

w
i ) son las coordenadas del BBox y GT, respectivamente.

Estas coordendas indican las coordenadas del centro en x y y, la altura y ancho.

SmootL1 se define como [19]:

SmoothL1 =


0.5x2 si |x| < 1

|x| − 0.5 si |x| ≥ 1

(2.12)

Al observar la composición de la función smoothL1, se aprecia que lo que se está calculando es el error

cuadrático medio (MSE), para valores pequeños (|x| < 1) y para valores más grandes (|x| ≥ 1) se calcula

el error absoluto medio.

Cuando se obtiene la diferencia entre el BBox y GT con lmi − gmi dados l, g ∈ R4, se está haciendo

el cálculo de la distancia Manhattan que se define como [57]:

x = lmi − gmi = |lxi − gxi |+ |l
y
i − g

y
i |+ |lhi − ghi |+ |lwi − gwi | (2.13)
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El resultado obtenido x será el valor que se evaluará en SmoothL1.

Al estudiar qué es lo que hace esta función de pérdida, se analizaron los posibles valores que arrojan

los logaritmos al evaluar probabilidades, es decir, números en el intervalo [0, 1]. Dado el comportamiento

de los logaritmos, se notó que mientras la probabilidad ci más se acerca a 1, menor es el valor arrojado

por log(ci). Esto derivó en en las siguientes conclusiones sobre la función de pérdida:

Si un elemento se clasifica con la clase correcta, mientras más baja sea la probabilidad con la que

se clasificó mayor será el grado de penalización.

Si un elemento se clasifica con la clase incorrecta, mientras más alta sea la probabilidad con la que

clasificó mayor será el grado de penalización.

La función de pérdida de YOLO se obtiene empleando la suma del error cuadrático y está dada por [23]:

Loss = λcoord

S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobjij
[
(xi − x̂i)2 + (yi − ŷi)2

]
+λcoord

S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobjij
[
(
√
wi −

√
ŵi)

2 + (
√
hi −

√
ĥi)

2

]
+

λcoord

S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobjij (ci−ĉi)2+λcoord

S2∑
i=0

B∑
j=0

Inoobjij (ci−ĉi)2+λcoord

S2∑
i=0

Iobjij
∑

c∈Classes

(pi(c)− ˆpi(c))
2 (2.14)

Donde:

λcoord = 5 cuando hay objeto en la cuadrı́cula i.

λnocoord = 0.5

Iij ∈ {0, 1} es 1 si hay traslape de objeto en la cuadrı́cula i con el BBox j.

x, y son las coordenadas reales centro del objeto.

x̂, ŷ son las coordenadas de la predicción.

h,w son las dimensiones reales del GT.
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ĥ, ŵ son las dimensiones de BBox de la predicción.

c es el valor del IoU entre el GT y el BBoxi, si no hay objeto c = 0.

ĉ = Pr(Object) · IoU (probabilidad de que exista un objeto en la cuadrı́cula i).

Los lı́mites de las sumas indican que se tendrán B − 1 bounding boxes y S2 − 1 cuadrı́culas dadas

por S · S.

Con la finalidad de determinar por qué es importante trabajar con las raı́ces de las variables w, h en esta

función, se hicieron cálculos de los cuales se llegó a la siguiente conclusión:

Se podrı́an clasificar los objetos en grandes y pequeños, definiendo para un objeto grande un desfase

pequeño entre GT y BBox, de tamaño ∆x, suponiendo que un objeto pequeño tiene ese mismo

desfase, ahora es posible considerar a ∆x como un desfase significativo. Por lo tanto, un mismo

incremento representa un mayor error en los objetos pequeños al considerar la relación entre ∆x y

w, h. Al trabajar con las raı́ces de los valores, dado un mismo desfase, se le permite a la función de

pérdida penalizar en mayor grado a los BBox de objetos pequeños.

En EfficientDet se nombran dos predicciones: class prediction net y box prediction net. Para la parte de

clasificación se emplea focal loss y para la localización se utiliza smoothl1 loss (definida previamente en

la ecuación 2.12).

Focal loss es una función de pérdida, especialmente diseñada para abordar el escenario de detección

de objetos de una etapa, en el que existe un desequilibrio grande entre las clases de primer plano y de

fondo durante el entrenamiento.

FL = −αt · (1− pt)γ · log(pt) (2.15)

El valor de γ controla la forma de la curva de la función de pérdida. Cuanto mayor sea γ, menor será la

pérdida para los ejemplos bien clasificados, por lo que se puede dirigir la atención del modelo hacia los
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ejemplos difı́ciles de clasificar [58]. La función de pérdida completa, está dada por la ecuación 2.16.

L(y, ŷ) =
1

N

N∑
i∈Pos

∑
m∈R

Xk
ijsmoothL1(l

m
i − gmi )− 1

N

N∑
i∈Pos

αt · (1− pt)γ · log(pt) (2.16)

2.3.3. Métricas en detección de objetos

La precisión es la fracción de detecciones realizadas por el modelo, que fueron correctas. El recall o

sensitividad, es la fracción de eventos verdaderos que se detectaron. La specificity, es la fracción de

eventos negativos que fueron clasificados como negativos. El objetivo o tarea que realiza el modelo es lo

que indica cuál métrica es más importante de considerar [30]:

Es mejor usar precisión.

Si se quiere tener más confianza en los verdaderos positivos. Por ejemplo, correos electrónicos

no desados. Es preferible tener algunos correos spam en la bandeja de entrada, que tener correos

importantes en los correos no deseados.

Es mejor usar specificity.

Si se desea cubrir todos los verdaderos negativos, es decir, no se desea tener falsos positivos. Por

ejemplo, si se están realizando pruebas antidrogas en las que las personas con resultados positivos

tendrán consecuencias legales, no se quiere inculpar a un inocente.

Es mejor usar recall o sensitividad.

Si la idea de falsos positivos es mucho mejor que los falsos negativos, es decir, si la ocurrencia de

falsos negativos es inaceptable. Por ejemplo, en lo referente a diagnósticos médicos, se preferirı́a

tener pacientes sanos etiquetados como enfermos, que dejar a una persona enferma etiquetada como

saludable.

Es mejor usar sensitividad a determinado número de falsos positivos (FPs).

Si se trabaja con imágenes médicas, es decir, si la información de la que aprende el modelo depende

de caracterı́sticas perceptivas humanas para interpretar las imágenes. En esta métrica se considera
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la existencia de un nivel de confianza critico, que un observador emplea para distinguir imágenes

positivas de negativas [59].

Métrica para DO: Intersection over Union (IoU)

La intersección sobre unión, es una métrica que se calcula entre la región de los objetos (ground truth

bounding box), y los bounding box de predicción. Matemáticamente se calcula como se muestra a conti-

nuación:

IoU(bpre, bgt) =
Área(bpred ∩ bgt)
Área(bpred ∪ bgt)

(2.17)

Donde bpre y bgt representan el bounding box de la predicción del modelo y el bounding box real, res-

pectivamente. De manera gráfica, el IoU se puede ver como se muestra en la figura 2.3, donde en azul se

tiene el objeto real y en rojo la predicción.

Figura 2.3: Representación gráfica de Intersection over Union

En la detección de objetos se fija un valor ω, de tal manera que sirve como criterio, para determinar si una

predicción de localización se considera positiva o negativa. Generalmente se considera un IoU > 0.5 es

una buena predicción. El criterio es el siguiente [19], [56]:

Predicción =

Positiva cpre = cgt y IoU(bpre, bgt) > ω

Negativa Otro caso

 (2.18)

Donde, cpre indica la clase de la predicción, y cgt la clase real.
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Métricas de evaluación para DO según MS COCO

De acuerdo con la página oficial de MS COCO (https://cocodataset.org/detection-eval), las siguientes

12 métricas se utilizan para caracterizar el desempeño de un detector de objetos:

Average Precision (AP):

• AP: un AP con IoU=.50:.05:.952

• APIoU=.50: un AP con IoU=.50 (métrica de PASCAL VOC)

• APIoU=.75: un AP con IoU=.75 (métrica estricta)

AP Across Scales:

• APsmall: AP para objetos pequeños (área < 322)

• APmedium: AP para objetos medianos (322 < área < 962)

• APlarge: AP para objetos grandes (área > 962)

Average Recall 3 (AR):

• ARmax=1: AR dada 1 detección por imagen

• ARmax=10: AR dadas 10 detecciones por imagen

• ARmax=100: AR dadas 100 detecciones por imagen

AR Across Scales:

• ARsmall: AR para objetos pequeños (área < 322)

• ARmedium: AR para objetos medianos (322 < área < 962)

• ARlarge: AR para objetos grandes (área > 962)

Nota: Si no se especifica un valor de IoU, el AP y AR, son equivalentes a mAP y mAR.
2IoU=.50:.05:.95 indica que se obtiene un promedio entre 10 IoU que van de 0.5 a 0.95 con incrementos de 0.05
3Recall también es conocido frecuentemente como sensitivity
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2.3.4. Validación cruzada

La validación cruzada o cross-validation, es una técnica que permite reducir la incertidumbre estadı́stica,

en torno al error de prueba estimado. Para esto, se particiona k veces el conjunto de datos en: entre-

namiento/validación y prueba. Una vez que el algoritmo es evaluado con las k particiones o k-folds, se

calcula el promedio [30]. En la imagen 2.4, se muestra una representación gráfica de las particiones para

una validación cruzada.

Figura 2.4: Representación de validación cruzada

2.3.5. Bases de datos

Las bases de datos que se mencionarán en esta sección, son las más utilizadas en el área de detección de

objetos.

PASCAL VOC2007

Pascal VOC2007 es una base de datos de escala mediana, para detección de objetos con 20 ca-

tegorı́as que incluyen: personas, animales, medios de transporte y objetos dentro de casa. Está

dividida en entrenamiento, validación y prueba con 2501, 2510 y 5011 imágenes, respectivamente.

Esta base de datos se puede encontrar en: http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/ VOC/voc2007/.

PASCAL VOC2012

Pascal VOC2012 es una base de datos de escala mediana, para detección de objetos con 20 ca-

tegorı́as que incluyen: personas, animales, medios de transporte y objetos dentro de casa. Está
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dividida en los conjuntos de entrenamiento, validación y prueba con 5717,2510 y 10991 imáge-

nes, respectivamente. Esta base de datos se puede encontrar en: http://host.robots.ox.ac.uk /pas-

cal/VOC/voc2012/

MS COCO

MS COCO es una base de datos de detección, segmentación y captioning de gran escala creada

por Microsoft, que consta de 80 categorı́as. Se divide en tres conjuntos: entrenamiento, validación

y prueba con 5717, 5000 y 10991 imágenes, respectivamente. El target del conjunto test no se

encuentra disponible. Esta base de datos se puede obtener en: http://cocodataset.org/# download.

ImageNet

ImageNet es un conjunto de datos de imágenes organizadas de acuerdo con la jerarquı́a WordNet.

Cada concepto significativo en WordNet, es descrito por un conjunto de sinónimos denominados

sysnets. Hay más de 100,000 sysnets en WordNet. El objetivo de ImageNet es ilustrar cada synset

con un promedio de 1000 imágenes. Estas tienen control de calidad y anotaciones humanas [17].

DeepLesion

DeepLesion es la base de datos de tomografı́as computarizadas más grande reportada hasta la fe-

cha. Esta base de datos nació por la necesidad de un conjunto de datos de imágenes a gran escala,

orientado al ámbito médico. Este tipo de base de datos no es fácil de crear por dos principales razo-

nes: no se pueden aplicar métodos tradicionales como en el caso de ImageNet, ya que se requiere

amplia experiencia clı́nica, por otra parte, con frecuencia ocurre una variabilidad significativa entre

observadores e intra-observadores [2].
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Capı́tulo 3

Marco teórico

Este capı́tulo está dividido en 3 secciones: modelos de detección de objetos, EfficientDet y módulos de

atención en detección de objetos. En la primer sección, se explica de manera general modelos de detec-

ción. La segunda sección, se centra en la descripción del modelo EfficientDet. Finalmente, se describen

módulos de atención propuestos para la detección de objetos.

3.1. Modelos de detección de objetos

Anteriormente, se atacaba la problemática de detección de objetos con la implementación de algoritmos

del área de ML, como máquinas de vectores de soporte o redes neuronales. El problema con esto es

identificar adecuadamente las caracterı́sticas, para lograr buenos resultados. Por otro lado, el aprendizaje

profundo no se consideraba una opción viable por dos razones principales: bases de datos pequeñas que

causaban sobre-entrenamiento y recursos computacionales limitados. En la actualidad ya no se tienen

esas problemáticas, gracias a la generación de bases de datos públicas con miles o millones de muestras,

y con la llegada de GPUs potentes lo que permite desarrollar soluciones end-to-end [19].

Las estrategias que han marcado el estado del arte en los últimos años en la detección de objetos se

basan en su totalidad en redes neuronales convolucionales (CNN). Estas arquitecturas se pueden dividir
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en dos familias: detectores de una etapa y detectores de dos etapas. En este trabajo se centrará la atención

en los detectores de una etapa ya que éstos pueden ser optimizados de extremo a extremo o end-to-end

[20]. Algunos de los detectores de esta familia, en el orden en que se publicaron son: YOLOv1 [23], SSD

[24], YOLOv2 [60], YOLOv3 [25], YOLOv4 [61] , PP-YOLO [62] y EfficentDet [1].

Hasta YOLOv3, los sistemas de detección de objetos que conformaban el estado del arte variaban en

cuanto a los siguientes aspectos: hipotetizar cuadros delimitadores, volver a muestrear pı́xeles o carac-

terı́sticas para cada cuadro o aplicar un clasificador de alta calidad [24]. Posteriormente, en detectores

como YOLOv4, PP-YOLO y EfficentDet, se realizan variaciones en cuanto al backbone para extraer ma-

pas de caracterı́sticas a diferentes escalas, en el neck para construir una pirámide de caracterı́sticas con

conexiones laterales entre mapas de caracterı́sticas, y en el head donde se realiza la predicción y locali-

zación [62].

En la figura 3.1, se muestra una lı́nea de tiempo de detectores de objetos del estado del arte de los años

2015 - 2020. En el 2015 se tiene Faster R-CNN; en 2016 surge YOLOv1 y posteriormente en ese mismo

año SSD; en 2017 se propone YOLOv2 y en 2018 YOLOv3; finalmente en 2020 surgen 3 propuestas:

YOLOv4, EfficientDet y PP-YOLO.

Figura 3.1: Linea de tiempo de los detectores de objetos del periodo de tiempo 2015 - 2020
.

A continuación, se describirá de manera general las implementaciones reportadas en varios algoritmos

de detección de objetos basados en CNN: Faster R-CNN, Single Shot Detector (SSD), versiones de You
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Only Look Once (YOLO) y EfficentDet.

Faster R-CNN es una versión mejorada de Fast R-CNN, aquı́ se introduce Region Proposal Network

(RPN). Este modelo está compuesto por dos módulos. El primero es una red profunda totalmente convo-

lucional que propone regiones. Es decir, predice simultáneamente los contornos de los objetos y proba-

bilidad de clase en cada posición. El segundo módulo es el detector Fast R-CNN que utiliza las regiones

propuestas. En este trabajo se introduce el termino de anchor, que sirven como referencia en múlti-

ples escalas y proporciones. Empleando Faster R-CNN, con la base de datos MS COCO, se reporta un

42.7mAP@0.5 (mean average precision) [18].

Single Shot Detector (SSD) es una red feed-forward. Este tipo de redes trabajan con cierta operación

denominada convolución, y además, no se forman ciclos a diferencia de las redes recurrentes [24]. De

estas caracterı́sticas se origina el nombre del algoritmo; “single shot” debido a que la localización y de-

tección se realiza en un solo paso hacia adelante. Esto se logra al no tener retroalimentación o ciclos, y

“detectors” porque localiza en una imagen las coordenadas del centro de los objetos, sus dimensiones

(x,y,w,h) y las etiquetas de sus clases [56].

Originalmente, los autores de SSD utilizaron la VGG16 como red base, sin embargo, actualmente exis-

ten otras alternativas de redes base que pueden incrementar la exactitud o rapidez del modelo [56]. La

arquitectura de SSD está dividida en bloques de convoluciones, cada bloque contiene una capa de con-

volución seguida por una función ReLU y una capa de max-pooling. Esta primera parte, tiene la función

de ir reduciendo el tamaño del mapa de caracterı́sticas e ir incrementando la profundidad de la red. Esto

permite realizar una detección a seis niveles. La segunda parte del bloque está compuesta por dos capas

de convolución, donde, una va orientada a la detección de clase y la otra a la predicción de posición.

SSD ha reportado un 73.1 mAP con la base de datos PASCAL VOC2012, un 75.1 mAP con PASCAL

VOC2007 y 43.7 mAP con MS COCO [24].
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You Only Look Once (YOLO) lleva dicho nombre debido a que el algoritmo “solo mira una vez” la

imagen, en el sentido de que solo requiere un paso de propagación directa, a través de la red para hacer

predicciones [23]. Este algoritmo ha tenido tres versiones propuestas por el autor original Joseph Red-

mon, cada una es una mejora de la anterior por lo que se centrará la atención en YOLO v3.

El modelo YOLO emplea herramientas de agrupamiento, para definir un número fijo de anchors. En

YOLO v1 se definen 5 anchors mientras que en YOLO v2 y v3 se incrementa a 9 anchors. En YOLO

v3 se realiza una detección a 3 niveles y se definen 3 anchors para cada nivel. La red está compuesta

por 53 capas convolucionales, emplea una nueva métrica para detección, prediciendo una puntuación de

“objetividad” para cada bounding box. Se emplea regresión logı́stica y la función de pérdida de entropı́a

cruzada binaria para predicciones de clase durante el entrenamiento [60], [25].

Los resultados reportados por YOLO v2 empleando la base de datos PASCAL VOC2007 es de 78.6

mAP, con PASCAL VOC2012 73.4 mAP y en MS COCO un 44 mAP [60]. Mientras que YOLO v3 ha

reportado un 57.9 mAP50 con MS COCO [25].

A partir de las implementaciones de YOLO v4, PP-YOLO y EfficentDet, se define a los detectores de

objetos mediante 4 elementos básicos: input, backbone, neck y head [42], [61], [63].

El input es la imagen de entrada, que puede tener diferentes dimensiones de ancho y alto, y

comúnmente profundidad de 3 al trabajar con imágenes en escala RGB.

El backbone está compuesto por un modelo pre-entrenado con ImageNet y diseñados para clasi-

ficación . Algunos de los backbones que se emplean al trabajar con GPU son: VGG16, ResNet,

Darknet y EfficentNet.

El neck está compuesto por un conjunto de capas con una combinación de conexiones de arriba ha-

cia abajo y de abajo hacia arriba, para fusionar caracterı́sticas en diferentes escalas. Como ejemplos

de necks se tienen: NAS-FPN, FPN, BiFPN, PAN.
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Finalmente, se tiene el elemento head, es el modelo de detección de objetos que no sólo determina

la clase de los objetos en una imagen, sino que también predice su localización. Como ejemplos de

heads que se toman frecuentemente son las de: SSD, YOLO en sus diferentes versiones, RetinaNet

y EfficentDet.

En el modelo de YOLO v4 [61], se parte de la existencia una gran cantidad de caracterı́sticas, que se

afirma mejoran la precisión de las redes neuronales convolucionales. El propósito del trabajo realizado

es realizar pruebas prácticas de combinaciones de dichas caracterı́sticas en conjuntos de datos grandes.

Para esto parten de la división de caracterı́sticas en dos tipos: bag of freebies y bag of specials. Se define

bag of freebies como el conjunto de estrategias para reducir el bias, mejorando la precisión sin aumentar

el costo de inferencia. Sólo se cambia la estrategia de entrenamiento o se aumenta. Las bag of specials

son módulos de complemento y métodos de pos-procesamiento, que ó aumentan el costo de inferencia

en una pequeña cantidad.

Después de probar las combinaciones con los elementos propuestos, se elige la combinación que arroja

los mejores resultados: CSPDDarknet53 como backbone, SPP, PANet path-aggregation como neck, y

YOLOv3 como head, funciones de activación Mish, CIoU como BBox regression loss, CutMix y Mosaic

como estrategias de data augmentation, DropBlock como método de regularización y cross stage partial

connections. Con esta arquitectura reportan un AP de 43 % con la base de datos MS COCO [61].

PP-YOLO, fue nombrado ası́ ya que esta implementación emplea YOLOv3, y dado que las experimen-

taciones están desarrolladas en PaddlePaddle. A diferencia de YOLOv4, en este trabajo no se exploran

diferentes redes para el backbone, técnicas de data augmentation, ni NAS para buscar los mejores hi-

perparámetros. Emplean como backbone ResNet, que es una de las redes más empleadas, para data

augmentation usan MixUp básico. Se crea una nueva versión de ResNet, denominada ResNet50-vd-dcn,

esto bajo ciertas modificaciones y remplazando algunas capas por capas de convolución deformables. En

general lo que se busca en el trabajo de PP-YOLO no es presentar un método de detección de objetos
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innovador, sino introducir una serie de ”trucos”, que permitan mejorar el rendimiento de YOLOv3 con

solo un pequeño costo en eficiencia. En PP-YOLO reportan con la base de datos MS COCO, un mAP de

45.2 % [62].

EffidentDet es un detector de objetos que actualmente reporta resultados del estado del arte. Se caracte-

riza por su enfoque centrado en la fusión eficiente de caracterı́sticas de múltiples escalas, y un escalado

compuesto de modelos. Se emplea EfficentNet y BiFPN como backbone y neck, respectivamente. Los

autores de EfficentDet nombran de manera diferente estos elementos, ellos señalan que su modelo está

compuesto por: backbone network, feacture network y class/box prediction network. Se crean 8 modelos

EfficentDet-D0 a D7, cada uno con mayor complejidad, el uso de estos va a depender de la aplicación

que se le quiera dar al modelo. Respecto a la base de datos MS COCO, se reporta un AP de 55.1 %, con

77M de parámetros [1]. En la sección 3.2 se detallará este modelo.

3.2. EfficientDet

EffidentDet es un detector de objetos que actualmente reporta resultados del estado del arte. En esta

sección se detallarán los elementos que lo conforman: backbone network, feacture network y class/box

prediction network [1]. La arquitectura de EfficentDet está dada por la figura 3.2:

3.2.1. Backbone Network - EfficentNet

EfficentNet es un modelo propuesto en 2019 por Tan & Le [64], en este trabajo se hace hincapié sobre

como en trabajos anteriores se solı́a emplear estrategias como aumentar alguna caracterı́stica de la red

como: la profundidad (número de capas), el ancho (número de canales) o la resolución (tamaño de la

imagen). Mediante una observación empı́rica se dieron cuenta de que estas 3 caracterı́sticas no son inde-

pendientes. En este modelo se propone un método nuevo de escalado compuesto, empleado para escalar

uniformemente todas las dimensiones de profundidad, ancho y resolución.
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Figura 3.2: Aquitectura de EfficentDet: Emplea EfficentNet como backbone network, BiFPN como fea-
ture network, y class/box prediction network [1]

.

En EfficentNet, se propone un nuevo método de escalada compuesta que emplea un coeficiente φ, para

escalar uniformemente la profundidad, ancho y resolución. Bajo las restricciones α · β2 · γ2 ≈ 2 y

α, β, γ ≥ 0, d (profundidad), w (ancho) y r (resolución) se definen como:

d = αφ

w = βφ

r = γφ

El valor de φ controla cuantos más recursos hay disponibles para escalar el modelo. Los valores de α, β, γ

se seleccionaron por medio de una grid search, estos especifican como se asignaran los recursos extra

para d, w, r.

Dado el valor de φ se generan 8 modelos, todos parten de una baseline EfficentNet-B0 con φ = 0.

Estos modelos son generados empleando valores de φ = {0, 1, 2, 3, ..., 7}. Los mejores parámetros para

φ = 0 son α = 1.2, β = 1.1, γ = 1.15, para obtener los modelos de EfficentNet-B0 a B7 se fijan los

parámetros de α, β, γ y se emplean los diferentes valores de φ. En la figura 3.3, se muestra la tabla con

la arquitectura de EfficentNet-B0.
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Figura 3.3: Descripción de los bloques de convolución, resolución de entrada, canales de salida y número
de capas en EfficentNet-B0 [1].

Los bloques de MBConv, se basan en los propuestos en Mobilenetv2 [65] denominados bloques residua-

les invertidos o inverted residual blocks, y también emplean la estrategia de compresión y excitación o

squeeze-and-excitation (SE) propuesta en [66].

Los bloques residuales invertidos emplean convoluciones separables en profundidad, acelerando con esto

la extracción de caracterı́sticas y guardando la escala del modelo con una precisión de predicción acepta-

ble. Esto al descomponer la operación convolucional estándar en dos pasos: convolución en profundidad

y convolución puntual [67]. Su estructura se muestra en la figura 3.4.

Figura 3.4: Arquitectura de inverted residual blocks

Los bloques de convolución en una CNN permiten a las redes construir caracterı́sticas informativas fu-

sionando información espacial y de canal. Una amplia gama de investigadores se han centrado en el

componente espacial de esta relación, en la implementación de SE en cambio se enfoca en la relación

del canal, que recalibra de manera adaptativa las respuestas de las caracterı́sticas del canal, modelando
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explı́citamente las interdependencias entre canales [66]. Su arquitectura se muestra en la figura 3.5.

En la figura 3.4, se puede observar que la imagen pasa por una convolución estándar, donde el kernel

puede ser de tamaño 3x3 o 5x5. Esta se sigue por una convolución en profundidad o deephwise convo-

lution con kernel del mismo tamaño, la diferencia con este tipo de convolución es que aplica sólo un

filtro convolucional a cada mapa de caracterı́sticas y en consecuencia, el número de canales de salida se

mantiene igual a la entrada.

Posteriormente se aplica una convolución puntual o pointwise convolución, con tamaño de kernel de

1x1, lo que combina linealmente los canales de entrada. Además, compacta los canales de la entrada para

hacer coincidir la entrada y las salidas. Finalmente, la salida del bloque es la suma entre la salida de la

ultima convolución y la entrada al bloque [67]. Este procedimiento se puede resumir en la ecuación 3.2.1

(se omite el bias por simplicidad):

x(n,1) = x(n,l−1) +
∑M

m=1w
(m)
1x1 ∗

[
w

(m)
3x3

∑αN
n=1

(
w

(n,m)
3x3

)]
En la figura 3.5, se tiene inicialmente una operación de pooling, seguida por una capa totalmente conecta-

da con función de activación ReLU, y después otra capa totalmente conectada con función de activación

sigmoid [66].

Figura 3.5: Arquitectura de squeeze and excitation (SE)

En la figura 3.6, se muestra como se combinan estas dos arquitecturas en una, para crear los elementos

denominados MBConv que se emplea en EfficentNet.
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Figura 3.6: MBConv empleado en EfficentNet, combinación de los elementos mostrados en las figuras
3.4 y 3.5

3.2.2. Feacture Network - BiFPN

Las caracterı́sticas de entrada al BiFPN son las correspondientes a los niveles 3 a 7 de EfficentNet, donde

la i-ésima entrada corresponde a la caracterı́stica del nivel con resolución 1/2i de la imagen de entrada.

Por ejemplo, si la resolución de la imagen es 640x640, en el nivel 3 (640/23 = 80) la resolución es de

80x80 [1].

Weighted Bi-directional Feature Pyramid Network (BiFPN), es un tipo de red piramidal de caracterı́sticas

que permite la fusión de caracterı́sticas de múltiples escalas (resoluciones) de manera fácil y rápida. El

objetivo de BiFPN es que, dada una lista de caracterı́sticas a múltiple escala ~P in = (P in
l1 , P

in
l2 , ..., P

in
ln ),

donde P in
ln representa la caracterı́stica en el nivel li, encontrar una transformación f que pueda agregar

de manera efectiva diferentes caracterı́sticas y generar una lista de nuevas caracterı́sticas ~P out = f(~P in).

Para esto se agrega un peso adicional para cada entrada y se deja que la red aprenda la importancia de

cada caracterı́stica.

Figura 3.7: Diseño de la red de caracterı́sticas. a) FPN, b) PANet, c) NAS-FPN, d) BiFPN [1]
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BiFPN incorpora la idea de fusión de funciones multinivel de FPN [68], PANet [69] y NAS-FPN [42].

La cual permite que la información fluya en las direcciones de arriba hacia abajo y de abajo hacia arriba,

mientras se utilizan conexiones regulares y eficientes. En la figura 3.7, se pueden apreciar las diferentes

arquitecturas, originalmente en FPN se tienen conexiones unilaterales, en PANet ya se tienen conexiones

bilaterales pero sólo entre niveles consecutivos, posteriormente en NAS-FPN se agregan conexiones entre

distintos niveles, y finalmente, en BiFPN se tomaron las siguientes consideraciones [1]:

Se remueven los nodos que sólo tienen una entrada. La intuición detrás de esta decisión es que si un

nodo sólo tiene una arista de entrada, esta no tendrá fusión de caracterı́sticas, por lo que contribuye

menos a la red.

Se agregan aristas extra de las entradas originales a la salida si están en el mismo nivel. Esto para

fusionar más caracterı́sticas sin agregar mucho costo.

Se utilizan rutas bidireccionales como una capa de caracterı́sticas, que se repite varias veces para

una fusión de alto nivel.

Dado el problema de normalización de ponderaciones que se tiene al emplear fusión basada en

softmax, la cual causa desaceleración en el GPU. Se propone una fusión rápida normalizada, que

es 30 % más rápida en GPU que con softmax, está se expresa de la siguiente manera:

O =
∑
i

wi
ε+

∑
j wj
· Ii (3.1)

Donde:

wi ≥ 0 se asegura aplicando la función ReLU después de cada wi,

ε = 0.001 es un valor pequeño para evitar la inestabilidad numérica.

Dado que se proponen distintos modelos EfficentDet-D0 a D7, se establece un sistema de escalado para

la entrada, ancho, profundidad y salida de BiFPN, todo esto respecto a un mismo parámetro φ empleado

en el backbone. Estos escalamiento se describen a continuación:
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Para el ancho (número de canales), se establece un incremento exponencial

WBiFPN = 64 · (1.35φ) (3.2)

Donde el valor de 1.35 se obtuvo de una grid search con los valores {1.2, 1.25, 1.3, 1.35, 1.4, 1.45}

La profundidad se genera mediante un incremento lineal

DBiFPN = 3 + φ (3.3)

Dado que los niveles de fusión 3-7 se utilizan en BiFPN, la resolución de entrada debe ser divisible

por 27 = 128, por lo que se aumenta linealmente la resolución.

Rin = 512 + φ · 128 (3.4)

3.2.3. Class/box prediction network

Se realizan 2 predicciones dadas por: class prediction net y box prediction net. La función de pérdida

considera ambas predicciones. Para la parte de clasificación emplean focal loss y para la localización

utilizan smoothl1 loss. La función de pérdida se detalló previamente con mayor detalle en la ecuación

2.16.

3.3. Módulos de atención en detección de objetos

La precisión de detección actual está limitada por la incapacidad de las CNN en las lesiones a escalas

diferentes. Los modelos de atención aumentan la capacidad de la red de seleccionar la respuesta de ca-

racterı́sticas relevantes para la detección de lesiones [5].

En [66] se propone el bloque Squeeze-and-Excitation (SE), se enfoca en el cambio en la relación de
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canal. Este mecanismo se divide en dos partes: squeeze o compresión, y excitation o excitación. La pri-

mer parte se logra aplicando un average global pooling. En la segunda parte se crea un cuello de botella,

empleando dos capas totalmente conectadas, y se aplica una función de activación sigmoid al final. Esta

estructura se representa en la figura 3.8.

Figura 3.8: Módulo Squeeze-and-Excitation

Posteriormente, en [35] se propone un módulo basado en la propuesta de Squeeze-and-Excitation. El

módulo propuesto, CBAM, infiere secuencialmente mapas de atención en dos dimensiones separadas,

espacial y de canal. A continuación, los mapas de atención se multiplican con los mapas de caracterı́sti-

cas de entrada, para el refinamiento de caracterı́sticas adaptativas.

En las figuras 3.9 y 3.10, se muestran los elementos de los módulos de atención de canal y espacial,

respectivamente. Estos se colocan en medio de dos bloques de convolución en una red. El mapa de ca-

racterı́sticas arrojado por el bloque previo, entra al módulo de atención espacial. Se multiplica el mapa

de caracterı́sticas de entrada con el resultado del módulo de atención de canal (MC). La salida ingresa al

módulo de atención espacial, el resultado (MS), se multiplica con lo que se ingresó. Este ultimo resultado

se suma con la entrada proveniente del bloque de convolución anterior.

Por otro lado, en [37] se propone Efficient Chanel Attention (ECA) module. Aquı́ se toma Squeeze-and-

Excitation como base, pero se modifica la sección del cuello de botella. Al igual que en SE, se aplica un

average global pooling, a continuación en lugar de tener un cuello de botella, se tiene una convolución de

1D. Para esto se establece adaptativamente el tamaño de kernel (k), el resultado pasa por una función de
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Figura 3.9: Módulo atención de canal de CBAM

Figura 3.10: Módulo de atención espacial de CBAM

activación sigmoid. Finalmente, se multiplica esta salida con la entrada al módulo. Las partes del módulo

ECA se pueden observar en la figura 3.11.

Figura 3.11: Módulo de ECA

Estos módulos de atención tienen la cualidad de ser ligeros y generales. Por lo que pueden ser empleados

en distintas arquitecturas de CNN y con distintas bases de datos. En cada una de estas propuesta se

proponen distintos enfoques, en SE y ECA se enfocan en la atención de canal, y en CBAM se hace un

enfoque en atención de canal y espacial.
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Capı́tulo 4

Trabajo relacionado

En este capı́tulo se presentará la base de datos DeepLesion [3], y se describirán trabajos relevantes, en los

que se realiza detección de lesiones con dicha base de datos.

4.1. Base de datos DeepLesion

Deeplesion es una base de datos de tomografı́as computarizadas (CT) de rayos X, obtenidas a través

de picture archiving and communication system (PACS)1. Estas contienen 8 tipos de lesiones, ya que

fueron tomadas de distintas partes del cuerpo. La motivación para esto, es que sirva para la creación de

un detector universal de lesiones. Las lesiones pueden estar localizadas en las siguientes regiones: hueso,

mediastino, hı́gado, pulmón, riñón, pelvis, tejidos blandos2 y abdomen 3. En la figura 4.1, se presenta un

ejemplo de cada uno de estos tipos de lesión.

La distribución y el total de cada tipo de lesión, se muestran en la gráfica de barras de la figura 4.2.

En la primer barra (azul) se tiene la mayorı́a de los datos, estos no están etiquetados por lesión. Sin

embargo, esto no representa un problema ya que se busca generar un detector de lesiones universal y no

es indispensable dicha información. Dentro de las lesiones de las que si se conoce el tipo, las de pulmón

1Los PACS son una tecnologı́a de imágenes que ayuda en la transmisión de imágenes desde el sitio de adquisición de
imágenes a múltiples ubicaciones fı́sicamente dispares

2Los tejidos blandos son lesiones diversas en la pared del cuerpo, músculos, piel, grasa, extremidades y cuello.
3Abdomen: lesiones en la cavidad abdominal que no se encuentran en el hı́gado o riñón
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Figura 4.1: Muestras los distintos tipos de lesiones contenidas en la base de datos DeepLesion.

y abdomen son de las que se cuenta con más muestras, mientras que de las lesiones de riñón y hueso son

de las muestras que menos se proporcionan.

DeepLesion fue generada en el National Institutes of Health Clinical Center, a partir de la recolección

de tomografı́as (CT) por casi dos décadas. El ultimo año de recolección fue el 2017, los años donde se

concentra la mayor cantidad de CT, son del 2015 a 2017. La decisión de crear la base de datos con este

tipo de imágenes médicas, se basó en que el 59.53 % de los estudios médicos requieren una CT, seguido

por las resonancias magnéticas con el 21.64 %.

La base de datos contiene 33, 688 imágenes de radiologı́a marcadas de 10, 825 estudios de 4, 477 pa-

cientes. Las imágenes son de dimensión 512 × 512 4, cada estudio contiene entre 1 - 3 lesiones, en total

se tienen 32, 735 lesiones. La distancia entre los cortes de las tomografı́as varia entre 0.25 y 22.5 mm. La

media de los bounding boxes es de 22.9 mm (ancho) y 22.3 mm (alto).

Del total de pacientes, 18, 151 (55.45 %) son hombres y 14, 583 (44.55 %) son mujeres. El rango de

4El 0.12 % de las imágenes son de dimensión 768× 768

54



Figura 4.2: Distribución por región de las lesiones de DeepLesion

edades es grande, sin embargo, las edades de las mayores frecuencias se encuentran entre 50-70 años.

La base de datos está compuesta en un 61 % por imágenes con lesiones de tamaño small, 37 % de ta-

maño medium y un 2 % de tamaño large. Esto de acuerdo con el criterio de tamaños de objetos definido

en la sección 2.3.3. En la figura 4.3, se muestran 3 ejemplos de cada tamaño de lesión.
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Figura 4.3: Muestras de tamaños de lesiones en las tomografı́as: small, medium y large

4.2. Detectores de lesiones

En esta sección, se presentan de manera general el trabajo relacionado a la detección universal de le-

siones, y cada uno de estos modelos será acompañado por un diagrama de su estructura. La mayorı́a de

dichos modelos, emplean FPN como red de caracterı́sticas y el detector faster R-CNN. Estas propuestas

muestran problemas principalmente en la detección de lesiones pequeñas, esto es debido a que ambos

elementos, FPN y faster R-CNN, fallan precisamente en la detección de objetos pequeños.

Faster R-CNN es un detector two-stage que surgió en 2016, y ha sido superado por las distintas versiones

de YOLO, SSD, y actualmente por el estado del arte que es EfficientDet, todos detectores one-stage. Por
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otro lado FPN fue propuesto en 2017, pero de igual manera ha sido mejorado hasta llegar a BiFPN en

2020.

Los primeros dos trabajos reportado son realizados por los creadores de DeepLesion, en ambos se habla

en gran medida sobre la base de datos. En la publicación del 2017, se propone emplear un modelo basado

en faster R-CNN [18]. En esta no se emplea ningún método de aumento de datos. Se realiza el diseño del

modelo de tal manera que se haga sólo una predicción con el score más alto por imagen, esto debido a

que por cada imagen sólo se conoce una anotación. Esto es útil para mejorar las métricas, sin embargo, se

está omitiendo el hecho de que en realidad pueden existir más de una lesión por imagen [2]. En la figura

4.4 se muestra la estructura de esta propuesta.

Figura 4.4: Estructura del modelo propuesto por Yan et. al [2]

Posteriormente, en 2018, Yan et. al realizan otra publicación donde llevan a cabo un análisis de los datos

por tipo de lesión (8 tipos) y tamaño de lesión (7 grupos). Se propone el mismo modelo basado en faster

R-CNN, pero aquı́ se considera el contexto 3D de las tomografı́as (esta información se emplea en todos

los trabajos posteriores). Aquı́ afirman que no es necesario realizar ningún tipo de aumento de datos, ya

que la base de datos es suficientemente grande. Sin embargo, no existe un criterio para decidir cuantos

datos son suficientes para un modelo de aprendizaje profundo, y no se realizan pruebas realizando el

aumento de datos para demostrar que su afirmación es verdadera [3]. En la figura 4.5 se muestra la es-

tructura del modelo.

En el año 2019, se encontraron 4 trabajos, el primero de ellos es el realizado por Zhang et. al [4]. En

este trabajo se emplean 3 métodos de aumento de datos: flipping, cropping y resize. Se emplea flipping
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Figura 4.5: Estructura del modelo propuesto por Yan et. al [3]

ya que es el método más empleado para duplicar imágenes, y ha sido demostrado experimentalmente que

es un método eficiente. Se emplea el método de resize para mejorar la detección de lesiones pequeñas y

grandes, al cambiar la dimensión de las imágenes a 256 x 256 y 1024 x 1024, respectivamente. Final-

mente, se emplea cropping para centrar las lesiones grandes.

En este trabajo se propone emplear ResNet y FPN, y partir de dos convoluciones morfológicas; ero-

sión y dilatación. Estas tienen como objetivo reducir el ruido de las tomografı́as y hacer que las lesiones

sean más obvias. Los autores emplean una cascada de 4 R-CNN con distintos umbrales de IoU, como

predicción final se considera el score máximo. En este trabajo únicamente se consideran las imágenes

con lesiones de riñón, este tipo de lesiones no son tan difı́ciles de detectar como otras, lo cual podrı́a

haber ayudado a mejorar las métricas.

Figura 4.6: Estructura del modelo propuesto por por Zhang et. al [4]
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La propuesta de Shao et. al [5], es una convolución jerárquica dilatada (el stride indica la tasa de dilata-

ción). Se emplean ResNet50 como backbone y FPN como red de caracterı́sticas, se proponen módulos de

atención espacial y de canal (squeeze-and-excitation) a la salida de cada nivel del FPN. No se menciona

el uso de estrategias de aumento de datos.

Se realiza una evaluación por tamaño de lesión, para esto se crean 5 intervalos, con esto buscan afir-

mar que su modelo detecta mejor los tamaños extremos, es decir, pequeños y grandes. Sin embargo, esto

no coincide con las definiciones tradicionales de COCO (small, medium y large), lo cual dificulta que se

pueda realizar una comparativa entre sus resultados y otros trabajos. En la figura 4.7 se puede observar la

estructura de esta propuesta.

Figura 4.7: Modelo propuesto por Shao et. al [5]

Yan et. al [6] realiza una tercer propuesta, a diferencia de las dos propuestas previas de Yan et. al donde

se afirmaba no era necesario el aumento de datos, ahora se realiza de tres formas por cada imagen. Se

emplea random resizing con una proporción de 0.8 ∼ 1.2, random translation de−8, 8 pı́xeles y 3D aug-

mentation. En este ultimo se realiza tomando cortes vecinos a la que contiene la lesión, ya que deberı́an

de contener la lesión aproximadamente en la misma posición. Cada uno de estos métodos de aumento de

datos mejoró la precisión de detección en un 0.2 % ∼ 0.4 %.
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Ésta propuesta consta de una red multitarea de 3 ramas que realizan tareas de detección, etiquetado y

segmentación. Se combina información de las capas de detección y etiquetado en una capa de mejora de

puntuación. Al momento de generar las etiquetas para la rama de etiquetado, se empelaron los informes

radiológicos de DeepLesion. Estos informes no son públicos por lo que serı́a complicado reproducir el

modelo. Los autores no muestran los resultados de la rama de detección sin la capa de mejora de puntua-

ción, por lo que no dan a conocer que tanto ayuda a las métricas dicha combinación de información. La

estructura de dicha propuesta se muestra en la figura 4.8.

Figura 4.8: Estructura del modelo propuesto por Yan et. al [6]

En el trabajo realizado por Li et. al [7] se emplea sólo un método de aumento de datos; horizontal flip. Se

propone tomar 9 imágenes por lesión y realizar fusión de contexto 3D en dos lugares: como se realizaba

tradicionalmente (al inicio del modelo) y después del backbone. Además, se propone un modulo de aten-

ción para capturar información complementaria de 3 vı́as, cada vı́a contiene información de 3 imágenes.

En esta propuesta afirman que al emplear FPN se mejora la detección de imágenes pequeñas, sin em-

bargo, no se muestran resultados comparativos que lo demuestren. La arquitectura de esta propuesta se

muestra en la figura 4.9.
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Figura 4.9: Estructura del modelo propuesto por Li et. al [7]

En las primeras dos propuestas de Yen et. al ni en la propuesta de Shao et. al se realizó aumento de datos.

Sin embargo, en la tercer propuesta de Yen et. al se aplicaron 3 tipos de aumento a cada imagen, y se

determinó el impacto de cada uno. Estos métodos junto con las modificaciones de su propuesta mejoraron

en un 8 % su ultimo trabajo. En el trabajo de Li et. al se emplea únicamente horizontal flip, no se detalla

la elección del método. Por otro lado, en la propuesta de Zhang et. al se emplean 3 métodos de aumento

de datos, y se justifica la elección de cada uno de ellos.

Estas propuestas muestran la importancia de emplear algún método de aumento de datos, en uno de

ellos se justifica la elección de métodos y en otro se evalúa el impacto de cada método aplicado. Pero en

ninguno se analiza a profundidad el impacto de estos métodos en las lesiones y su detección

A continuación, en la Tabla 4.1 se muestra una comparativa de los métodos de aumento de datos, cantidad

de anchors, backbone y equipo del trabajo relacionado. En la Tabla 4.2 se realiza una comparación entre

sus aportaciones y problemáticas.

61



Tabla 4.1: Comparativa de métodos de aumento de datos, cantidad de anchors, backbone y equipo del
trabajo relacionado

Autor anchor scales /
ratios

backbone Aumento de da-
tos

Equipo

Yen et.
al 2017
[2]

3 / 3 VGG16 NA Titan X Max-
well GPU

Yen et.
al 2018
[3]

5 / 3 VGG16 NA Titan X Pascal
GPU

Zhang
et. al
2019 [4]

6 / 3 ResNet50 flipping, cropping
y resize

Core i5, NVI-
DIA GTX
1080

Shao et.
al 2019
[5]

5 / 3 ResNet50 NA NA

Yen et.
al 2019
[6]

5 / 3 DenseNet121 random resizing,
random transla-
tion y 3D aug-
mentation

Tesla V100
GPU

Li et. al
2019 [7]

5 / NA ResNet50 flip horizontal NA
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Tabla 4.2: Tabla comparativa de aportaciones y problemas del trabajo relacionado.

Autor Aportación Problemas Resultados
(sensitivi-
dad)

Yen et.
al 2017
[2]

Se da a conocer la base de datos Dee-
plesion. Se propone emplear el modelo
Faster R-CNN.

El modelo es forzado a omitir detec-
ciones y arrojar sólo 1 lesión por ima-
gen.

64.3 % ac-
curacy

Yen et.
al 2018
[3]

Se considera el contexto 3D de las to-
mografı́as. Se estudian las lesiones por
tamaño y región.

Afirman que no es necesario emplear
una estrategia de aumento de datos sin
demostrarlo.

81.1 %
5FPs

Zhang
et. al
2019 [4]

Se propone partir de dos convolucio-
nes morfológicas: erosión y dilatación.
Se emplea una cascada de 4 R-CNN
con distintos umbrales de IoU.

En este trabajo sólo se emplean las to-
mografı́as con lesiones de riñón.

83.8 %

Shao et.
al 2019
[5]

Se propone una convolución jerárquica
dilatada. Se propone usar módulos de
atención.

Se generan intervalos de tamaños de
lesión diferentes al estándar, por lo que
no se puede hacer una comparativa di-
recta con otros trabajos.

89 % 4FPs
92 % 8FPs

Yan et.
al 2019
[6]

Se propone una red para detección,
etiquetado y segmentación. Se emplea
una capa de mejora de puntuación, pa-
ra esta se combina información de las
ramas de detección y etiquetado.

Emplean información de los informes
radiológicos que no es publica. No
muestran los resultados obtenidos sólo
de la rama de detección sin mejora de
puntuación.

86.12 %
average
94.71 % 8
FPs

Li et. al
2019 [7]

Se propone un modelo de 3 vı́as, donde
se vuelve a realizar fusión de contexto
después de backbone. Emplean módu-
los de atención para capturar informa-
ción complementaria de dichas vı́as.

Mencionan que se emplea FPN para
mejorar la detección de imágenes pe-
queñas, sin embargo, no muestran re-
sultados que demuestren que es verda-
dero.

3 slice:
89 % 9 sli-
ce: 91.3 %
4FPs
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Capı́tulo 5

Metodologı́a

En esta sección se habla del proceso que se llevó a cabo para realizar la detección de lesiones en imáge-

nes médicas el cual está compuesto por dos secciones: pre-procesamiento y detección de lesiones. En

la primera, se realizaron mejoras en el contraste de las imágenes y se emplean técnicas de aumento de

datos. Para la detección de lesiones se emplea contexto en 3D y se implementa el modelo EfficientDet

con la integración de módulos de atención.

En la figura 5.1, se muestra un diagrama a bloques que indica las etapas seguidas para la creación del

modelo propuesto. Los bloques azules representan la etapa de pre-procesamiento, y los verdes represen-

tan la etapa de detección de lesiones. La descripción de todas estas etapas se desarrolla más adelante, en

las secciones 5.1 y 5.2.

5.1. Pre-preocesamiento

Adquisición de DeepLesion

La base de datos empleada es DeepLesion, cuya descripción se realizó en la sección 4.1. Está compuesta

por 56 archivos en formato .zip, estos se encuentran en https://nihcc.app.box.com/v/DeepLesion/folder/51

877983116. En total, se compone de 10, 825 carpetas, cada una contiene un estudio diferente, y cada es-
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Figura 5.1: Diagrama a bloques del proceso para la implementación del modelo propuesto

tudio está compuesto por varias imágenes en formato .png.

Limpieza de datos

Algunos de estos estudios presentaban uno de tres posibles problemas, por lo cual fueron eliminados 44

de ellos. Las especificaciones de éstos son las siguientes:

Se contaba con el annotation, pero no con las imágenes del estudio 001535 02 01.

Los autores de la base de datos etiquetaron 35 estudios como possibly noisy, lo que indica posible

ruido en las imágenes de dichos estudios.

Algunos de los bounding boxes se salı́an del margen de las imágenes, es decir, del intervalo [0, 512].

Por este motivo, se eliminaron 8 estudios.

Aumento de contraste

Las imágenes de esta base de datos presentan un nivel de contraste bajo, ejemplo de ello son las imágenes

que muestran en la figura 5.2.
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Figura 5.2: Ejemplos de imágenes de la base de datos DeepLesion

Para mejorar el contraste de las imágenes, se siguieron dos etapas. Primero, se obtuvo la Hounsfield unit

sustrayendo 32, 768 de la intensidad de cada pı́xel en cada imagen. En la segunda etapa se hizo intensity

windowing, es decir, se aplicó la formula (5.1) a cada imagen:

I = min(255,max(0, (HU − A)/(B − A) ∗ 255)) (5.1)

donde:

HU es la unidad de Hounsfield,

A y B los extremos de la ventana para la imagen correspondiente.

Los valores de A,B y 32, 768, son proporcionados por los autores de la base de datos. Especialmente,

los valores A y B, están contenidos en la columna DICOM window 1 del archivo de excel, que contiene

la información de la base de datos. Algunos ejemplos de las imágenes resultantes, después de aplicar los

pasos mencionados, se muestran en la figura 5.3. En comparativa contra las imágenes originales (figu-

ra 5.2, se pude apreciar una mejora considerable, ahora es posible distinguir huesos, órganos y tejidos

blandos.

Conversión de annotations

Las annotations se obtuvieron en formato .csv con la siguiente información: carpeta del estudio, el nom-

bre de la imagen donde se detectó la lesión, las dimensiones de bounding box, los diámetros de la lesión,
1DICOM es el estándar internacional para transmitir, almacenar, recuperar, imprimir, procesar y mostrar información de

imágenes médicas
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Figura 5.3: Ejemplos de imágenes después del proceso de mejora de contraste

la región de la lesión (para aproximadamente el 30 % de las lesiones), posibilidad de ruido en la muestra,

dimensiones de las imágenes, los parámetros DICOM, género y edad del paciente, y a que conjunto per-

tenece cada muestra (train/val/test).

Para trabajar con EfficientDet se crearon 3 archivos .json para cada variante implementada. Estos ar-

chivos se generaron con la estructura de la figura 5.4.

Figura 5.4: Estructura de las annotations de DeepLesion
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Aumento de datos

Para el aumento de datos se establecieron dos estrategias: flip horizontal y Cut-and-Paste. La principal

razón para esto, fue analizar el impacto del aumento de datos al modificar el contexto inmediato a las

lesiones. Esto es posible ya que con flip horizontal se conserva, mientras que con Cut-and-Paste se mo-

difica. En segundo lugar, este análisis también permite comparar flip horizontal, la estrategia más común

al realizar aumento de datos con imágenes médicas [4], [7], y Cut-and-Paste, una estrategia reciente que

ha sido empleada con éxito, en tareas de segmentación y clasificación [49], [50].

1. Flip horizontal

Aleatoriamente, al 50 % de las imágenes se les aplicó un aumento de datos flip horizontal, es decir,

se reflejaron los pı́xeles respecto al eje y. Este aumento de datos se ve como se muestra en la figura

5.5.

Figura 5.5: La imagen original se encuentra a la izquierda, y la imagen resultante de un flip horizontal, a
la derecha.

En tareas de clasificación, este procedimiento no requiere algo más. Sin embargo, para la tarea de

detección, se requiere modificar los valores del bounding box que indica la posición de la lesión.

Para esto se requieren las coordenadas (x1, y1), (x2, y2) originales, y el número de columnas de la

imagen, es decir, el ancho de la imagen. Estos elementos se indican en la figura 5.6. El procedi-

miento para encontrar las nuevas coordenadas es el siguiente:

Se obtienen las dimensiones del bounding box:

w = x2 − x1
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h = y2 − y1

Se obtiene la distancia entre el bounding box y el extremo derecho de la imagen.

d = cols− x2

A partir de lo anterior, se obtienen las nuevas coordenadas para el bounding box resultante

del flip horizontal.

xnew1 = d

xnew2 = xnew1 + w

ynew1 = y1

ynew2 = y2

Figura 5.6: Dimensiones consideradas para modificar las coordenadas de un bounding box, después de
aplicar un flip horizontal.

2. Cut and paste

De manera simplificada, este método consiste en tomar el espacio del bounding box que contiene la

lesión y colocarla en otro lugar de la imagen. El proceso que se siguió se describe a continuación:
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Por cada imagen se localizan las coordenadas del bounding box (x1, y1, x2, y2) que encierran

la lesión (imagen 5.7 (a)).

Se establecen tres posibles movimientos para las lesiones; movimiento en x, movimiento en y

y movimiento en x, y. Esto de tal manera que las nuevas posiciones de las lesiones no queden

fuera de la región del cuerpo (imágenes 5.7 (b)-(d)).

Cada imagen tiene una probabilidad de 40 % de moverse en x, 40 % de moverse en y y 20 %

de moverse en x, y.

De acuerdo al tipo de movimiento, se realiza el movimiento de pı́xeles, la posición original se

cubre con los pı́xeles de la posición destino. Además, se generan las annotations correspon-

dientes. Las nuevas coordenadas están dadas por:

a) Movimiento en x

xnew1 = cols− x2

xnew2 = cols− x1

ynew1 = y1

ynew2 = y2

b) Movimiento en y

xnew1 = x1

xnew2 = x2

ynew1 = rows− y2

ynew2 = rows− y1

c) Movimiento en x, y

xnew1 = cols− x2

xnew2 = cols− x1

ynew1 = rows− y2
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ynew2 = rows− y1

(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.7: (a): lesión localizada, (b): lesión con movimiento en x, (c): lesión con movimiento en y, (d):
lesión con movimiento en x, y. En rojo, se muestra la posición de la lesión original; en azul, se muestran
las posiciones de las nuevas lesiones.

5.2. Detección de lesiones

Al detector EfficientDet se le integraron dos elementos: fusión de contexto 3D y módulos de atención. En

esta sección se presentan tres secciones en el siguiente orden: fusión de contexto 3D, detector de objetos

y módulos de atención. Este orden se basa en el orden de su aplicación, la fusión ocurre al inicio al estar

generando el input previo a la primer convolución del detector, mientras que los módulos de atención se

encuentran al inicio y final del modelo.
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Fusión de contexto 3D

Cada estudio CT está compuesto por un conjunto {x1, x2, ..., xn} de n cortes o imágenes, el valor de

n puede ser diferente para distintos estudios. La posición de la lesión varı́a en el volumen de cortes, es

decir, puede estar en los cortes extremos x1 o xn, o en cualquier corte intermedio xn−i.

Lo anterior es relevante, ya que para realizar la fusión de contexto son necesarias 2 imágenes vecinas

más próximas a la imagen con lesión. El procedimiento fue el siguiente:

1. Dada la imagen del corte xi que contiene la lesión, se tomaron los cortes anterior xi−1 y posterior

xi+1.

2. Si los cortes xi−1 = x1 o xi+1 = xn, entonces, xi−1 = xi o xi+1 = xi. Es decir, si los cortes con la

lesión se encuentra en los extremos del CT, sólo tendrı́a un vecino, por lo que se repite el corte con

lesión.

3. Se fusionan los 3 cortes, concatenando las imágenes en orden xi−1, xi, xi+1.

A continuación, en la figura 5.8, se muestra de manera gráfica el proceso de la fusión.

Figura 5.8: Proceso para llevar a cabo la fusión 3D

En la imagen 5.9 se muestran algunos ejemplos de las imágenes resultantes después de aplicar el proce-

dimiento de fusión de contexto 3D.
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Figura 5.9: Ejemplos de imágenes después del proceso de fusión de contexto 3D

Detector de objetos

Se parte de un conjunto de 32, 724 imágenes. Al cargarlas, se aseguró que las dimensiones fueran de 512×

512, en caso de tener alguna imágenes de otro tamaño se aplicó un resizer. Luego, se implementa una

estrategia de aumento de datos como se describó en la sección anterior. Estás imágenes, que representan

matrices de tamaño 512× 512× 3 son normalizadas al intervalo [0, 1], mediante la siguiente ecuación

xnew =
xi − xmin
xmax − xmin

(5.2)

Posteriormente, se realiza otra normalización a nivel de canal, esto mediante la ecuación 5.3. Los valores

de media para los canales RGB son [0.485, 0.456, 0.406], y para desviación estándar son [0.229, 0.224, 0.225].

xnew =
xi − µch
σch

(5.3)

Para utilizar el modelo de EfficientDet se requiere que las etiquetas de annotations tengan un formato

x, y, w, h, por tal motivo, fue necesario aplicar una transformación ya que originalmente se tenı́an de

la forma x1, y1, x2, y2. El primer formato se refiere a las coordenadas del centro y dimensiones, y el

segundo a las coordenadas de los extremos izquierdo inferior y derecho superior. Esta transformación se

logró empleando geometrı́a básica, mediante las siguientes ecuaciones:

x = x1 +
x2 − x1

2
(5.4)
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y = y1 +
y2 − y1

2
(5.5)

w = x2 − x1 (5.6)

h = y2 − y1 (5.7)

Se establecieron 4 aspect ratios y 3 anchor ratios, definidos con [2, 4, 8, 16] y [(1, 2), (1, 1), (2, 1)], res-

pectivamente. Para hacer esta elección se hizo un random search, con base en parámetros propuestos en

trabajos previos que han empleado la base de datos DeepLesion. Más adelante, se realizó otro random

search2 para determinar el mejor optimizador y lr scheduler.

En la Tabla 5.1 se muestran las diferentes configuraciones del optimizador que se probaron, se puede

observar que el optimizador Adam arroja los mejores valores de pérdida (los más bajos), para las tareas

de clasificación y regresión. En la Tabla 5.2, se muestran las configuraciones para el learning rate schedu-

Tabla 5.1: Pérdida de entrenamiento empleando los optimizadores Adam, SGD y Nesterov

Optimizador Adam SGD Nesterov
cls 0.457 0.789 0.462
reg 0.302 0.592 0.357

ler, es claro que con ReduceLROnPlateau (Plateau) se obtienen los mejores resultados para clasificación

y regresión.

Tabla 5.2: Pérdida de entrenamiento empleando diferentes learning rate scheduler

lr scheduler Plateau Cosine
cls 0.4577 0.727
reg 0.302 0.592

Como backbone del modelo se empleó EfficientNet, sin el último bloque de convolución ni la capa FC.

Esto permite una detección a 5 niveles. Lo que implica la generación de (3 anchors scales)(3 anchors

ratios)(5 niveles) = 60 anchors. La estructura de EfficientNet permite ir reduciendo el tamaño de los

2Para la búsqueda de los mejores parámetros se consideraron 10 épocas.
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mapas de caracterı́sticas y aumentando la profundidad. Esto se puede visualizar en la figura 5.10, donde

se indican las dimensiones ancho, largo y profundidad de los mapas de caracterı́sticas en cada nivel.

Figura 5.10: Estructura del backbone EfficientNet

En la figura 5.11, se muestra la estructura de los bloques que conforman el backbone. Los bloques de

color indican la correspondencia de los niveles que alimentan la red de caracterı́sticas. En cada bloque

se indican los tamaños de kernel, donde sólo se consideraron tamaños de 3 × 3 y 5 × 5. La cantidad de

kernels para obtener dichos bloques son: 24, 40, 80, 112, 192. Los bloques indicados como MBConv1 y

MBConv6, están compuestos por un par de convoluciones y un bloque de squeeze-and-excitation. Esto

se muestra detalladamente en las figuras 5.12 y 5.13.

Figura 5.11: Diagrama del backbone EfficientNet

MBConv1, se compone de una convolución en profundidad, seguida de la función de activación swich.

Se tiene un módulo squeeze-and-excitation, y otra capa de convolución tradicional. La salida de ésta se

suma con la entrada original y ese es el resultado del bloque.
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MBConv6, es similar a MBConv1, sólo que aquı́ se tiene una capa convolucional extra, seguida de nue-

vo de una función de activación swish. Además, se realiza un dropout antes de la suma entre la última

convolución y la entrada.

Figura 5.12: Estructura de MBConv1

Figura 5.13: Estructura de MBConv6

Lo anterior se sigue de una red de caracterı́sticas, compuesta por tres capas BiFPN. Cada BiFPN se

compone de una serie de capas de caracterı́sticas, representadas por nodos. Los nodos de los niveles

superiores contienen caracterı́sticas semánticamente fuertes. Mientras que los nodos de los niveles infe-

riores, contienen caracterı́sticas con alta resolución.

En la figura 5.14, se muestra la arquitectura de esta red. Cada color representa el nivel correspondiente

a los indicados en el backbone, la resolución se mantiene constante en cada fila. Se emplean convolu-

ciones tradicionales con función de activación ReLU, same padding para las conexiones representadas

por flechas negras, y batch normalization. Las flechas azules, representan un up sample, mientras que

las flechas rojas representan un down sample. En ambos casos se emplea la función de activación swish.

Para los nodos hacia los que se dirigen 2 o 3 flechas, se realiza una fusión de caracterı́sticas, para esto se
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emplea la función dada por la ecuación 5.8.

O =
∑
i

ReLU(ωi)

ε+
∑

j ωj
· Ii (5.8)

Figura 5.14: Estructura de la red de caracterı́sticas con 3 BiFPN

Por ejemplo, en la figura 5.15 se consideran 4 nodos para explicar como ocurren las fusiones de 3 cone-

xiones. La fusión de caracterı́sticas ocurre en el nodo P5 2, y está dada por la siguiente expresión:

O =
ReLU(P5 ω2)∑
P5 ω2 + 0.001

· [P5 0 + P5 1 +Resize(P4 2)]

Figura 5.15: Ejemplo de fusión

Las salidas de esta red de caracterı́sticas, ingresan de manera compartida a la red de clasificación y la

red de predicción de box. La estructura de la red de clasificación se muestra en la figura 5.16, la cual
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está compuesta por 3 bloques de una convolución deepwise, seguida por una convolución pointwise. La

primera emplea kernels de tamaño 3 × 3, mientras que la segunda de tamaño 1 × 1. Se hace batch nor-

malization. Se emplea la función de activación swish entre las capas de convolución, y al final se utiliza

la función sigmoid que arroja las clasificaciones.

Por otro lado, la red de predicción de box tiene las mismas capas de convolución de la figura 5.16,

sólo que no se emplea la función de activación sigmoid. En todas las capas se emplea la función swish,

y se aplica batch normalization. La diferencia entre las capas para clasificación y box, son las dimensio-

nes. Para clasificación se obtiene una salida de tamaño anchors × clases, y para los bounding box de un

tamaño de 34 × anchors.

Figura 5.16: Red de clasificación

Para el entrenamiento, se emplearon las funciones de pérdida focal loss y smoothL1 . Como optimizador

se utilizó descenso de gradiente estocástico con momentum de 0.9 y se partió con un learning rate de 2e-4.

Para evitar detecciones duplicadas de la misma lesión, se empleó non-max suppresion. Donde, dadas

las detecciones con mayor probabilidad, se calculan los IoU de las detecciones con probabilidad inferior,

y se descartan si el IoU es grande.

Módulos de atención

Se integraron módulos de atención en dos partes del modelo. Se agregaron módulos mixtos, es decir, es-

paciales y de canal en los cinco niveles de detección del backbone. Por otra parte, se agregaron módulos

de atención espacial en los bloques de convolución de la red de clasificación.

3El 4 se debe a que se predicen 4 elementos (x, y, w, h)
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En la figura 5.17, se muestra en los recuadros verdes, la disposición de los cinco módulos de atención

espacial y de canal, estos se describen a detalle en las figuras 5.19 y 5.20.

Figura 5.17: Módulos de atención de canal en la red de caracterı́sticas.

En la figura 5.18, se muestra en los recuadros naranjas, la posición de los módulos de atención de canal

en la red de clasificación. Este módulo se muestran detalladamente en la figura 5.19.

Figura 5.18: Módulos de atención de canal en la red de clasificación.

Figura 5.19: Representación de un módulo de atención de canal.
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Figura 5.20: Representación de un módulo de atención espacial.
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Capı́tulo 6

Experimentos

En este capitulo, se presenta la configuración experimental de las distintas implementaciones que se

llevaron a cabo con EfficientDet y con sus distintos niveles. Se muestran los resultados obtenidos y se

realiza un análisis cuantitativo y cualitativo.

6.1. Configuración experimental

Durante la experimentación con el modelo EfficientDet, se evaluaros distintas variantes orientadas a re-

solver los objetivos especı́ficos, establecidos en el capı́tulo 1. Se desarrollan distintas propuestas para

abordar los primeros 3 objetivos relacionados al aumento de datos: determinar si es necesario al emplear

DeepLesion, precisar la relevancia del contexto de la lesión, y establecer la mejor estrategia para ello.

Mediante la evaluación de los distintos niveles del modelo se estudian los objetivos 4 y 5, orientados a

comparar los distintos niveles de EfficientDet, y la diferencia al trabajar con imágenes médicas en lugar

de imágenes naturales. Finalmente, se incorporan estrategias de atención para llegar al objetivo 6.

De manera más detallada, en la tabla 6.1 se muestran la descripción de cada propuesta, y el propósi-

to por el cual se llevaron a cabo.
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Tabla 6.1: Propósito de las diferentes implementaciones realizadas empleando EfficientDet

Modelo Propósito
EfficientDet-D0 Obtener los resultados de un modelo base que sirva de comparativa.
EfficientDet-D0 + Flip hori-
zontal

Analizar el impacto del aumento de datos cuando se conserva el con-
texto inmediato a la lesión.

EfficientDet-D0 + Cut-and-
Paste

Estudiar el impacto del aumento de datos cuando no se conserva el con-
texto inmediato a la lesión.

EfficientDet-D0 + Cut-and-
Paste + Flip horizontal

Corroborar que el método de flip horizontal no realiza un aporte adicio-
nal al modelo, aparte del que ya realiza el método cut-and-pasate.

EfficientDet-D0 + Cut-and-
Paste + Módulos

Medir el impacto en el aprendizaje del modelo, de la combinación de
aumento de datos Cut-and-Paste y módulos de atención.

EfficientDet-D0 + Flip hori-
zontal + Módulos

Identificar si hay mejora en el modelo, a partir de la combinación de
aumento de datos flip horizontal y módulos de atención.

EfficientDet-D0 + Módulos +
Cut-and-Paste (small, abdo-
men, pelvis)

Centra el aumento de datos en las lesiones más difı́ciles de detectar. Las
small por su tamaño, y las lesiones de abdomen y pelvis ya que son
difı́ciles de distinguir de su entorno

EfficientDet-D0 + Módulos +
Cut-and-Paste (hueso, abdo-
men, tejidos blandos, pelvis,
small) x1

Centrar el aumento de datos en las lesiones más difı́ciles de detectar y
de las cuales se tienen pocas muestras. Es decir, en las lesiones mencio-
nadas en el modelo anterior y adicionalmente en las muestras de hueso
y tejidos blandos.

EfficientDet-D0 + Módulos +
Cut-and-Paste (hueso, abdo-
men, tejidos blandos, pelvis,
small) x3

Estudiar el aumento de datos centrado en las lesiones más difı́ciles y las
de pocas muestras, pero generando 3 imágenes nuevas por cada lesión.

EfficientDet-D0 + Módulos +
Flip horizontal + Cut-and-
Paste (huesos, abdomen, teji-
dos blandos, pelvis, small)

Analizar la estrategia del modelo anterior, pero considerando además el
aumento de datos flip horizontal.

EfficientDet-D1-D6 + Módu-
los + Cut-and-Paste (general)

Analizar el impacto de los distintos niveles de EfficientDet, como im-
pacta en la sensitividad tener modelos cada vez más profundos.

6.2. Resultados

En la Tabla 6.2 se muestran de manera descendente los resultados de las diversas implementaciones que

se llevaron a cabo, la métrica empleada es sensitividad. Se evaluaron las distintas configuraciones de

EfficientDet-D0, planteadas previamente en la Tabla 6.1.

De acuerdo con los resultados obtenidos en la Tabla 6.2, la mejor configuración es EfficientDet con módu-
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Tabla 6.2: Sensitividad de las distintas implementaciones con EfficientDet-D0

Modelo FPs Sensitividad
EfficientDet-D0 + Cut-and-Paste + Módulos 7 73 %
EfficientDet-D0 + Cut-and-Paste 7 70 %
EfficientDet-D0 + Cut-and-Paste + Flip horizontal 7 70 %
EfficientDet-D0 + Flip horizontal 4 68 %
EfficientDet-D0 + Módulos + Cut-and-Paste
(hueso, abdomen, tejidos blandos, pelvis, small) x3 11 67 %

EfficientDet-D0 + Módulos + Cut-and-Paste
(hueso, abdomen, tejidos blandos, pelvis, small) x1 6 66 %

EfficientDet-D0 + Flip horizontal + Módulos 3 63 %
EfficientDet-D0 + Módulos + Cut-and-Paste
(small, abdomen, pelvis) 3 60 %

EfficientDet-D0 + Módulos + Flip horizontal +
Cut-and-Paste (huesos, abdomen, tejidos blandos,
pelvis, small) —

2.5 55 %

EfficientDet-D0 5 52 %

los de atención (a la salida de la red de caracterı́sticas y en la red de clasificación), y aumento de datos

Cut-and-Paste en todas las imágenes.

En la tabla 6.3 se muestran los resultados para dicha configuración, para los distintos niveles de Effi-

cientDet-D0 a EfficientDet-D6. Se muestran los mejores resultados de cada nivel, y la cantidad de épocas

de entrenamiento y FPs requeridos para obtener dichos resultados. Cada modelo fue entrenado durante

un rango de 10-15 épocas, dependiendo de su evolución.

Tabla 6.3: Sensitividad para los distintos niveles de EfficientDet-D0 a EfficientDet-D6

Nivel Sensitividad FPs Épocas
D0 73 % 7 8
D1 50 % 2.5 7
D2 48 % 14 5
D3 79 % 25 5
D4 57 % 26 5
D5 77 % 31 2
D6 43 % 2 7

En la tabla 6.4 se muestra el porcentaje de recall (sensitividad) respecto a los distintos tamaños de lesión
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(small, medium y large), para los niveles de EfficientDet-D0 a EfficientDet-D6.

Tabla 6.4: Porcentaje de recall (sensitividad) por tamaño de lesión, en la etapa de entrenamiento para los
distintos niveles de EfficientDet.

Nivel small medium large
D0 31.7 % 36.1 % 47.1 %
D1 34 % 21.9 % 7.3 %
D2 25.4 % 18.9 % 7.1 %
D3 48.5 % 32.8 % 8.8 %
D4 30.6 % 13.1 % 5.1 %
D5 45.3 % 34.3 % 21.6 %
D6 30 % 23.3 % 7.7 %

En la tabla 6.5 se muestran porcentajes de sensitividad y cantidad de FPs, de la comparativa del estado

del arte y el modelo propuesto en esta investigación. Este ultimo logra superar al trabajo de Cai et. al [12]

en un 0.4 %, empleando 1 FPs menos.

Tabla 6.5: Comparativa de sensitividad entre el estado del arte y el modelo propuesto

Autor FPs Sensitividad
Yan et. al (2019) [6] 8 94.71 %
Shao et. al (2019) [5] 8 92 %
Li et. al (2019) [7] 4 91.3 %
Zhang et. al (2019) [4] NE 83.8 %
Yen et. al (2018) [3] 5 81.1 %
Nuestra propuesta 7 73 %
Cai et. al (2020) [12] 8 72.6 %
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6.3. Análisis de resultados

En esta sección se presenta un análisis cuantitativo de los resultados obtenidos en la sección de resultados.

Posteriormente, se sigue un análisis cualitativo de las detecciones y visualizaciones de las activaciones,

de las primeras capas del modelo.

6.3.1. Análisis cuantitativo

En la tabla 6.2 se presentaron los porcentajes de sensitividad para las experimentaciones realizadas con

EfficientDet-D0. El mejor resultado logró un 73 % de sensitividad con 7 FPs, empleando el método de

aumento de datos cut-and-paste y módulos de atención. Esto es 21 % superior al resultado obtenido sólo

con EfficientDet-D0.

Sin utilizar módulos de atención, al emplear el aumento de datos flip horizontal se obtuvo un 68 % de

sensitividad, mientras que con cut-and-paste un 70 %. Lo cual indica que modificar el contexto inmediato

a la lesión, le permite al modelo aprender una mayor generalización.

Por otro lado, empleando módulos de atención y las distintas configuraciones de aumento de datos, se

obtuvo una sensitividad de 60 % al aumentar los datos de dos regiones y las lesiones pequeñas. Al aplicar

el aumento a 4 regiones de lesión y a las pequeñas, se logró un 66 %, incrementando este aumento al

triple se incrementa a 67 %. Finalmente, al emplear aumento de datos indiscriminado se logró el 73 % de

sensitividad, lo que indica que esta ultima estrategia es mejor que sólo centrarlo en ciertas regiones.

Los resultados para los distintos niveles de EfficientDet-D0 a D6 se mostraron en la tabla 6.3. De acuerdo

con lo observado en imágenes naturales, se esperaba que a mayor nivel, fueran mejorando los resultados.

Sin embargo, los resultados fueron variantes, en D3 se obtuvo una sensitividad de 79 % con 25 FPs y en

D5 un 77 % con 31 FPs. Aunque estos valores de sensitividad son altos, la cantidad de FPs es es muy
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grande, es decir, es exagerado definir que en cada tomografı́a pueden existir hasta 25 o 31 lesiones. Por

lo tanto, el mejor resultado sigue siendo el 73 % con 7 FPs, obtenido con D0, ya que 7 es un número

aceptable de posibles lesiones sin marcar.

En figura 6.1 se muestra un gráfico de los resultados de la tabla 6.4. En ella se muestra la sensitivi-

dad por tamaño de lesión sin emplear FPs, para los distintos niveles de EfficientDet. Estos resultados

muestran que el nivel D0 es mejor para detectar lesiones de tamaño large y medium, y que para el resto

de niveles, en general es más fácil detectar lesiones pequeñas, aunque esto último puede ser debido a que

la mayorı́a de las muestras contienen lesiones pequeñas.

Figura 6.1: Gráfica comparativa de recall por tamaño de lesión en los niveles EfficientDet-D0 a Efficient-
Det-D6.
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6.3.2. Análisis cualitativo

En esta sección se muestran ejemplos de detecciones realizadas por el modelo EfficientDet-D0 con módu-

los de atención y empleando aumento de datos cut-and-paste. En la figura 6.2 se muestran ocho ejemplos

de las detecciones realizadas por dicho modelo.

Estos ejemplos muestran recuadros en color azul para señalar el bounding box target y en color ver-

de para indicar las predicciones del modelo. En las primeras dos imágenes se muestran detecciones que

se traslapan con el bounding box, la última muestra una detección incorrecta y el resto de los ejemplos

presentan una detección correcta, acompañada de otra detección incorrecta (aunque con un menor score).

Al analizar detenidamente dichas predicciones, es posible ver que las regiones predichas como lesión

tienen un aspecto muy similar a las regiones que realmente contienen la lesión. Lo cual podrı́a indicar la

localización de una lesión real, pero que no fue determinada como la lesión más significativa.

Figura 6.2: Ejemplos de detecciones realizadas. En color azul se tiene el bounding box de la lesión real y
en verde se tienen las predicciones del modelo.
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Con la finalidad de analizar los resultados obtenidos, dados distintos niveles de EfficientDet, se deci-

dió realizar una visualización de las activaciones en las primeras capas del modelo. En la figura 6.3, se

muestran las imágenes que se tomarán como entrada para visualizar sus activaciones. Se revisarán las ac-

tivaciones de las capas convolucionales 1 y 5, esto debido a que es más fácil de interpretar las activaciones

en las primeras capas, antes de que el modelo comience a trabajar con caracterı́sticas más complejas.

Figura 6.3: Imágenes tomadas como muestra para visualizar las activaciones del modelo al emplear las 8
regiones de lesiones posibles.

En el diagrama que se muestra en la figura 6.4, se indica en que partes del modelo se encuentran las

capas convolucionales 1 y 5. Ambas capas se localizan en el backbone del modelo, como ya se mencionó

en la sección de metodologı́a, está compuesto por ciertos bloques: MBConv1 y MBConv6. La primer

convolución (gris intermedio) a visualizar se sitúa previo al bloque MBConv1 (gris claro), mientras que

la quinta convolución se encuentra en el primer bloque MBConv6 (rojo). Este último bloque corresponde

al primer nivel que envı́a sus mapas de caracterı́sticas a la red de caracterı́sticas para la detección a 5

niveles.
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Figura 6.4: Diagrama de especificación de las posiciones de las convoluciones 1 y 5 del modelo.

A continuación, se muestran activaciones para las lesiones en: hueso, abdomen, mediastino, hı́gado,

pulmón, riñón, tejidos blandos y pelvis. Se muestran 2 kernels aleatorios de las capas convolucionales 1

y 5, para cada uno de los niveles de EfficientDet-D0 a D6. El último renglón muestra algunos ejemplos

de kernels muertos1 encontrados en la capa convolucional 5. Cada figura contiene la imagen input con

su bounding box correspondiente, y un mapa de colores del nivel de activación. Donde los colores más

claros son más próximos a 1, mientras que los más obscuros son más cercanos a 0.

En la figura 6.5 se muestran las activaciones para un ejemplo de lesión de hueso. Aquı́ se presentan

muy buenas activaciones, ya que son pocas las otras regiones con el mismo nivel de activación. En la

convolución 1, el nivel de activación es ligeramente menos notorio en los niveles D5 y D6. Por otro lado,

en la convolución 5, se mantienen las buenas activaciones en el nivel D0, se reducen en los niveles D1 -

D4, D6, y se pierden en D6.

Lo anterior indica que el modelo D0, es el que mejor aprendió las lesiones de hueso, mientras que el

nivel D6 es el que peor lo hizo. En todos los niveles se encontraron kernels muertos en la capa convolu-

cional 5, esto ocurrió sobre todo en los niveles D5 y D6.

1Un kernel muerto es aquel donde todas sus activaciones son iguales
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Figura 6.5: Visualización de las activaciones al tener como entrada una imagen de lesión de hueso.

En la figura 6.6 se muestran las activaciones para un ejemplo de lesión en abdomen. En este caso, el

nivel de las activaciones en la región con la lesión no son sobresalientes. Esto hace que la lesión no sea

distinguible ni el la convolución 1 ni en la 5. Aunque el tamaño de la lesión es grande, la razón probable

de este suceso es el problema persistente en las lesiones de abdomen, ya que no son muy distinguibles

por su entorno que contiene a los intestinos. En la figura 6.7, se muestran algunos ejemplos de este tipo

de lesiones, donde se puede apreciar dicha problemática.

Con la información obtenida, no es posible determinar que nivel de EfficientDet es mejor para detec-

tar lesiones de abdomen. En todos los niveles se encontraron kernels muertos en la capa convolucional 5,

esto ocurrió sobre todo en los niveles D3 y D5.
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Figura 6.6: Visualización de las activaciones al tener como entrada una imagen de lesión de abdomen.

Figura 6.7: Muestras de lesiones de abdomen

En la figura 6.8 se muestran las activaciones para un ejemplo de lesión en mediastino. En este caso no

se presentan activaciones que permitan distinguir claramente la región con lesión. Es posible que esto se

deba a que la lesión es muy pequeña. En la figura 6.9, se muestran algunos ejemplos de lesión de me-

diastino, la primera es de la cual se están visualizando las activaciones, el resto son ejemplos aleatorios.

Es posible percibir una diferencia considerable de tamaño.

Un suceso notorio en las activaciones de mediastino, es que no se encontraron kernels muertos en los

niveles D0 y D1.
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Figura 6.8: Visualización de las activaciones al tener como entrada una imagen de lesión de mediastino.

Figura 6.9: Muestras de lesiones de mediastino

En la figura 6.11 se muestran las activaciones para un ejemplo de lesión de hı́gado. En este tipo de le-

sión, para la convolución 1, se pueden observar activaciones que destacan la región de lesión, esto en

los niveles D0 a D4, pero no en los niveles D5 y D6. Sin embargo, al llegar a la convolución 5, dichas

activaciones ya no son perceptibles.

De lo anterior se puede decir que los niveles D5 y D6, son probablemente los que peor detectan las

lesiones de hı́gado. En todos los niveles se encontraron kernels muertos en la convolución 5.
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Figura 6.10: Visualización de las activaciones al tener como entrada una imagen de lesión de hı́gado.

En la figura 6.11 se muestran las activaciones para un ejemplo de lesión de pulmón. En este caso, se pre-

sentan buenas activaciones ya que hacen notoria la región de lesión en la primer convolución, en todos

los niveles (D0 - D6). Posteriormente, en la convolución 5 dichas activaciones, se reducen en los niveles

D0, D2 y D3, aumentan en el nivel D6 y se mantienen iguales en el resto de niveles.

De acuerdo a lo anterior, se podrı́a considerar que el nivel de EfficientDet-D6 es el mejor para detec-

tar las lesiones de pulmón. En todos los niveles se encontraron kernels muertos en la convolución 5,

sobre todo en el nivel D2.
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Figura 6.11: Visualización de las activaciones al tener como entrada una imagen de lesión de pulmón.

En la figura 6.12 se muestran las activaciones para un ejemplo de lesión de riñón. Para este tipo de lesión,

en la convolución 1, se obtienen valores de activación intermedios. Posteriormente, en la convolución 5,

dichas activaciones se mantienen en los niveles D0, D2 y D4, se reducen en D5, y se pierden en D1, D3

y D6. En todos los niveles se encontraron kernels muertos en la convolución 5, sobre todo en D3.

Se puede apreciar cierta similitud entre las tomografı́as estudiadas para lesiones de abdomen y riñón,

sin embargo, las lesiones para riñón no se pierden tanto como las de abdomen. En la figura 6.13, se

muestran las muestras empleadas para la visualización de lesiones de riñón y abdomen.
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Figura 6.12: Visualización de las activaciones al tener como entrada una imagen de lesión de riñón.

Figura 6.13: Comparativa entre lesiones de riñón (izquierda) y abdomen (derecha).

En la figura 6.14 se muestran las activaciones para un ejemplo de lesión de tejido blando. Para este tipo

de lesión aparentemente no se encuentran activaciones que permitan distinguir la región con lesión de tu

entorno, en ninguno de los niveles D0 a D6. En todos los niveles se encontraron kernels muertos en la

convolución 5, sobre todo en D3.

Es posible que los modelos tengan dificultades con este tipo de lesión ya que se cuenta con pocas mues-

tras. Como referencia, la cantidad de muestras de lesiones de tejido blando es aproximadamente la cuarta

parte de las que se tienen para lesión de pulmón.
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Figura 6.14: Visualización de las activaciones al tener como entrada una imagen de lesión de tejidos
blandos.

En la figura 6.15 se muestran las activaciones para un ejemplo de lesión de pelvis. En la primer capa

convolucional, se perciben ligeras activaciones en la región de la lesión. Posteriormente, al llegar a la

convolución 5, dichas activaciones se intensifican en los niveles D0 y D2, se reducen en D1, D4 y D5,

y se pierden en los niveles D3 y D6. Es importante recordar que las lesiones de pelvis son difı́ciles de

distinguir de su entorno, en la figura 6.16, se muestran algunos ejemplos.

Se podrı́a considerar que los niveles D3 y D6, son los que peor detectan las lesiones de pelvis. En todos

los niveles se encontraron kernels muertos en la convolución 5.

Con el objetivo de analizar el comportamiento del modelo para los distintos tamaños de lesión, se decidió

visualizar las activaciones dentro de la primer capa convolucional de los niveles de EfficientDet-D0 a D6.

En las figuras 6.17 y 6.18, se muestran activaciones para lesiones de abdomen y mediastino, respectiva-

mente. Se muestra una activación por cada tamaño de lesión small, medium y large.

Ambos tipos de lesión presentaron problemas previamente en el análisis por tipo de lesión, ya que no se

distinguı́an activaciones centradas en la región de las lesiones. Aquı́ se observa que independientemente
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Figura 6.15: Visualización de las activaciones al tener como entrada una imagen de lesión de pelvis.

Figura 6.16: Muestras de lesiones de pelvis

del tamaño de la lesión, ocurre lo mismo y no se generaron activaciones especialmente centradas en la

lesión. Un evento notorio,es que se muestra una mayor cantidad de activaciones para las lesiones small,

en todos los niveles.

Con la finalidad de comparar el comportamiento de las activaciones de imágenes médicas e imágenes

naturales, en la figura 6.19, se muestran las activaciones de la primer capa convolucional de Efficient-

Det-D0 a D6 para un par de imágenes naturales. El modelo se empleó con los pesos pre-entrenados con

ImageNet, y las imágenes para la visualización fueron tomadas de la base de datos COCO.
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Figura 6.17: Comparativa de las activaciones por tamaño small, medium y large dada como entrada una
tomografı́a con lesión de abdomen.

Figura 6.18: Comparativa de las activaciones por tamaño small, medium y large dada como entrada una
tomografı́a con lesión de mediastino.

Al igual que con las tomografı́as, no se encontró una gran diferencia en las activaciones de la primer

capa de convolución, de los distintos niveles de EfficientDet-D0 a D6. Por otra parte, estos resultados son

más fáciles de interpretar, a diferencia de los resultados mostrados en las tomografı́as, para las cuales se

necesita cierto nivel de expertiz en el área médica.

Se encontró una diferencia notable entre las activaciones de las imágenes médicas y naturales, al em-
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Figura 6.19: Ejemplos del comportamiento de las activaciones de EfficientDet al trabajar con imágenes
naturales.

plear estas últimas se llegan a generar activaciones claramente centradas en el objeto a detectar. Es decir,

en las activaciones de las lesiones no se logran observar kernels con activación exclusivamente centrada

en la lesión, mientras que en las imágenes naturales si se encuentran kernels como los de la figura 6.20,

donde, las activaciones se centran en la parada de alto y en la torre.

Figura 6.20: Activaciones de imágenes naturales.
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Capı́tulo 7

Discusión y conclusiones

En este capitulo se presenta la discusión y conclusiones asociadas a los objetivos planteados inicialmente.

Posteriormente, se presenta una sección de trabajo futuro.

7.1. Discusión y conclusiones

En esta investigación se abordó el problema de crear un detector universal de lesiones en tomografı́as,

el cual comenzó a abordarse con estrategias de deep learning, hace tan sólo un par de años. Además, se

estudió un detector de objetos complejo, y poco estudiado hasta el momento. A continuación, se discuten

los objetivos especı́ficos planteados previamente en la sección 1.

1. Determinar si incluso al emplear una base de datos extensa como DeepLesion, es necesario

realizar aumento de datos.

Los autores de la base de datos DeepLesion afirman que es suficientemente grande, y no se re-

quiere realizar ninguna clase de aumento de datos. Sin embargo, aún no existe una forma exacta de

determinar cuantas imágenes bastan para entrenar un modelo, sobre todo cuando se trata de deep

learning.
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Los resultados obtenidos muestran un aumento de 16 % de sensitividad al emplear flip horizon-

tal y de 18 % al aplicar cut-and-paste. Esto muestra que aunque se esté trabajando con la base

de datos de imágenes médicas más extensa hasta la fecha, el aumento de datos sigue siendo una

estrategia fundamental.

2. Precisar la relevancia del contexto inmediato a la lesión en la estrategia de aumento de datos.

Se estudiaron 2 tipos de aumento de datos; flip horizontal que es la estrategia seleccionada tradicio-

nalmente, y se propuso emplear cut-and-paste. La principal diferencia entre estas dos estrategias es

que con flip horizontal se mueve toda la imagen. Es decir, la lesión mantiene su contexto inmediato,

mientras que con cut-and-paste se modifica.

De acuerdo con los resultados obtenidos, la estrategia cut-and-paste es superior al flip horizon-

tal en un 2 %. Esto indica que darle mayor variabilidad contextual a la red, permite que el modelo

aprenda a realizar una mejor discriminación de lesiones.

3. Establecer si es mejor el aumento de datos indiscriminado o el centrado en el tipo de lesiones

más difı́ciles de detectar.

Para determinar en que datos centrar el aumento de datos, se consideraron los siguientes puntos:

Las lesiones pequeñas: la detección de objetos pequeños es un problema persistente para los

detectores.

Las lesiones de abdomen y pelvis: Son lesiones difı́ciles de detectar ya que son difı́ciles de

distinguir de su entorno.

Las lesiones en tejidos blandos y huesos: Son lesiones de las que se cuenta con menos mues-

tras.

Se realizaron 4 aumentos de datos, el primero centrado en las lesiones pequeñas y en las lesiones de

abdomen y pelvis. El segundo centrado adicionalmente en las lesiones de tejidos blandos y huesos.
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En tercer lugar, se realizó el mismo enfoque sólo que ahora se generaban 3 muestras nuevas por

cada imagen. Finalmente, se realizó un aumento a todas las imágenes.

De acuerdo con los resultados, al emplear EfficientDet-D0 con módulos de atención, cuando el

aumento de datos se centró en las lesiones pequeñas, y de abdomen y pelvis se mejoró la sensiti-

vidad del modelo en un 8 %. Cuando se centró además en las regiones de hueso y tejidos blandos,

la sensitividad del modelo mejoró en un 14 %. Al aplicar esta última a una razón de 1:3, la mejora

anterior solo se superó en un 1 %. Por otra parte, considerando el aumento de datos indiscriminado

se logró una mejora de la sensitividad del modelo en un 21 %. Lo que indica que la mejor estrategia

para el aumento de datos en DeepLesion es el indiscriminado.

Se podrı́a pensar que un modelo puede aprender mejor si tiene más muestras de las lesiones más

difı́ciles de aprender. Pero siguiendo este pensamiento, al aumentar indiscriminadamente todos los

tipos de lesiones, el modelo tiene más muestras para aprender el tipo de lesiones que son más

difı́ciles, y a su vez tiene más muestras para aprender que lesiones no son del tipo difı́cil.

4. Deducir si el estado del arte en imágenes naturales, tiene el mismo efecto al trabajar con

imágenes médicas.

Actualmente el estado del arte en la detección de objetos es EfficientDet, este modelo se selec-

cionó para este trabajo por sus cualidades. Emplea EfficientNet como backbone que es parte del

estado del arte en clasificación de imágenes. Es decir, ha demostrado obtener mejores resultados

que otros backbones empleados en el trabajo relacionado (como ResNet). Su red de caracterı́sticas

es BiFPN, que por la disposición de sus conexiones ha demostrado ser mejor que FPN.

Los resultados obtenidos muestran que no todos los elementos, propuestas o estrategias que funcio-

nan al trabajar con imágenes naturales aplicarán de igual manera al trabajar con imágenes médicas.
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De igual manera, al analizar las activaciones del modelo con imágenes médicas y naturales, se

apreció que al emplear imágenes naturales si hay kernels centrados especı́ficamente en los objetos

a detectar.

Esto se podrı́a pensar como una analogı́a: para cualquier persona es fácil discriminar objetos de

la vida cotidiana en una base de datos como COCO, incluso es fácil aprender como es un objeto

que no conocı́amos al ver varias muestras. Pero esto no pasa con las imágenes médicas, no cual-

quier persona puede distinguir una lesión, incluso después de ver varios ejemplos. La realidad es

que las personas capacitadas para detectar lesiones tuvieron que estudiar años para poder realizar

dichas detecciones. Y si los modelos de redes neuronales artificiales se basan en la forma en la que

aprendemos las personas, es lógico pensar que a un modelo basado en redes neuronales también se

le dificultará más detectar lesiones que objetos cotidianos.

5. Interpretar el impacto que tienen distintos niveles de profundidad de EfficientDet en la detec-

ción de lesiones.

EfficientDet es reconocido actualmente como el estado del arte en la detección de imágenes na-

turales. Al probarse con la base de datos COCO, mostró resultados cada vez mejores conforme se

incrementaba el nivel del modelo, debido a esto se esperaba que fuera el mismo caso al emplear

imágenes médicas, y que los niveles más altos de EfficientDet arrojarán mejores resultados.

Los mejores resultados se lograron con el nivel base (EfficientDet-D0) con un 73 % de sensiti-

vidad a 7 FPs. Este porcentaje fue superado en los niveles D3 con un 79 % y en D5 con un 77 %,

con 25 y 31 FPs, respectivamente. Sin embargo, estos dos resultados no son considerados como los

mejores de esta investigación ya que se está considerando un número muy grande de FPs.

En la búsqueda de una mejor interpretación de los resultados arrojados por los distintos niveles
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de EfficientDet, se visualizaron las activaciones de las primeras capas convolucionales del modelo.

Se observó que mientras mayor era la profundidad del modelo, se iban perdiendo más activaciones

y se presentaban más kernels muertos. Este suceso puede ser un indicador de que los modelos no

fueron entrenados suficientes épocas o de que se empleó un learning rate grande.

En las implementaciones reportadas se empleó un learning rate de 1e− 4 que puede considerarse

pequeño. Durante la búsqueda de parámetros se emplearon valores más grandes y más pequeños,

pero ninguno fue mejor. Respecto a la cantidad de épocas para el entrenamiento de los modelos, se

puede considerar que fueron relativamente pocas épocas de entrenamiento, ya que en los resulta-

dos reportados no superan las 8 épocas. Para determinar cuando detener el entrenamiento se tomó

como criterio el progreso de las pérdidas arrojadas por época, si éstas no se reducı́an o incluso

aumentaban después de algunas épocas y dı́as de entrenamiento, se detenı́a el entrenamiento del

modelo.

Al realizar un análisis por tamaño de lesión (small, medium y large), se tiene que EfficientDet-

D0 es el mejor nivel detectando lesiones de tamaño medium y large; mientras que EfficientDet-D3

y D5 detectan mejor las lesiones small, además, presentaron resultados próximos a los de D0 para

las lesiones medium.

El 61 % de las lesiones de la base de datos son de tamaño small, las cuales son mejor detecta-

das por los modelos más profundos. Esto indica que los modelos más profundos tienen mayor

capacidad para aprender detalles a escalas tan pequeñas, siempre y cuando se tengan suficientes

muestras para el entrenamiento.

Por otro lado, el 39 % de las imágenes repartidas entre medium y large fueron mejor detectadas

por el modelo menos profundo. Es decir, la arquitectura base funciona mejor para lesiones media-

nas y grandes, pero no es tan profundo para alcanzar a aprender detalles muy pequeños.
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Al realizar el análisis por tamaño de lesión de las activaciones para los distintos niveles de Effi-

cientDet, se observó que para las lesiones pequeñas las activaciones se dan en una mayor porción

de la tomografı́a, y las de lesiones medianas y grandes no varı́an mucho entre si.

Todo esto lleva a la conclusión de que sı́ es posible obtener mejores sensitividades con los distintos

niveles de EfficientDet, pero es importante prestar atención a los tres elementos mencionados: can-

tidad suficiente de imágenes para el entrenamiento, una mayor cantidad de épocas y learning rate

adecuado. Ya que se hicieron pruebas con distintos valores de learning rate, es probable que este

no sea el factor que afecta al modelo. Para el caso de de la cantidad de épocas se requiere equipo

de cómputo más potente que con el que se contó para esta investigación, o dejar entrenando los

modelos por algunas semanas.

Si bien, el esfuerzo por generar DeepLesion fue un gran aporte por parte de Yan et. al, al ser la

base de datos de tomografı́as computarizadas más grande hasta la fecha. Es necesaria la creación

de una base de datos aún más grande, aunque esto requerirá de mucho tiempo de recolección y

etiquetado con ayuda de expertos en la materia. Dado que dicho camino no es factible para obtener

una mayor cantidad de imágenes para el entrenamiento, se podrı́a optar por recolectar más imáge-

nes de otras bases de datos, y por hacer pruebas con otras técnicas de aumento de datos o variantes

de la técnica empleada en esta investigación.

6. Identificar estrategias de atención a incorporar en EfficientDet, que permitan mejorar la de-

tección de lesiones.

La estrategia empleada por default al trabajar con CTs, es la atención del contexto 3D, esto para las

imágenes previamente mejoradas en cuanto al contraste. Esta estrategia de atención fue aplicada, y

además, se determinaron las siguientes estrategias:
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Se colocaron módulos de atención espacial y de canal en los mapas de caracterı́sticas de salida

de los niveles 3-7 del backbone, para capturar las caracterı́sticas de las posibles lesiones desde

la perspectiva de múltiples escalas/niveles.

Se situaron módulos de atención espacial en los bloques de convolución de la red de clasi-

ficación, para filtrar información irrelevante, y que la red pudiera centrar su atención en las

regiones con lesión. Especialmente se determinó colocarlos en esta red, ya que durante el

entrenamiento el modelo presentaba mayor pérdida de clasificación que de regresión.

Los resultados obtenidos al empelar EfficietDet-D0 con aumento de datos cut-and-paste fue de

70 %, al colocar los módulos de atención propuestos, este porcentaje de sensitividad llegó a un

73 % con 7FPs.

La idea de aplicar atención en el modelo también puede pensarse como una analogı́a, por ejemplo,

si estamos revisando varios artı́culos, y queremos identificar cuales tienen la temática de detección

de objetos, vamos a centrar nuestra atención en determinados elementos, como el tı́tulo o las pa-

labras clave. Esta misma idea se quiere lograr al añadir los módulos de atención, que el modelo

centre su atención en caracterı́sticas de las tomografı́as que son clave para detectar lesiones.
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7.2. Trabajo futuro

De acuerdo a lo mencionado previamente se han considerado los siguientes puntos como posible trabajo

futuro:

Hacer la base de datos más grande:

1. Buscar bases de datos de tomografı́as de las regiones con las que se cuentan menos muestras.

2. Explorar más estrategias de aumento de datos y analizar el por qué de su impacto.

3. Modificar la estrategia cut-and-paste y además de intercambiar la posición de las lesiones,

también hacerlo entre imágenes del mismo tipo de lesión.

Entrenar los modelos de EfficientDet por una mayor cantidad de épocas, ya sea en un equipo de

computo más potente o en el actual pero por varias semanas.

Buscar la colaboración de un médico o radiólogo que pueda aportar sus conocimientos, sobre

el proceso que lleva a cabo para detectar lesiones, y pueda dar una mejor interpretación de la

visualización de las activaciones del modelo.
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