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Resumen

Las imagenes médicas juegan un papel fundamental dentro de la medicina porque
permiten obtener informacién anatémica y ayudan a realizar diagnésticos més
precisos de distintas enfermedades que afectan estructuras internas del cuerpo
humano. El ultrasonido 2D es una modalidad de imagen médica que se caracteriza
por tener alta accesibilidad para la poblacién, y por ser una técnica no invasiva y
libre de radiacion. Sin embargo, es también una modalidad de imagen con
importantes limitaciones como son el bajo contraste y el ruido que suelen complicar
la tarea de segmentacion dentro de los procedimientos de analisis de iméagenes.

Gracias a los esfuerzos realizados en el area de las ciencias computacionales
en los ultimos anos, ha sido posible desarrollar algoritmos que facilitan la tarea de
segmentacion, obteniendo asi resultados mas precisos en mucho menos tiempo a

comparacion de las técnicas manuales que atin siguen utilizandose en el mundo.

La presente tesis muestra la utilizacion de un algoritmo de Aprendizaje
Profundo llamado U-Net para realizar la tarea de segmentacién de las cuatro
cavidades cardiacas (ventriculo izquierdo, ventriculo derecho, auricula izquierda y
auricula derecha) en sus dos fases: sistole y diastole, en imagenes de ecocardiografia
2D apical de 4 camaras. Esta técnica arrojo buenos resultados: 91.96% en
coeficiente de Soresen-Dice, 85.17% en Intersection over Union y 93.52% en Mean
Pizel Accuracy. Ademéas de los resultados cuantitativos, se analizaron los
resultados cualitativos obtenidos y se realizaron pruebas con iméagenes de
ecocardiografia obtenidas de una base de datos clinicos ajena a la base de datos
utilizada para entrenar y validar el algoritmo.

Este trabajo forma parte del proyecto SECTEI 202/2019: Sistema
Inteligente para el diagnostico médico asistido para enfermedades cardiovasculares

(SYSCARDIO).
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Abstract

Medical images play an important role in the medical area, they are usually used to
acquire anatomic information and make diagnosis of different illnesses. 2D
Ultrasound is a medical image modality that is characterized by high accessibility
to most people and it is based on non invasive and radiation free techniques.
Nevertheless, these images are often impaired by noise and low contrast, two
features that complicate segmentation tasks in the image analysis procedure.

Thanks to the recent progress of computational sciences, it has been possible
to develop novel algorithms that improve the segmentation task, thereby getting
more accurately results in less time in comparison with the current manual
techniques still worldwide used.

This thesis presents a convolutional neural network called U-Net used to
segment of the cardiac cavities (left ventricle, left atrium, right ventricle and right
atrium) in apical four chamber view echocardiography images. This technique
shows a good performance with 91.16% Dice Coefficient, 85.17% intersection over
union and 93.52% mean pixel accuracy. Moreover, additional results with an
independent data base of clinical images are provided

This work takes part of the project SECTEI 202/2019: Intelligent system for
assisted medical diagnosis (SYSCARDIO).

Keywords: Segmentation, Deep Learning, Artificial Neural Network,

echocardiography, cardiac cavities, medical images.
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Capitulo 1

Introduccion

En mayo de 2017, la OMS (Organizacion Mundial de la Salud) document6 que las
ECV (Enfermedades Cardiovasculares) fueron la primera causa de muerte en el
mundo en 2016, donde se estim6é que alrededor de 17.9 millones de personas
murieron en ese afio, representando el 31% del total de las muertes globales.
Ademas, de estas 17.9 millones de muertes por ECV, tan solo los ataques al
corazon y derrames cerebrales representan el 85%. Otro dato importante que nos
proporciona la OMS es que el 75% de las muertes por ECV tomaron lugar en paises
de ingresos econdémicos bajo y medio [1].

En México, el panorama no estda muy alejado de las estadisticas globales, ya
que las ECV se han presentado como primera causa de muerte en el periodo de
2009 a 2019, con un crecimiento del 48% en el 2019 con respecto al 2009, incluso
por encima de otras enfermedades graves comunes en nuestro pais como la
diabetes, enfermedades cronicas de rifiones, cirrosis, entre otras [2|. En 2018, la
Secretaria de Salud de México comunicé que un alto porcentaje de muertes por
ECV se atribuyen al IAM (Infarto Agudo al Miocardio) y sélo en 2017 hubieron
més de 92 mil muertes por IAM. También se mencion6é que nuestro pais tiene una
tasa de mortalidad por TAM tres veces méas alta (28.1 vs 7.5 muertes por cada 100
personas) que el promedio de los paises de la OCDE (Organizacion para la
Cooperacion y el Desarrollo Econoémico) en pacientes de 45 afios de edad y mas. De
igual manera, se comunicé que uno de cada cuatro pacientes fallece por IAM, por lo
que la misma secretaria gubernamental comenz6 a afrontar de manera directa al

problema disefiando un programa nacional para reducir la tasa de mortalidad [3].




Todas las estadisticas anteriores reflejan el gran problema mundial de salud
publica que son las ECV, por lo que es necesario realizar detecciones tempranas de
estas enfermedades, asi como tratamientos oportunos para asi reducir la tasa de
mortalidad causada por estas, se busca esto sobre todo en personas con alto riesgo
de padecerlas y que generalmente son personas con abuso al tabaco, dietas poco
sanas, obesidad, inactividad fisica, abuso de alcohol, hipertension, diabetes vy,
sobretodo, personas que pertenecen al sector geriatrico de la poblacion.

Por otro lado, de manera general, en el campo de la medicina, al momento
de buscar diagnosticos sobre alguna posible enfermedad o su examinacion, es
comin y bastante usual que el médico tenga que solicitar la adquisicion de
imagenes médicas (en alguna de sus modalidades) con el fin de realizar dicho
diagnostico o examinacion de forma precisa. Existen varios tipos de estas imagenes,
tales como: ultrasonidos, resonancia magnética, tomografia computarizada, rayos X,
entre otros méas. Dentro de las tareas méas comunes en el analisis de imagenes
médicas es la de deteccion de estructuras anatéomicas y estimacion de pardmetros
numéricos medibles que brinden informacién importante o relevante para la toma
de una decision respecto al diagnéstico. Es por ello que es tan importante que esta
tarea se deba realizar con una precision y fiabilidad suficientemente buena para
tomar una decisiéon clinica acertada a pesar de la incertidumbre que pueda
introducir la variabilidad poblacional.

1.1 Motivaciéon

El problema radica, una vez que se conoce la importancia de realizar buenos
diagnosticos (una tarea que puede llegar a tomar su tiempo en realizar
adecuadamente), en que se estd presentando un aumento de pacientes por
enfermedades graves, ya que la cantidad de iméagenes analizadas ha ido
aumentando cada afio de una manera muy apresurada por el crecimiento en la
cantidad de pacientes, lo que se traduce en menos tiempo de anélisis de las
imagenes médicas, disminuyendo la precision del diagnoéstico al minimo
clinicamente requerido, asi como también la esperanza de vida de los pacientes.




Un estudio realizado The Mayo Clinic en Rochester, Minnesota, Estados
Unidos y publicado por la Academic Radiology, menciona que en 1999 se
analizaron poco més de 9 millones de imégenes médicas en so6lo esa clinica,
mientras que, 11 afios después, en 2010 se analizaron més de 94 millones de
imagenes. El estudio muestra que en promedio se analizaban 2.9 imagenes por
minuto en 1999, mientras que en 2010 esta cifra aument6 hasta a 16.1 imégenes por
minuto, lo que significa que un especialista radidlogo necesitaria analizar en
promedio una imagen cada 3 o 4 segundos, lo cual es una tarea practicamente
imposible para las practicas actuales [4].

1.2 Justificaciéon

En la actualidad, a pesar del gran auge tecnoldgico que ha surgido con las
herramientas computacionales, ain existe una gran cantidad de especialistas que
realizan todo el proceso de examinaciéon de imégenes médicas de forma manual
alcanzando el requerimiento clinico en un gran periodo de tiempo y con mayor
variabilidad. Por otro lado, un especialista que utiliza wuna herramienta
computacional para realizar el proceso le toma mucho menos tiempo para alcanzar
el requerimiento clinico, con menos variabilidad, e incluso logran alcanzar una
mayor precision, es decir, realizan mucho mejor su trabajo [44]. Dicho lo anterior,
aunado a la probleméatica del aumento de imégenes a las que estd sometida un
radidlogo a examinar, es que surge la necesidad de crear herramientas
computacionales tanto semiautomaticas como autométicas para ayudar al radidlogo
a conseguir su objetivo de manera més sencilla, rapida y segura.

Con una poblaciéon geriatrica en crecimiento, y también pacientes con algin
tipo de céncer, la adquisicion de imégenes para este sector de personas se vuelve
més restringida, ya que la exposiciéon a radiaciéon puede representar un riesgo para
ellas, por lo que surgen opciones mas viables y libres de radiaciéon como el
ultrasonido y la resonancia magnética [5]. El ultrasonido tiene una serie de ventajas
sobre la resonancia magnética entre las cuales se encuentran principalmente su bajo
costo y su gran accesibilidad, por lo que lo hace el principal contendiente como
prueba radiologica para este tipo de situaciones [5]. Sin olvidar que la prueba de
ultrasonido especializado en corazéon también lleva como nombre Ecocardiografia.




Gracias a que cada vez méas se han estado realizando trabajos sobre
imagenes médicas del corazon en los tltimos afios, la cantidad de datos ptiblicos de
imagenes cardiacas ha ido aumentando, en especial, el ultrasonido de corazoén, del
cual, a partir de 2018, de solo estar contabilizados mucho menos de 250 casos paso
a contabilizarse mas de 500 casos (Figura 1.1) [6]. Lo anterior demuestra el
creciente interés por el cual se busca trabajar con estas imagenes para diversas
tareas, entre las cuales se encuentra el desarrollo de herramientas computacionales.
Sin embargo, a pesar de este incremento, ain se suelen presentar limitaciones al
acceso de bases de datos de imagenes médicas anotadas que puedan servir para la
realizacion de trabajos de investigacion.

A MNumers de publicaciones en imagenes cardiacas de RM, TC y Ultrasonido B Cantidad de datos publicos para segmentacidn cardiaca
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Fig. 1.1: Contexto de los trabajos cientificos dirigidos a imagenes médicas durante los afios 2016 a mediados de 2019 (A).
Cantidad de datos publicos disponibles desde 2008 hasta 2018. Se puede observar un aumento en las tres modalidades, sobre
todo en Ultrasonido. Figura tomada de: [6], bajo licencia CC BY.

Dentro del desarrollo de herramientas computacionales se encuentra el uso
de modelos computacionales de aprendizaje profundo, los cuales (en el area médica)
ha ido aumentando en el paso de los tltimos afios. Surgieron diversos trabajos, pero
es importante detallar el trabajo de Ronneberger et. al. quienes en 2015 proponen
una arquitectura totalmente innovadora dentro del campo de las redes neuronales
convolucionales. Su trabajo U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation [7], propone una arquitectura convolucional de aprendizaje profundo
que nace a raiz de trabajos previos como el de Ciresan et. Al., Deep Neural
Networks Segment Neuronal Membranes in Electron Microscopy Images de 2012 y
el trabajo de Long et. Al, Fully Convolutional Networks for Semantic
Segmentation de 2014, en el que de estos tultimos tomaron varios elementos
importantes y buscaron atacar las debilidades que presentaban a la hora de realizar




su respectiva tarea de segmentacion deseada. Con la U-Net, Ronneberger et. al.
probaron la efectividad de su arquitectura propuesta a la hora de realizar
segmentacion en tres tareas completamente dirigidas hacia imégenes biomédicas
como imagenes de microscopio electronico de membranas neuronales e imagenes de
células. Los resultados que obtuvieron fueron totalmente satisfactorios logrando asi
ganar el ISBI cell tracking challenge en 2015. Los buenos resultados y la gran
efectividad que esta arquitectura logra, es gracias a que atiende uno de los
principales problemas dentro del aprendizaje profundo: la dificultad de encontrar
conjuntos de datos extensos que cuentan con miles de ejemplos (cantidad que en
imégenes médicas aun es complicado de conseguir), el cual ataca buscando
aprovechar un conjunto de datos reducido (con cientos de ejemplos) realizando
aumento de datos a través de una serie de transformaciones para tratar ese
problema, brindando a la vez propiedades de invarianza ante desplazamientos y
rotaciones [7].

La U-Net ha probado en diversas publicaciones cientificas ser uno de los
modelos computacionales de aprendizaje profundo mas efectivos en trabajos donde
se utilicen imagenes médicas, tal el caso de Zyuzin et al. que en 2018, con su
trabajo Identification of the left ventricle endocardial border on two-dimensional
ultrasound images using the convolutional neural network U-Net [8], presentaron un
trabajo de segmentacion del ventriculo izquierdo utilizando U-Net como modelo de
aprendizaje profundo en imagenes de ecocardiografia 2D y muestran la importancia
de la segmentacion de las cavidades cardiacas para el céilculo de métricas
importantes para los radidlogos en la obtencién de diagnésticos. En dicho trabajo,
presentan su propia arquitectura U-Net, asi como toda la metodologia utilizada que
implica el desarrollo de un modelo computacional de aprendizaje profundo. Los
resultados que obtuvieron fueron bastante cercanos a las anotaciones realizadas por
el especialista en su respectivo conjunto de datos, sin embargo, su trabajo se enfoca
solamente en la segmentacion y estudio del ventriculo izquierdo. Dentro de la
perspectiva de la recopilacion realizada por Chen et al. en 2020 [6], se muestra una
predominancia por parte de la U-Net en los trabajos de segmentacion cardiaca en
imagenes de resonancia magnética, tomografia computarizada y ecocardiografia, sin
embargo, ninguno de los trabajos ahi recopilados aborda la segmentacién de las
cuatro cavidades cardiacas en imégenes de ecocardiografias de plano apical 4

camaras.




Como justificacion final, es de destacar que esta tesis parte de los resultados
del proyecto SECTEI 202/2019: Sistema inteligente para el diagnostico médico
asistido para enfermedades cardiovasculares (SYSCARDIO), un sistema
computacional que integra métodos de segmentacion y estimacion de movimiento
de cavidades cardiacas que permite calcular pardmetros clinicos relacionados a la
evaluacion del desempeiio de la funcién cardiaca y que consta de una interfaz
grafica y un visualizador. De la misma manera, este proyecto se realizd en
coordinaciéon con cardidlogos del Centro Médico Nacional Siglo XXI y del Centro
Médico ABC Santa Fe.

1.3 Objetivos

Es por lo anteriormente mencionado en el apartado 1.2 que se ha decidido
establecer los siguientes objetivos:

e Aportar un método computacional eficiente y robusto de segmentacion de
cuatro cavidades cardiacas en imégenes de ecocardiografia apical en cuatro
camaras como parte de una herramienta integral de anélisis de este tipo de

imagenes.

e Implementar la red mneuronal convolucional U-Net en lenguaje de
programacion Python con la ayuda de bibliotecas especializadas en
Aprendizaje Profundo para realizar la segmentacion de las cuatro cavidades
cardiacas.

¢ Obtener resultados que sean tanto numeéricos como visuales que permitan el
adecuado analisis y evaluaciéon del desempeno del modelo en la tarea

asignada de segmentacion.

e Someter al modelo a una validacién con datos clinicos.




1.4 Organizacion de la tesis

A lo largo de este trabajo se estaran presentando diversos conceptos basicos
relacionados a la imagenologia meédica, ecocardiografia y redes neuronales
artificiales.

Dentro del capitulo 2 se presentaran las diferentes modalidades de la
imagenologia médica, asi como el contexto actual por el que pasa esta muy
importante area de la medicina. Por otro lado, el capitulo 3 se enfocara en la
ecocardiografia y sus més importantes modalidades: Modo M, Doppler,
ecocardiografia 2D y 3D.

A partir del capitulo 4 el enfoque serd completamente hacia las redes
neuronales artificiales y eventualmente se presentara la red neuronal U-Net,
describir su origen, mencionar por quiénes fue desarrollado y en qué consiste la
arquitectura de esta red neuronal artificial.

Por tultimo, se mostrara todo el proceso de desarrollo y la metodologia que se
siguié para segmentar las cavidades cardiacas en imagenes de ecocardiografia 2D en
su modalidad apical 4 cAmaras.




Capitulo 2

Imagenes médicas

Las iméagenes médicas son el resultado de un conjunto de métodos o pruebas de
adquisicion de imégenes tanto bidimensionales como tridimensionales de algin
organo o parte del cuerpo del que exista cierto interés de grado médico, con el
propoésito de obtener informacién cualitativa y cuantitativa suficiente sobre el
objeto de estudio para posteriormente llevar a cabo un adecuado anélisis de este y
que permita tomar una decisiéon clinica sumamente importante. Generalmente, la
adquisicion de estas imagenes se lleva a cabo cuando existen ciertas sospechas de
un funcionamiento anormal de algin oOrgano o parte del cuerpo, he ahi su

importancia del que tanto se insiste.

Existen distintas modalidades dentro del drea de imagenes médicas, entre las
cuales se encuentran: ultrasonido, resonancia magnética, tomografia por emision de
positrones, tomografia por emision de fotones tnicos y la tomografia computarizada
multicorte, cada una con su particularidad que las caracterizan una de otra, con sus
respectivas ventajas y desventajas que son necesarias conocer a fondo.




Ultrasonido

Resonancia magnética

Tomografia por emisién de positrones (PET)
Imagenes médicas | =

Tomografia por emision de fotones simples (SPECT)

Tomografia computarizada multicapa (MSCT)

-

Fig. 2.1.: Algunas de las mas importantes modalidades o tipos de iméagenes médicas que existen actualmente.

2.1 Modalidades mas comunes de la imagenologia médica.

2.1.1 Ultrasonido

Las imagenes de ultrasonido son, basicamente, obtenidas mediante una respuesta a
las ondas actusticas emitidas por un transductor ultrasénico que se posiciona encima
de la piel con la ayuda de un liquido acoplador. Dicha respuesta actstica se
manifiesta en el dispositivo receptor después de que esta haya pasado por el
receptor (usualmente ubicado también dentro de la sonda o transductor que emite
la onda actstica inicial) seguido de una conversiéon de energia mecénica a energia
eléctrica generando asi pulsos eléctricos que son interpretados por la maquina de
manera digital para producir las imégenes. Aunque las imagenes que se crean casi
siempre son para fines estructurales o anatoémicos, también suelen existir
modalidades para estudiar la fisiologia de alguna parte anatéomica de interés. Por
ejemplo, el estudio de Doppler color permite visualizar la direccion y la velocidad

del flujo sanguineo en estructuras como arterias o el corazon.

La prueba de ultrasonido es una de las més utilizadas en el campo de
imagenologia [55], es también (junto a rayos X) una de las mas economicas y, por
si fuera poco, no necesita de algtn tipo de radiaciéon o agente radiactivo para la
obtenciéon de imagenes. Sin embargo, la baja relacion sefial-ruido (SNR), obstéculos




anatomicos y la dependencia de la experiencia del operador son los problemas mas
comunes con los que cuenta las imagenes de esta modalidad.

Fig. 2.2: Imagen de ultrasonido fetal, uno de los méas conocidos. Figura tomada de:

https://www.ginecologaenguadalajara.com.mx

2.1.2 Tomografia por emisiéon de fotones tinicos (SPECT)

En ambas pruebas se utiliza una sustancia compuesta de moléculas biologicas que
transportan is6topos que emiten fotones (para la prueba SPECT), a esta sustancia
se le suele referir casualmente como marcador y se caracteriza por ser una sustancia

radiactiva.

Es aplicada una pequefia dosis de esta sustancia en el paciente de forma
intravenosa y tarda en ser absorbida entre 20 o 30 minutos y una hora, por otro
lado, cuando se trata de alguna prueba para pulmones se aplica un marcador en
aerosol [47]. La funcion del marcador es la de emitir cierta cantidad de radiacion
que ayuda al escaner a obtener una visualizacion digital del area de interés y asi
mismo obtener su correspondiente fisiologia, esto debido a que los tejidos que se
encuentren més activos absorberdn mayor cantidad del marcador poniendo en
evidencia las posibles anomalias que pudieran estar presentandose, tal como el caso

de tumores.
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Por otro lado, una de las razones por la que el tiempo de adquisiciéon varia,
es por la zona del cuerpo que se va a examinar. También cabe mencionar que
habitualmente es necesario hacer uso de otra modalidad que sea mas dedicada a la
morfologia, esto para facilitar a una localizaciéon anatémica exacta de la estructura
de interés, por ejemplo, la tomografia computarizada de rayos x, en caso de no
contar con la posibilidad de generar iméagenes 3D con esta modalidad [9].

Paciente sano Cerebro con daros

Fig. 2.3: Comparaciéon de imagenes SPECT de cerebro.

2.1.3 Resonancia magnética

La resonancia magnética es una prueba que no utiliza radiacién sino més bien
aprovecha las propiedades magnéticas naturales del cuerpo [48] para hacer uso de
fuertes campos magnéticos y ondas de radio para producir las iméagenes de la zona
de interés. La adquisicion resulta ser tridimensional y estar compuesta de una
extensa serie de cortes por lo que la resoluciéon espacial transversal logra ser buena
y permite analizar partes del cuerpo que son dificiles de observar con otras
modalidades, aunque desgraciadamente para lograr esto se necesita de la inversion
de un gran lapso de tiempo durante la prueba.

Para propositos de obtencion de imagenes, el hidrégeno es mayormente
utilizado debido a que existe una abundancia de este en el cuerpo. El hidrogeno es
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un elemento que cuenta con un solo protén en su nicleo que se comporta como una
pequena barra magnética y que bajo circunstancias normales giran con sus ejes
aleatoriamente alineados [48]. Una vez que el cuerpo es sometido a un gran campo
magnético, los ejes de los protones comienzan a tener un movimiento de precesion
sobre la linea del campo magnético generando la frecuencia de Larmor, sin
embargo, el movimiento de precesion de cada proton esta desfasado con respecto a
los movimientos del resto y una vez se aplican ondas de radios, muchos de estos se
sincronizan provocando una resonancia que continiia manifestdndose aun después
de que las ondas de radios ya no estén presentes. Gracias a esto, se crean vectores
magnéticos en los protones con un componente perpendicular al campo magnético
que cuenta con un movimiento rotatorio y que generan sefiales electromagnéticas
que son captadas a través de los sensores ubicados en la méaquina envolvente.
Finalmente, se llega a un estado de relajacién donde la resonancia se disipa y el
movimiento de precesion de cada protéon vuelven a desfasarse.

Es destacable que, cuando més rapido se logre este efecto durante la
adquisicion, mejor calidad de imagen se obtiene y para lograr esto, es necesario
hacer uso de una sustancia llamada contrastante, la cual sirve para mejorar la
claridad de la imagen aumentando su contraste y asi poder observar con mayor
facilidad algunas zonas de interés [10].

La importancia de esta prueba recae en el gran contraste que se logra en las
imégenes sin la necesidad de algin agente radioactivo. Sin embargo, como
contrapunto estd el costo elevado de la prueba sobre otras como la tomografia
computarizada y el ultrasonido, por las que suele estar 1.5 y 10 veces més costosa,

respectivamente.
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Fig. 2.4: Imagen de resonancia magnética de cerebro. Es considerablemente apreciable el buen contraste con el que cuenta
este tipo de imagenes.

2.1.4 Tomografia computarizada multicorte (MSCT)

La tomografia computarizada multicorte, ademas de aprovechar el mismo principio
de funcionamiento con rayos X de su versiéon unicorte, utiliza arreglos de detectores
formados en mas de 64 filas que van registrando la cantidad de radiacién que
penetra al paciente [45]. Su invencién permitié reducir de manera significativa el
lapso de tiempo para realizar la prueba: desde la base del cuello hasta el periné en
méaximo 20 segundos [11], sin embargo, la dosis de radiacién suministrada al
paciente es alta a comparacion de la tomografia computarizada unicorte y el precio

de costo y mantenimiento es alto.

Aunque de ambas pruebas se suelen obtener imagenes con muy buen nivel
de detalle, otras de las mayores ventajas de las pruebas de MSCT sobre la
tomografia computarizada unicorte son la obtencién de imégenes volumétricas en

un periodo menor de tiempo y una mayor resolucion axial [45].
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Fig. 2.5: Representacion tridimensional de la pelvis a partir de iméagenes de tomografia computarizada multicorte. Figura
tomada de: [11].

2.2 Contexto actual de la imagenologia médica

La Organizacion de Naciones Unidas (ONU) reporté que la poblacion mayor a 60
afios crecié de 382 millones en 1980 a 962 millones de personas en 2017 y, a su vez,
advierte que la misma crecerd atin més, estimando 2,100 millones de personas de la
tercera edad en 2050 alrededor del mundo (Figura 2.6), representando un
porcentaje de 9%, 12% y 20% de la poblacion total, respectivamente [12]. Este
fenomeno ha llevado a que diferentes organizaciones se preocupen y realicen sus
propios estudios, la mayoria de estas organizaciones se encuentran dedicadas a la
salud publica y se comenta que mientras que la poblaciéon geridtrica vaya en
aumento es muy posible que el nimero de pacientes también lo haga. Para entrar
en contexto (y a manera de ejemplo del impacto del crecimiento de poblacion
anciana) en el portal The Cancer Atlas, una organizacion que se encarga de generar
informacion, datos y estadisticas mundiales sobre esta enfermedad, menciona que se
estima que pasaran de 18 millones de casos, documentados en 2018, a tener 29
millones de casos para 2040 debido al fenémeno de envejecimiento de la poblacién
[13]. Cabe sefialar, que es muy evidente que el céncer no sea la tnica enfermedad

en reflejar un aumento de casos en los proximos afos.
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Niumero de personas de 60 afnos y mas, de 1980 a 2050
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Fig. 2.6: Poblacion mundial mayor a 60 afios y su proyeccion hacia 2050.

Por otro lado, en los ultimos anos, gracias al desarrollo tecnolégico que ha
logrado el campo de la imagenologia médica, tanto los diagnoésticos como
tratamientos médicos han sido mas eficientes y efectivos ante enfermedades como el

cancer para evitar que puedan llegar a ser terminales.

Dicho lo anterior, ante el inminente crecimiento tanto de poblacién
geriatrica, asi como de enfermedades, la importancia y la demanda del campo de
imagenologia médica aumentaré todavia méas. Asi como lo demuestra un estudio
realizado en The Mayo Clinic en Rochester, Minnesota, Estados Unidos y
publicado por la revista Academic Radiology, el cual respalda la importancia y la
gran demanda que ha tenido la imagenologia médica en los ultimos anos. El estudio
menciona que en 1999 se analizaron poco més de 9 millones de imégenes médicas en
s6lo esa clinica, mientras que, 11 anos después, en 2010 se analizaron méas de 94
millones de imagenes [4]. A pesar de que el estudio se realiz6 tan sélo en una
clinica, no hay duda de que es algo que se replica en cualquier otra ya sea en menor
o mayor grado, pero con una tendencia creciente.
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Capitulo 3

Ecocardiografia

La ecocardiografia es una prueba médica de adquisicion de imagenes del corazéon de
un paciente a través de la tecnologia del ultrasonido, es por esto que a la
ecocardiografia también se le suele conocer, aunque de manera menos formal, como
ultrasonido de corazoén. Al ser una prueba médica, la ecocardiografia se utiliza
tanto para obtener pardmetros cualitativos como cuantitativos del corazéom y asi
conocer el estado de su funcionamiento y estructura para ayudar al especialista a
obtener un diagnostico para el paciente. Comparte ventajas que el ultrasonido tiene
como modalidad en la imagenologia médica como la no invasividad, el bajo costo y
un corto lapso de tiempo para la realizacion de la prueba. Ademas, la
ecocardiografia también tiene la gran ventaja de ser una prueba con gran
disponibilidad y portabilidad.

3.1 Principio de funcionamiento

3.1.1 Sonido y espectro sonoro

El fenémeno fisico del sonido se da cuando una serie de movimientos vibratorios
creados de alguna manera por una fuente, se logra transmitir a través de un medio
elastico (generalmente el aire) transmitiendo también asi dicha energia generada
inicialmente por la fuente [14]. En la Figura 3.1 se puede observar la
caracterizacion grafica de una onda longitudinal de cierta frecuencia f:

f= (3.1)

1
T
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Fig. 3.1: Caracterizacion de una onda de sonido.

Por otro lado, el espectro sonoro (Figura 3.2) se suele dividir en tres partes: las
frecuencias del infrasonido que pertenecen a todas las frecuencias menores a 20 Hz,
las frecuencias audibles (20 Hz a 20 kHz) y las frecuencias de ultrasonido que estan
por encima de los 20 kHz.

1 20 Hz 20 KHz

F.

{]nfrasonidu Audible Ultrasonido

“J
%,

N

Fig. 3.2: Espectro sonoro.

3.1.2 El ultrasonido en la imagenologia médica

Las ondas de sonido pertenecientes a las de una frecuencia mayor de los 20 kHz son
denominadas ondas de ultrasonido y estdn fuera del rango de las ondas de sonido
perceptibles para el oido humano. Este tipo de ondas soénicas tienen diversas
aplicaciones, una de las mas conocidas es su aplicacion médica de adquisicion de
imagenes. En la ecocardiografia, las ondas de ultrasonido generadas estidn en un
rango de 1 a 10 MHz [15].
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La historia del ultrasonido comienza cuando Lazzaro Spallanzani demostré
que los murciélagos utilizaban sonido no audible para navegar [16]. Los primeros
trabajos con el ultrasonido comienzan a partir de 1880 con el descubrimiento de la
piezoelectricidad y fueron posteriormente seguidos de una serie de invenciones
tecnologicas para fines militares e industriales hasta que, en 1946, el francés
fisioterapeuta André Denier propuso que el ultrasonido podria ser usado para
visualizar organos internos del cuerpo humano [17]. El comienzo de su uso médico
data desde la década de 1950 y se le acredita a Inge Edler y Carl Helmuth Hertz
como los primeros en lograr obtener una imagen de ecocardiografia [18].

‘!f N
| —
. __J

| S

Fig. 3.3: A la izquierda, Ecografo. En la derecha, cable transductor. Figura tomada de https://www.digimed.com.ar

Para obtener imégenes de ultrasonido, el ecografo (Figura 3.3) genera una
serie de pulsos electromagnéticos que viajan a través de un cable hacia un periférico
llamado transductor (Figura 3.3). Dentro del transductor se encuentran cristales
piezoeléctricos, estas piezas son sometidas a un campo eléctrico que les permite
crear haces de ondas ultrasonicas y que son conducidas al cuerpo con la ayuda de
un gel de acoplamiento. Conforme el ultrasonido atraviesa los tejidos del cuerpo, se
puede crear cierta impedancia actstica que, dependiendo de la densidad del tejido
que atraviese, puede crear alguno de los siguientes tres efectos ecoicos:

* Anecoicidad: Presente en liquidos y, por lo tanto, el sonido se refleja
débilmente y la mayor parte de la energia se pierde. Visualmente se observa
en negro o en tonos bajos de gris.

18


https://www.digimed.com.ar/

e Hipoecoicidad: Presente en tejidos blandos, se refleja parte del sonido.
Visualmente son tonos medios de gris.

e Hiperecoicidad: Presente en tejidos con mayor densidad donde el sonido se
refleja en su mayoria o casi su totalidad. Se identifican con los tonos més
altos de gris.

Una vez que sucede la reflexion de las ondas acusticas de ultrasonido,
muchas de estas regresan hacia donde se encuentra el transductor para seguir con
una conversion de energia mecénica a energia eléctrica. Los cristales dentro del
transductor se ven sometidos a cambios de presion generados por las ondas de
ultrasonido (energia mecanica) creando un campo eléctrico (energia eléctrica) que
regresard a través por el cable hacia el ecografo.

=] =

Fig. 3.4: Principio de funcionamiento del transductor de un ecografo. A) Una sefial eléctrica viaja por el cable. B) El

transductor genera ondas de ultrasonido. C) El tejido absorbe una parte de los ultrasonidos, el resto rebota y el transductor
los recibe. D) Una sefial eléctrica viaja de regreso por el cable hacia el ecografo para posteriormente ser interpretada.

Finalmente, el ecografo interpreta, a una velocidad promedio de entre 3,000
y 5,000 pulsos de repeticion por segundo, los pulsos eléctricos recibidos como
puntos que se van desplegando en la pantalla hasta obtener algo como lo que se
observa en la Figura 3.5 [19].
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Fig. 3.5: Imagen de ecocardiografia. Son senalados los tejidos hiperecoicos, anecoicos e hipoecoicos.

3.2 Meétodos de aproximaciéon mas utilizados

3.2.1 Via transtoracica

Este método de aproximacion es el més comin y también bastante simple ya que
so6lo es necesario posicionar el transductor sobre la piel de alguna de las ventanas
(Figura 3.6). Existe la desventaja de que las estructuras oseas del torax puedan
intervenir en la obtenciéon de una buena imagen que sea de utilidad para el

especialista.

/{‘? Area suprasternal

Area parasternal izquierda

Avrea apical

Area subcostal

Fig. 3.6: Ventanas ecocardiograficas. Figura tomada de: [15].
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3.2.2 Via transesofagica

A diferencia de la aproximacion transtoracica, la aproximaciéon por via
transesofagica utiliza un tipo de transductor adecuado para su posterior
introducciéon hacia el es6fago por medio de la boca del paciente, que debe de estar
preparado y sedado para dicho procedimiento. Se le considera semi-invasivo pero, a
pesar de esto, realmente no presenta ningin riesgo para el paciente ademas de que
solo se accede a esta aproximacién cuando se necesita examinar de manera mas
detallada una zona del corazén, o bien, porque la imagen generada por via
transtoracica no brinda la informacién suficiente para el especialista ya que una
imagen adquirida por via transesofagica es de mayor calidad que el de por via
transtoracica, dado que se evitan estructuras 6seas del torax.

3.3 Modalidades de la ecocardiografia

3.3.1 Modo M

El modo M naci6 como la primera modalidad de ecocardiografia gracias al trabajo
The Use of Ultrasonic Reflectoscope for Continuous Movements of the Heart Wall
de Inge Edler y Carl Helmuth Hertz en 1954 [20]. A partir de ese entonces y a lo
largo de la década de 1960, se empez6 a trabajar en el desarrollo del modo M para
diversas aplicaciones. Una de estas aplicaciones fue la propuesta por Feigenbaum y
Dodge en 1968 para la medicion de dimensiones del ventriculo izquierdo [21]. En la
década de los 70’s, el modo M comenz6 a tener méas reconocimiento en la medicina

y fue considerado como una técnica de diagnostico muy buena [22].

En esta modalidad, el transductor se sitiia sobre el tercer, cuarto o quinto
espacio intercostal para enviar el ultrasonido en forma de haz tnico. Este haz
realmente no abarca un espacio considerable del corazéon, por lo que, la medicién
que realiza es unidimensional, es decir, captura los movimientos en el espacio de las
estructuras cardiacas sobre las que esté situada el transductor durante el ciclo
cardiaco (tiempo) como si de un oscilografo se tratase (Figura 3.7). Dentro de las
imagenes obtenidas se puede medir el tamano de las cavidades, el grosor de las
paredes de los ventriculos, etc [23].
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Fig. 3.7: Imagen de ecocardiografia en Modo M.

A pesar de que el modo M ha sido actualmente superado por la
ecocardiografia bidimensional y la ecocardiografia Doppler, atn sigue teniendo
relevancia médica por su capacidad de proporcionar informacién adicional o incluso

tinica que las otras modalidades no puedan proporcionar.

3.3.2 Doppler

En fisica, existe un fenémeno actustico llamado efecto Doppler, que fue llamado asi
gracias al fisico austriaco Christian Andreas Doppler quien propuso la existencia de
este efecto en 1842 [24]. Este fenomeno es el resultado de una interaccion de una
fuente emisora de ondas actsticas y un objeto observador. Cuando, por ejemplo, la
fuente emisora de ondas actisticas a una frecuencia f, se aleja a una velocidad v del
observador, la frecuencia que este tltimo percibe f. es menor a la frecuencia f,,
mientras que, en caso contrario, cuando la fuente emisora se acerca al observador,

este percibe una frecuencia f, mayor a la frecuencia emitida f, (Figura 3.8).
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Fig. 3.8: Efecto Doppler. A) La fuente F se encuentra en reposo emitiendo un sonido a una frecuencia f,. B) Cuando la fuente
emisora F se acerca al observador O con una velocidad v, la frecuencia f, del sonido con la que es recibida es mayor que f,, en
cambio, C) cuando la fuente emisora F se aleja a una velocidad v del observador O, la frecuencia f, del sonido con la que es
recibida es menor que f,.

La aplicacion de este fenémeno se desarrolldé como modalidad dentro de la
ecocardiografia y su uso ha sido imprescindible para obtener la direccion y
velocidad del flujo sanguineo dentro de las camaras cardiacas y asi poder evaluar
mediante la cuantificacion, el funcionamiento de las partes cardiacas involucradas
en el proceso.

Cuando el transductor del ecografo emite las ondas de ultrasonido hacia
algin torrente sanguineo, los globulos rojos o eritrocitos actiian como elementos
reflectores del ultrasonido por lo que actuarian como el elemento emisor de las
ondas acusticas creadas por el transductor mientras que, el mismo transductor,
actuarfa como el elemento observador [40]. La ecuacién que describe la velocidad
del flujo sanguineo esta dada por la ecuacion 3.1.
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f.—f.k (3.2)

Y= 2f cosh

Donde v es la velocidad del flujo sanguineo dado en c¢m/seg en un instante de
tiempo; f, es la frecuencia emitida en Hertz por el transductor; f. es la frecuencia de
recepcion en Hertz; k es la constante de velocidad de propagacion del ultrasonido en
la sangre (1.54 = 10° ¢m/seg); y cos® es el coseno del angulo formado por el haz de
ultrasonido y la direccion del flujo. En la Figura 3.9 se pueden observar
graficamente los pardmetros que intervienen en la ecuacion de Doppler.

Fig. 3.9: Parametros de la ecuacion 3.1. Figura tomada de: [40].

Cabe sefialar que se recomienda que el angulo de incidencia entre el haz de
ultrasonido y el torrente sanguineo no rebase los 20°, debido que, superando este
angulo, la velocidad del flujo se subestima de manera importante [25].

Existen variantes del modo Doppler, las cuales son:

e Doppler pulsado: Permite estudiar el flujo sanguineo en un punto
determinado de las camaras. Cabe destacar que esta variante no puede
registrar altas velocidades del flujo [23].
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e Doppler continuo o tisular: Permite analizar el registro de los flujos a
velocidades altas que en el Doppler pulsado no es posible realizar. Esto

gracias a que recoge la suma de las velocidades que registre [23].

e Doppler color: Es la variante que trabaja en conjunto con la ecocardiografia
bidimensional donde se puede visualizar, con la ayuda de un mapa de calor,
la velocidad y la direccion del flujo sanguineo (rojo se acerca, azul se aleja).
Lo anterior, con la finalidad de encontrar movimientos anormales dentro del

corazon.

3.3.3 Ecocardiografia bidimensional

La ecocardiografia bidimensional nace como un gran avance tecnologico en la
ecocardiografia, ya que provee una imagen bidimensional que permite observar las
estructuras del corazén en tiempo real. La ecocardiografia 2D (como también se
suele llamar) a diferencia del modo M, utiliza un transductor con un juego de
cristales piezoeléctrico que permiten obtener sectores mucho més amplios del
corazon. Se mide la densidad ecoica de las estructuras del corazoén para obtener su

visualizacion.

La exploracion se puede realizar tanto en el area paraesternal como en la
apical, subcostal o supraesternal, &reas también llamadas ventanas basicas de
estudio en la ecocardiografia (Figura 3.6). Estas ventanas estan establecidas para
evitar estructuras 6seas y los pulmones, con la finalidad de evitar que el ultrasonido
que se emita del transductor se refleje o atentie en exceso, respectivamente.

Con la ayuda de planos ortogonales dentro de un espacio tridimensional, se
pueden obtener distintos planos ecocardiograficos para cada ventana de anélisis.
Con la informacion que brinda cada corte se puede realizar un estudio completo de
la anatomia y fisiologia del corazéon y asi poder encontrar posibles anormalidades.
Dichos planos ecocardiograficos, asi como su utilidad clinica se presentan en las
siguientes dos tablas (3.1 y 3.2) [35]
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Ventana de Plano . ) Utilidad clinica (Para
. ) ; Se visualiza
analisis ecocardiografico valorar)

Paraesternal Valvula aortica. ¢ Contractilidad global y
Auricula izquierda. segmentaria del ventriculo
Valvula mitral. izquierdo.
Ventriculo e Movilidad y morfologia de
izquierdo. los velos adrticos y
Ventriculo mitrales.

Longitudinal derecho. ¢ Diametro de la aorta
descendente.

e Informacion estructural de
las paredes y cavidades
cardiacas.

® Sospecha de presencia de
derrame pericardicos.

Transversal Valvula aortica A nivel de grandes vasos:

con sus tres velos.
Arteria pulmonar.
Auricula derecha.
Ventriculo
derecho.

Valvula trictspide.
Auricula izquierda.

Area y morfologia de la
valvula aoértica.
Sospecha de una
comunicacion
interauricular.
Presencia de masas,
trombos o dispositivos
intracavitarios.
Diametro de la arteria
pulmonar y su relacién con
la raiz aodrtica.
Presencia de insuficiencia
tricispidea.
Presencia de derrame
pericardico.
A nivel de la valvula
mitral:
Relacién de tamano de
ambos ventriculos.
Sobrecarga del septo
interventricular.
Contractilidad regional.
Valoracion global subjetiva
de la funcién sistoélica del
ventriculo izquierdo.
Morfologia de la valvula
mitral.
Presencia de derrame
pericardico.
A nivel de los
miusculos papilares:
Se valora lo mismo del
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plano a nivel de la valvula
mitral, pero desde otra
perspectiva.

Apical

5 camaras

e Ventriculo
izquierdo.

e Ventriculo
derecho.

e Auricula izquierda.

e Auricula derecha.
e  Valvula aoértica.

Informacién estructural del
TSVI, de la valvula aortica
y del aparato subvalvular.
Estimacion del volumen
sistolico y del gasto
cardiaco.

Estenosis e insuficiencia
aortica.

4 camaras

e Ventriculo
izquierdo.

e Ventriculo
derecho.

e Auricula izquierda.

e Auricula derecha.

e Tabique
Interventricular.

e Tabique
interauricular.

e  Valvula mitral.

e Valvula trictaspide.

Medida de los ejes menores
de los ventriculos derecho
e izquierdo y su relacion.
Tamafio de paredes y
cavidades cardiacas.
Estructura de aparatos
valvulares y subvalvulares.
Funcién diastolica.
Estimacion de las
presiones de llenado del
ventriculo izquierdo.
Contractilidad global y
segmentaria.

Presencia de estenosis e
insuficiencia mitral.
Presencia de insuficiencia
tricispidea.

Estimacion de la presion
arterial pulmonar sistolica.
Presencia de masas,
trombos y dispositivos
intracavitarios.

Patologia del pericardio.
Guia de puncion de
derrames pericéardico.
Aorta descendente.
Presencia de derrames
pleurales y colapsos
pulmonares de la lingula.

2 camaras

Desde otra
perspectiva:

e Auricula izquierda.

e  Ventriculo
izquierdo.

Contractilidad global y
segmentaria.

Tamaio de las paredes y
cavidades cardiacas.
Estructura de la valvula
mitral.

Estimacion del volumen
sistolico y del gasto
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cardiaco.

3 camaras

Ventriculo
izquierdo.

Auricula izquierda.

Valvula aoértica.

Informacién sobre la
estructura del TSVI, la
valvula adrtica y el
aparato subvalvular.
Estimacion del volumen
sistolico y del gasto
cardiaco.

Informacién sobre la
valoracion de estenosis e
insuficiencia aoértica.

Ventriculo
derecho.

Auricula derecha.
Ventriculo
izquierdo.

Auricula izquierda.

Presencia y cantidad de
liquido pericéardico.
Relacion entre las
cavidades cardiacas.
Medida de la pared libre
del ventriculo derecho.
Funcion sistolica global del
ventriculo izquierdo.

Subcostal 4 camaras Contractilidad del

ventriculo derecho.
Presencia de regurgitacion
tricuspidea.
Realizacion de una
estimacion
semicuantitativa de la
presiéon venosa central.

e (Cayado aortico. Patologia de la aorta.

e Arteria carotida Flujo aértico.

. . izquierda.
Supraesternal Longitudinal e Arteria subclavia
izquierdas.

Arteria pulmonar

Tabla 3.1: Planos ecocardiograficos: estructuras cardiacas observables y su utilidad clinica.
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Plano ecocardiografico

Imagen grafica

Paraesternal Longitudinal

vD
RAo

Vi
Al

AcD

Paraesternal transversal 90°

Paraesternal transversal 45° -
60°

Paraesternal transversal <45°

Imagen ecocardiografia

Vi
Apical 5 camaras VD
AD Al
d Vi
Apical 4 camaras \'[8)
AD B Al
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Apical 3 caAmaras

Apical 2 camaras

Supraesternal longitudinal

VD

Vi
Subcostal 4 camaras AD

Al

Tabla 3.2: Planos ecocardiograficos: su representacion grafica e imagen de ultrasonido.

3.3.4 Ecocardiografia 3D

La ecocardiografia tridimensional nace a partir de la necesidad de poder estudiar y
analizar la compleja anatomia del corazén de una manera mas intuitiva, algo que
en las técnicas de modo M y ecocardiografia bidimensional es complicado.

El analisis de imégenes de ecocardiografia tridimensional proporciona
informacion completa sobre las estructuras cardiacas desde cualquier punto de vista
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espacial. Por otra parte, dentro de las limitaciones con las que cuenta esta técnica
es la necesidad de personal médico experto en la adquisicion de estas imégenes
[26].

Entre las aplicaciones que tiene esta técnica se encuentran las siguientes:

¢ Obtencion del volumen del ventriculo izquierdo, asi como su fraccion

de eyeccion.

* Se puede usar junto a la ecocardiografia de estrés para una deteccion
méas sencilla y directa de enfermedades como la enfermedad de la

arteria coronaria.

e FEvaluacion de la masa del ventriculo izquierdo.

¢ Obtencion del volumen del ventriculo derecho, asi como su fisiologia.

¢ Obtencion del volumen y fisiologia de la auricula izquierda.

e Visualizacién de otras estructuras cardiacas.

Gracias a que esta técnica es una de visualizacion tridimensional, permite
acceso en, al menos, la gran mayoria de las estructuras cardiacas del corazéon y
datos cuantitativos precisos [27]. Incluso hay publicaciones como la realizada en
2007 por Jenkins et al. [42], donde comparan la ecocardiografia tridimensional con
la resonancia magnética y se logra conseguir grandes cifras de correlacion, lo que
significa que se pueden obtener resultados cuantificables casi igual de buenos en
esta técnica que los de la resonancia magnética y por un costo mucho menor [43].
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Capitulo 4

Redes Neuronales Artificiales

Aportaciones cientificas del campo de la neurociencia y neurobiologia sobre la
inteligencia humana, el comportamiento de las neuronas y la estructura del cerebro,
sirvieron de inspiraciéon para que las redes neuronales artificiales nacieran y que
abrieron la posibilidad de mejorar la disciplina de la inteligencia artificial [53]. La
sola estructura que tienen las redes neuronales artificiales llegan a asemejarse, en
cierta medida, a la estructura de una red neuronal biologica, esto debido a la
inspiracion biologica que toman (Figura 4.1), y es por ello que suelen estar
constituidas de unidades logicas llamadas neuronas. Sin embargo, en cuanto al
principio de funcionamiento, las redes neuronales artificiales llegan a tomar solo
algunas caracteristicas del funcionamiento del sistema nervioso, tales como: la
interconexion de unidades neuronales, la creacién de sindpsis y la operacion en

paralelo [46].

cuerpo
celular

>
- -

Fig. 4.1: Analogia entre neuronas biologicas (parte superior) y las neuronas artificiales (parte inferior).
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Las redes neuronales artificiales lograron establecer una nueva tendencia en
las ciencias de la computacion y gracias a su no linealidad, y a que realizan
operaciones en paralelo de manera distribuida, son altamente capaces de buscar
modelos que describan un fenémeno que ayude a realizar tareas especificas y
resolver problemas de gran complejidad, que serian complicados de replicar en el
computo secuencial [54].

Entre las tareas o aplicaciones més comunes de las redes neuronales artificiales se
encuentran [49], [50], [51]:

¢ Modelado y control de procesos.

e Traduccién automatica de textos.

e Reconocimiento facial.

e Verificacion de firmas y anélisis de mantscritos.

¢ Diagnoésticos médicos.

¢ Reconocimiento de voz.

¢ Deteccion de fraudes.

e (alificacion crediticia.

® Proyeccion financiera.
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4.1 Perceptron multicapa

En 1943 McCulloch y Pitts modelaron la unidad bésica de una red neuronal
artificial con la llamada Neurona de McCulloch y Pitts [28], tiempo después, basado
en el trabajo de McCulloch y Pitts, Rosenblatt presentd el perceptrén en 1958,
dicho perceptron demostrd ser capaz de resolver problemas linealmente separables

Pronostico del tiempo.

como la caracterizacion de las compuertas AND y OR (Figura 4.2) [29].

Fig. 4.2: Problemas de compuertas AND (izquierda) y OR (derecha). Se puede observar que son linealmente separables.

A

A

Un perceptron simple esta compuesto por:

Una capa de entrada.

Una capa de salida.

Una funcién de activacion.

Pesos y un bias.
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e Una funcién de error.

Sin embargo, en 1969 Minsky y Papert demostraron las limitaciones del
perceptron de Rosenblatt con el problema linealmente no separable de la compuerta
XOR (Figura 4.3) [30]. Dicho problema se resolveria varios afios después cuando se
cred lo que se convertiria en el sucesor del perceptrén, el cual permitié resolver

problemas de ese tipo.

Fig. 4.3: Problema de compuerta XOR. A diferencia de las compuertas AND y OR (Fig. 4.2), este problema no es
linealmente separable.

El perceptron multicapa partié con las bases del perceptréon simple y, por
tanto, estd compuesto en parte por todo de lo que el perceptron simple lo estéa:
funcion de activacion, funcién de error, capa de entrada, capa de salida, pesos y
biases. Sin embargo, un par de elementos le otorgaron al perceptrén multicapa
tener la relevancia que aun tiene en la actualidad: La adiciéon de capas ocultas y el
algoritmo de retropropagacion.

La capa oculta se encarga de extraer caracteristicas tutiles a un nivel superior
que sirven para resolver la tarea en cuestion, a través de un procesamiento donde
se crean relaciones no lineales con la ayuda de la funciéon de activacion, por lo que
esta capa es la clave para aumentar la capacidad y flexibilidad de la red neuronal.
Cabe destacar que la red neuronal artificial puede tener méas de una capa oculta y
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esto permite que sea capaz de aprender de los datos de entrada en varios niveles de
abstraccion.

Por otra parte, la importancia del algoritmo de retropropagacion radica en el
hecho de que se apoya en la funciéon de pérdida para emplear el error entre el
resultado producido al final de la red con el resultado esperado, creando asi una
senal que sirve para poder actualizar los pesos de todas las neuronas en direccion
contraria (hacia atras) dentro de la red y asi buscar reducir el error en la siguiente
iteracion de entrenamiento. Este algoritmo ayudd bastante a resolver problemas
linealmente no separables como el problema de la compuerta XOR [31].

El perceptron multicapa también es conocido como red totalmente
conectada, debido a que todas sus capas estan conectadas entre si, es decir, la
salida de una neurona sirve como entrada para todas las neuronas de la siguiente
capa (Figura 4.4).

Input Hidden Output
Layer Layer Layer
Z1
| Xq
- Y1
Z;
| X
Z;
= ¥z
| X3
Z,

Fig. 4.4: Un ejemplo sencillo de un perceptron multicapa. Ademéas de una capa de entrada y una de salida, cuenta con una
capa intermedia denominada como capa oculta.
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4.2 Funciones de pérdida, activaciéon y optimizaciéon mas

utilizadas

Cada una de estas son importantes para la red neuronal artificial debido a que
brindaran cierta ayuda al entrenamiento. Por una parte, la funcion de pérdida
calcula el error que existe entre la salida esperada y la salida que arroja la red
neuronal y que posteriormente sera utilizado para calcular los gradientes que
servirdn para actualizar los pesos de la red neuronal artificial. Mientras que la
funcion de activacion procesa la informacién recibida que serd enviada a la
siguiente capa de neuronas y ayudara a ajustar los pesos. Por tltimo, la funcién de

optimizacion ayuda a minimizar la funcién de pérdida.

Funcién Grafica Ecuacion
. . = 1
Sigmoide =T G(X)Z —
T 1+e
Tangente S e —e
hiperbélica H _,/ tan hlx|= e’+e
ReLU ReLU |x|=/*six=0
0six<0
| 1six>0
Ste Ste, (X)Z
P | PII= 0 six<0

Tabla 4.1: Funciones de activacion mas utilizadas.
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. . Aplicacion
Funciéon Ecuacion incinal
principa
1 N
Error Medio Cuadratico ECM v, y ﬁz ) Regresion logistica
) N
Entropia Cruzada Binaria ECBly,y|=- Z [)’ilOg[ S’i] +1- }’i] log {1 - )A’l” Clasificacion binaria,
i=1
) _— exp( [Clase}) L
Entropia Cruzada ECC (X, clase) log —_— Clasificacion
Categorica z exp ( X [ ]H multiclase

Tabla 4.2: Funciones de pérdida mas utilizadas.

4.3 Redes neuronales artificiales y la tarea de clasificacion

Las redes neuronales artificiales son algoritmos de aprendizaje que suelen estar
dentro de alguna de las siguientes categorias: aprendizaje supervisado, aprendizaje
no supervisado, aprendizaje semi supervisado o aprendizaje por refuerzo. Cabe
destacar que ninguna categoria es mejor que otra, sino que cada categoria tiene sus
respectivas ventajas y diferentes aplicaciones, también tareas o areas en los que
cada uno se pueda desenvolver de mejor manera. Una de estas tareas es la
clasificacion, presente en mayor medida en algoritmos de aprendizaje supervisado y

no supervisado.

El aprendizaje supervisado se trata de aquel algoritmo en el que los datos
con los que lo alimentas, en este caso a la red neuronal artificial, incluyen una
etiqueta de pertenencia (Figura 4.5) con lo que se crea un modelo predictivo capaz
de realizar clasificacion o regresion de acuerdo a las caracteristicas que representan
dichas etiquetas.
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Por otra parte, el algoritmo de aprendizaje no supervisado se diferencia del
supervisado por contar con un conjunto de datos sin etiquetar, por lo que el modelo
que se crea clasifica de acuerdo a las caracteristicas que el algoritmo sea capaz de
agrupar y que puedan compartir los ejemplos (Figura 4.5).

Aprendizaje supervisado

Datos de
entrada
b ] Predicciéon
‘Manzana:
Anotaciones - Modelo
Manzanas
@
Aprendizaje no supervisado
Datos de

33 .. eeee
WO ... 9

Fig. 4.5 Representacion grafica de aprendizaje supervisado (parte superior) y aprendizaje no supervisado (parte inferior).

Cabe destacar que la principal diferencia es que el aprendizaje supervisado cuenta con etiquetas que establecen la pertenencia
de los datos a una o varias clases, mientras que en el aprendizaje no supervisado esta caracteristica esta ausente.

Una vez que ya se comentd las particularidades del aprendizaje supervisado
y no supervisado, es turno de revisar en qué consiste la tarea de clasificacion.

La clasificacién, como ya se habia comentado, es una de las tareas mas
comunes de los algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado y consiste
basicamente en asignar al resultado una clase (de entre un numero limitado de
clases). Existen diferentes tipos de clasificacion: clasificacion binaria, clasificacion
multiclase y clasificacion multi etiqueta [32].
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¢ (lasificacion binaria: El modelo determina si una instancia pertenece o no a

la clase en cuestion.

e (lasificacion multiclase: El modelo determina la pertenencia de una instancia

dentro de una clase. Existen mas de dos clases.

e (lasificacion multi etiqueta: El modelo establece que una instancia pertenece
simultaneamente a varias clases.

classes = [dog, cat, rat]

Binary classification Multiclass classification

Isitadog,acatora
rat?

Isitadog?

output = [1, 0, 0] (Dog)

Multilabel classification

Which animals are in the picture?

No, it isn't

output =[1, 1, 0] (Dog and cat)

* All images are not my property, all the rights to their respective authors|

Fig. 4.6: Ejemplos de clasificacién binaria (fondo color azul), multiclase (fondo color morado) y multi etiqueta (fondo color

r0jo).

4.3.1 Redes neuronales convolucionales y la segmentacién semantica

La tarea de segmentacion consiste en dividir una imagen en grupos de pixeles
(segmentos) representativos, lo cual se logra asignando cada pixel a una clase con
la que el algoritmo considere que se comparta mayores caracteristicas (Figura 4.7),
por lo que esta tarea se convierte en una de clasificacion pixel por pixel. También
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cabe destacar que la segmentacién usualmente ayuda a localizar objetos dentro de

Background
% \* » S

una imagen.

Dog Cat

i 1 4

Fig. 4.7: Ejemplo de segmentacion semantica multiclase. Figura tomada de: [38|.

Existen diversos algoritmos para realizar segmentaciéon, pero sin duda, los
algoritmos que mejor desempeno han mostrado para este tipo de tarea son las redes
neuronales artificiales, mas especificamente las llamadas redes neuronales

convolucionales.

Las redes neuronales convolucionales marcaron un antes y un después en el
campo de clasificacion de imagenes puesto que en 2012 AlexNet (una red neuronal
convolucional) batié récord de clasificacion de ILSVRC quedando demostrado que
este tipo de redes neuronales pueden lograr muy buenos resultados en tareas de
clasificacion de imagenes. En 2014, es publicado el trabajo que popularizé el uso las
redes neuronales convolucionales para tareas de segmentacion seméantica: Fully

Convolutional Networks for Semantic Segmentation por Long et. al. [33].

En dicho trabajo se presenta una arquitectura convolucional que cuenta de
manera resumida con capas convolucionales para la extraccion de caracteristicas de
las imagenes, capas de subsampling que reducen la resoluciéon espacial y capas de
convolucion transpuesta como operacion de upsampling y recuperar informacion
espacial (el “donde”) que se habia perdido anteriormente.

Esta arquitectura destaca por reemplazar la tltima capa totalmente
conectada de las redes neuronales convolucionales comunes con una red de capas de
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convolucion transpuesta y también por hacer uso del llamado skip connections para
realizar la inferencia final.

4.4 U - Net

Gracias al éxito que las redes neuronales convolucionales comenzaron a tener en
tareas de vision computacional y la influencia que tuvo la red completamente
convolucional de Long et. Al., en 2015 Ronneberger, Fischer y Brox publicaron su
trabajo U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation [7| en
el cual presentan una nueva y particular arquitectura en forma de U (Figura 4.8),
disefiado especialmente para realizar tareas de segmentacién en imégenes

biomédicas.

En dicho trabajo se hace énfasis en un par de detalles como la importancia
de la localizacion del objeto segmentado dentro de la imagen, es decir, se especifica
que la tarea que realiza la red U-Net se trata de una tarea de clasificacion pixel a
pixel. Por otra parte, y atin méas importante, la red U-Net aprovecha la técnica de
aumento de datos para afrontar los reducidos conjuntos de imagenes biomédicas
con los que frecuentemente se cuentan en la practica y donde dicha limitante es
realmente insuficiente en otras redes neuronales convolucionales en los que se
necesitan una gran cantidad de imégenes de entrenamiento, afectando sus
desemperios.

42



64 64

128 64 64 2

input

image || output '
; segmentation
tile
map

392 x 392

390x390 ¥
388xass ¥

572:%572
570 x 570
568 x 568

' 128 128
256 128

S
S
&

512 256 t

g ’!'N’E =» conv 3x3, ReLU
H‘ft g 8

1982
1962

2842
2822
2802

copy and crop
512

. # max pool 212
B 4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Fig. 4.8 Arquitectura de la red U-Net. Se puede observar de manera notable su forma en U. Figura tomada de: [7].

4.4.1 Arquitectura

La arquitectura original de la U-Net consiste principalmente en tres secciones, de
las que destacan dos, una de ellas es la que definen como la parte de contraccion [7]
que se sitia del lado izquierdo. Esta parte, basicamente sigue la misma arquitectura
de una tipica red neuronal convolucional y consiste en aplicar una serie de capas de
convolucion con kernel de tamafio 3x3 (y la funcion de activacion ReLU) seguido
de una operacion de submuestreo por cada bloque de contracciéon. Al final se logra
extraer caracteristicas, asi como reducir la resoluciéon espacial y, a su vez, aumentar
el namero de canales de caracteristicas (profundidad).

La seccion derecha, que es definida por los autores como la parte de
expansion, es muy similar a la parte de contraccion, en cada bloque de expansion
también existen capas de convolucién. Sin embargo, en esta seccién la resoluciéon
espacial original de la imagen de entrada se va recuperando gradualmente con
capas de wupsampling al final de cada capa de expansion y, por otro lado, la
profundidad se va reduciendo.
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En esta seccion también existe una particularidad muy importante dentro de
la arquitectura, la cual es el long skip connection que realiza y que consiste en la
concatenacion entre mapas de caracteristicas de la secciéon de contraccion con la de
expansion de manera simétrica, esto permite que se aprenda de mejor manera la
informacion contextual de la relacién que existe entre un pixel con sus vecinos, algo
que funciona a manera de complemento con las capas de convoluciéon transpuesta.
El long skip connection también permite que se pueda recuperar detalles més finos

en resoluciones mayores, como por ejemplo los bordes.

Por tltimo, al final de la red, se aplica una operacién de convolucion sencilla
de 1 x1 para que el niimero de mapas de caracteristicas sea el mismo que el niimero
de clases que se desean segmentar.

4.4.2 Convolucién

La convolucién es una operaciéon matematica que toma dos funciones para crear
una tercera como resultado. Tiene diferentes utilidades, una de ellas es para
conocer la respuesta al impulso de un sistema lineal. En el tiempo continuo la

expresion de la convolucion es la siguiente (Ecuacion 4.1):

00

ylt=lfle) « glt))=f flelgle—t|de (4.1)

—0o0

Donde f () es una funcién en tiempo continuo y g(z) es una segunda funcion en

tiempo continuo que convolucionara a la primera.

Mientras que, por otro lado, su expresion en tiempo discreto (Ecuacion 4.2)
es:

yInl=(flm] « glm]}=3 flmlgln-m (42)
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00 00

yli,jl=flm,n] « glm,nl}= 2 27 flm,nlgli-m,j-n] (4.3)

m=-00 n=-00

Sin embargo, la convolucién no es exclusiva para sefiales unidimensionales
(Ecuacion 4.3). En el area de procesamiento digital de iméagenes, esta operacion es
comunmente utilizada para aplicar un filtro espacial sobre la imagen en cuestion,
estos filtros generalmente son cuadrados y de menor cantidad de pixeles que la
imagen y son de dimensiones impares (aunque no existe ninguna limitante para
utilizar filtros con dimensiones pares). Para realizar la convolucién se necesitan

definir ciertos parametros. Dichos pardmetros son:

® Padding: Agrega valores por encima de la orilla de la imagen con el fin de
operar los valores que se encuentran en estas regiones. Los tipos de padding
mas comunes son el zero-padding (el cuél agrega ceros) y mirror padding.

Fig. 4.9: Ejemplos de zero padding (izquierda) y mirror padding (derecha).

e Stride: Es la manera en la que el filtro convolucionara la imagen, es decir, se
crea un determinado paso o salto que el filtro tomaré para desplazarse sobre
la imagen. Para un stride s > 1, el filtro se desplazara s pixeles hacia la
derecha a través del eje horizontal y, posteriormente, este mismo paso sera
utilizado para desplazarse hacia abajo a través del eje vertical (hacia abajo).
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Fig. 4.10 Kernel en su posicion origen (linea punteada en negro). Cuando el caso es de stride de 1, el kernel original
se desplaza hacia el kernel con linea punteada en rojo (direccion x). Por otro lado, cuando el caso es stride 2, el
kernel original se desplaza hacia el kernel con linea punteada en verde (direccion y).

¢ Tamarfio del filtro: Como ya se habia mencionado, los filtros son usualmente
cuadrados y de tamafio impar.

3 5 4 7 (] 5 9

3 6 9 8 1 3 8 4 1 2 2 8

2 8 3 2 5 4 7 1 3 6 1 7 4 9 5
7 4 1 7 8 4 6 3 9 2 4 1 5 3 8
5 6 9 5 2 9 1 1 T 6 1 2 8 3 ]
8 2 6 7 9 T 9 5 4 9 1 3

4 6 5 7 9 2 1

Fig. 4.11 Ejemplos de filtros con diferentes tamafos. De izquierda a derecha: filtro de tamano 3 X 3,5 X 5y 7 X 7.

e Numero de filtros: Afectan directamente a la profundidad de la salida y
sirven para extraer caracteristicas de diferentes formas.

4.4.3 Submuestreo

En las redes neuronales convolucionales, el submuestreo es una operacion que
reduce la resolucion espacial de una entrada (su ancho y su largo) sin afectar la

46



profundidad de esta. También tiene como proposito reducir el costo computacional,
asi como controlar el sobreajuste en el modelo y es sisteméticamente aplicado
posterior a una funcion ReLU que se aplique a la salida de una capa de
convolucion. La operacion se realiza desplazando un kernel (cominmente) de

tamafo 2 x2 sobre cada canal o mapa de caracteristicas con un stride de 2 pixeles.

Existen diferentes maneras de realizar un submuestreo o pooling. Las mas
utilizadas son:

e Awverage Pooling: Es aquel que calcula el promedio de los valores numéricos

dentro de una ventana.

ﬁ

7 |2 [ 1| 7 e 4.75 S

Fig. 4.12: Ejemplo de operacion average pooling.

® Max Pooling: Selecciona el valor maximo entre los valores numéricos que se

encuentren dentro de la ventana.
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Kernel Size = (2, 2)
7 | 2 e 2 9 | 8

Fig. 4.13: Ejemplo de operacion mazx pooling.

4.4.4 Convolucién transpuesta

Cuando se trata de realizar una tarea de segmentaciéon o localizaciéon de objetos en
una imagen, no solo basta con que la red neuronal so6lo haya extraido
caracteristicas que le son ttiles aprender, sino también es necesario que conozca la
localizacion del objeto de interés y al haber reducido la dimension de la entrada con
una serie de capas de convolucion, ReLU y subsampling, esta informaciéon se va
perdiendo. Afortunadamente, existen operaciones o técnicas de wupsampling, pero
una de ellas destaca por ser una técnica que aprende de los datos: la operacion de
convolucién transpuesta.

La convolucion transpuesta recupera la resolucion espacial y también (con el
apoyo de otras técnicas como la concatenacion del mapa de caracteristicas en el
caso de la U-Net) la informacion espacial que se habia perdido en la etapa de
extraccion de caracteristicas, ayuda al modelo a conocer la localizacion de donde
provienen estas caracteristicas y por ende a realizar de mejor manera la tarea de

segmentacion.

48



Kernel Input
0 1 1 3
2 3 4 9
valut

Convolution
matrix

2 3 0 0

0 2 3 0

0 1 0 3

0 0 1 2

—

Transpose

Flatten
0 0 0 0
1 0 0 0
0 1 0 0
2 0 0 0
3 2 1 0
0 3 0 1
0 0 2 0
0 0 3 2
0 0 0 3

0

0

12

0

Fig. 4.14: Ejemplo de operacion de convolucion transpuesta.
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Capitulo 5

Desarrollo y metodologia

5.1 Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado fue proporcionado por el Centro para la Inteligencia
Artificial en Medicina e Imagenologia de la Universidad de Stanford, quienes
pusieron a disposicion de manera online y de forma gratuita su conjunto de datos
EchoNet-Dynamic Cardiac Ultrasound el cual contiene méas de 10 mil videos de
ecocardiografia apical en plano de cuatro camaras, cabe destacar que en cada video
se observa el ciclo cardiaco completo.

De este conjunto se extrajeron, con la ayuda de un médico especialista,
frames correspondientes a imagenes que cumplieran el criterio que consider6 el
especialista. Los requisitos consistieron en seleccionar las imégenes con mejor
calidad y nitidez, donde las cuatro cavidades de interés y sus delimitaciones
anatomicas fueran visibles en su totalidad (tanto en sistole y diéstole). Finalmente,
se obtuvieron 418 imégenes con las que se construyd un conjunto final y, ademas,
se tuvieron que crear, con la supervision del médico especialista, las mascaras o
etiquetas de las cuatro cavidades cardiacas para cada una de las imagenes del
conjunto final ya que las imagenes del conjunto original no contaban con las

etiquetas necesarias.

También es de mencionar que cada una de las imégenes (y de su respectiva
mascara) cuenta con una resolucion espacial de 112 por 112 pixeles y, que, al estar
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en una escala de grises, tienen solo un canal de color (profundidad) con valores
dentro de un rango de 0 a 255.

Fig. 5.1: Algunos ejemplos del conjunto de datos (fila superior) y sus respectivas méscaras (fila inferior). En las méscaras se
puede visualizar las cuatro cavidades cardiacas en diferente tono de gris. En orden de tono més bajo a tono mas alto:
ventriculo izquierdo, auricula izquierda, ventriculo derecho y auricula derecha.

Por ultimo, del total de las imagenes y de las mascaras se generaron
volumenes en el formato sin compresion Tagged Image File Format (TIFF) con un
tamano de 5.3 MB en cada volumen. Esto ultimo se realiz6 con el propoésito de
agilizar su posterior lectura dentro del algoritmo.

5.2 Herramientas de desarrollo

Tomando en cuenta que la segmentacién es una tarea que consiste en clasificar un
grupo de pixeles de acuerdo a cierta clase, y también el hecho de que las imégenes
biomédicas son generalmente residentes de objetos complejos con estructuras a
veces dificiles de detectar, se habian contemplado el desarrollo de algunas de las
dos técnicas muy comunes para estas tareas de segmentacion, por una parte, el
algoritmo de Active Shape Model (ASM) [39] y, por otro lado, el algoritmo de
aprendizaje profundo llamado U-Net.
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De manera preliminar se trabajé primero con la segmentacién de una sola
cavidad cardiaca (Ventriculo izquierdo) y posteriormente en las cuatro cavidades
cardiacas en ambos algoritmos. Los resultados obtenidos del primer caso en ambos
algoritmos fueron buenos, aunque los resultados numéricos del algoritmo U-Net
superaron a los del algoritmo de ASM (coeficiente Dice 0.86 vs 0.78,
respectivamente). El segundo caso de segmentacion de las cuatro cavidades
cardiacas fue decisivo para decidir trabajar con el algoritmo U-Net, debido a que la
complejidad de la tarea habia aumentado considerablemente y U-Net arrojo
resultados preliminares que segufan siendo buenos (Coeficiente Dice de 0.89). Justo
a todo lo mencionado dentro este trabajo preliminar es que se decidi6 seguir el
desarrollo de una U-Net por sobre el algoritmo de Active Shape Model.

Por otra parte, dentro del campo del aprendizaje profundo existen diversas
herramientas de alto nivel para facilitar el desarrollo de aplicaciones de algoritmos
de dicha indole. Entre estas herramientas sin duda destacan las siguientes:
PyTorch, Tensorflow, Keras y Theano [52].

Se eligio a PyTorch por ser una biblioteca de codigo abierto que proporciona
funciones de alto nivel e intuitivo para el calculo y operaciones con tensores, y
ademas de brindar aceleracion por GPU, PyTorch también es capaz de procesar los
datos de manera paralela dentro de la unidad de procesamiento en la que se esté
trabajando (CPU o GPU).

Finalmente, es de mencionar que se utiliz6 Python como el lenguaje de
programacion de desarrollo junto con otras bibliotecas exclusivas de Python, tales
como: NumPy, Matplotlib, Python Imaging Library y Scikit-image con la finalidad

de realizar operaciones auxiliares.

5.3 Arquitectura propuesta

Se eligi6 la red neuronal completamente convolucional U-Net para desarrollar el
modelo propuesto, gracias a su capacidad de trabajar con conjuntos de datos

limitados en cantidad, un caso que suele producirse de manera frecuente en la
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mayoria de veces cuando de aplicaciones biomédicas se refiere. Al contar con un
conjunto de 418 imagenes para una aplicacion biomédica, ademéas de tomar en
cuenta el éxito que tienen las redes convolucionales en el area de vision

computacional, esta red neuronal fue sin duda la primera opcién contemplada.

La arquitectura propuesta para este trabajo consiste de los siguientes
elementos:

e (Cuatro bloques de contraccion.

e Un bloque de bottleneck.

¢ (Cuatro bloques de expansion.

e Un bloque final.

Cabe senalar que la arquitectura con la que se trabajéo se basa en la
arquitectura original propuesta por los autores en su publicacion: U-Net:
Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation |7].

Por otra parte, en cada uno de los bloques mencionados anteriormente se
cuentan con capas de convolucién, y a su vez, cada una de ellas cuenta con
normalizaciéon por lote y activacion ReLU. En la Figura 5.2 se puede observar la
estructura de algunos de estos bloques.
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Entrada Salida

D, — — D,

Conv3x3| Rely | Bath Conv3x3| ReLu & Bath
H Norm. Norm. H'

Fig. 5.2: Estructura del bloque de contraccion, bottleneck y expansion. Se puede observar que existen tres diferentes capas:
convolucién, ReLU y de normalizacién por lote.

Es de considerar la importancia de la normalizaciéon por lote, ya que esta
ayuda a que el modelo entrene de manera méas rapida, la inicializacion de
parametros sea més facil y reduzca la posibilidad de que se presente el famoso
problema de overfitting. Esta regularizaciéon consiste en estandarizar el lote en

media 0 y varianza 1.

Dado un lote B:{xl,xz...,xm} y parametros entrenables y y B. Se calcula la

media y varianza del lote de acuerdo a las ecuaciones 5.1 y 5.2, respectivamente:

Gé: j (Xi_l'lB)z (5'2)

1
mi=

Donde B es el lote a normalizar con m elementos, p; la media del lote y o, la
desviacion estandar del lote.

Se aplica la normalizacién a cada elemento x; del lote después de calcular sus
estadisticas (Ecuacion 5.3):

Xi " Hg

)/(\i:f (53)
Vogzt+e

Donde € es un valor que se agrega al denominador para evitar divisiones por cero.
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Por tltimo, se aplica la escala y desplazamiento a cada elemento X; (Ecuacion 5.4):

Y=y X+ (5'4)

Donde y y B son parametros entrenables para escalar y desplazar cada uno de los
datos estandarizados del lote.

Estos dltimos pardmetros se ajustan lo suficiente durante el entrenamiento
para mantener la expresividad de la capa a la vez que se acelera el tiempo
entrenamiento de este, es decir, al mismo tiempo que se acelera la convergencia.

El lote por normalizacion puede ser usado tanto antes o después de la

funciéon de activacion.

Por otra parte, en la capa ReLU radica esta funcién de activacion que es
descrita como en la Ecuacion 5.5:

_| x;8ix;20

"l 0six,<0 (5:5)

Es de las funciones que comtunmente se utilizan en redes convolucionales, se
caracteriza por ser una funciéon de activaciéon que no sufre saturacion y evita el
desvanecimiento del gradiente, algo que podria pasar con otras funciones de
activacion como la sigmoide o la tangente hiperbdlica. La ReLU evita valores
negativos que resulten después de las capas convoluciones como una forma de
reducir costo computacional y acelerar el proceso de aprendizaje.

Al final de la red neuronal, se aplica un bloque extra denominado como
bloque final (Figura 5.3).
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Entrada Salida

Batch Batch
" q Conv33| Rely | Batch q Convixi| Rety | Bath qH,

Fig. 5.3: Bloque final, a diferencia del diagrama presentado en la Figura 5.2, en el bloque final se cambia la segunda capa de

convolucion 3X 3 por una de 1X 1.

Se puede observar que existe una tltima convoluciéon de 1 x1, esta sirve para
que cada mapa de caracteristicas que entra sea mapeado al ntmero de clases
deseadas en la salida final.

Por otro lado, el esquema completo de la arquitectura se presenta en la
Figura 5.4, mientras que en la tabla 5.1 se presenta de manera maés estructurada la

misma arquitectura junto al niimero de parametros.
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Fig. 5.4: Esquema de arquitectura U-Net utilizada.
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Numero de

Tamano de entrada Bloque Operacion )
parametros
Conv2d 3x3, ReLU,
128 x128 %1 192
BatchNorm2d
Contraccion 1
Conv2d 3x3, ReLU,
128 x128 %16 2,352
BatchNorm2d ’
128 x128% 16 MaxPool2d
Conv2d 3x3, ReLU
64%x64%16 ’ ’ 4,704
BatchNorm2d ’
Contracciéon 2
2 L
64x64% 32 Conv2d 3x3, ReL.U, 9,312
BatchNorm2d
64%x64%32 MaxPool2d
Conv2d 3x3, ReLU,
32x32x%x32 18,624
BatchNorm2d
Contraccion 3
Conv2d 3x3, ReLU,
32x32%64 37,056
BatchNorm2d ’
32%x32%x64 MaxPool2d
2d L
16% 16 x 64 Conv2d 3x3, ReL.U, 74,112
BatchNorm2d
Contracciéon 4
2 L
16X 16x 128 Conv2d 3x3, ReLU, 147,840
BatchNorm2d
16x16%128 MaxPool2d
Conv2d 3x3, ReLU,
8xX8x128 295,680
BatchNorm2d
Bottleneck
Conv2d 3x3, ReLU,
8x 8% 256 590,592
BatchNorm2d
8x 8% 256 ConvTranspose2d 262,400
16x16x256 Concat
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Conv2d 3x3, ReLU,

16x16x384 442,752
BatchNorm2d
Expansion 4
16%16x 128 Conv2d 3x3, ReL U, 147,840
BatchNorm2d ’
16x16x128 ConvTranspose2d 65,664
32x32%x128 Concat
Conv2d 3x3, ReLU,
32%x32x192 110,784
BatchNorm2d
Expansion 3
Conv2d 3x3, ReLU
32x32%64 ’ ’ 37,056
BatchNorm2d ’
32x32x64 ConvTranspose2d 16,448
64 %64 %64 Concat
64X 64596 Conv2d 3x3, ReLU, o7 744
BatchNorm2d ’
Expansion 2
Conv2d 3x3, ReLU
64 %64 %32 ’ ’ 9,312
BatchNorm2d ’
64 x64x32 ConvTranspose2d 4,128
128 x128 %32 Concat
Conv2d 3x3, ReLU
128128 %48 ’ ’ 6,960
BatchNorm2d ’
Expansion 1
2d L
12812816 Conv2d 3x3, ReL.U, 2,352
BatchNorm2d
12812816 Conv2d 3x3, ReL U, 1,176
BatchNorm2d ’
Final
Conv2d 1x1, ReLU
128 x 128 %8 ’ ’ 55
BatchNorm2d
Total de parametros 2,315,135

Tabla 5.1: Estructura de la arquitectura U-Net y el total de parametros.
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5.4 Entrenamiento

Para el proceso de entrenamiento se utilizo el siguiente algoritmo a alto nivel:

Algoritmo U-Net
1. Se carga conjunto de datos.

2. Realizar un split al conjunto de datos (conjunto de entrenamiento,
validacion y prueba).

3. Crear un objeto tipo dataset donde se realicen algunas transformaciones
morfologicas o numéricas del conjunto de datos.

4. Crear los dataloaders en donde se define el tamano de lote, ntimero de
procesos paralelos y, si se desea, desordenar los datos.

5. Definir la arquitectura U-Net.
6. Definir hiperparametros.
7. Iniciar entrenamiento.
8. Hacer:
© Seleccionar un lote de entrenamiento.
o Ingresar dicho lote al modelo.
© CQalcular la funcion de pérdida.
o Actualizar pesos.

9. Hasta: Cumplir el criterio definido de ntmero de épocas

5.4.1 Datos

El conjunto de datos fue dividido en tres subconjuntos:
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¢ Entrenamiento: Subconjunto exclusivo para el entrenamiento del modelo de

aprendizaje. Este conjunto ayuda encontrar los pesos 6ptimos.

¢ Validacion: Especialmente para medir el desempefio que estid teniendo el

modelo conforme cada etapa de entrenamiento.

¢ Prueba: Son ejemplos que el modelo no ve durante el entrenamiento, usados
para replicar una situaciéon real para asegurar el correcto funcionamiento del
modelo.

De las 418 iméagenes con las que se cuenta, el 80% corresponde a iméagenes de
entrenamiento y 10% tanto para validacién como pruebas, lo que resulta en 334, 41
y 43 imagenes respectivamente. Existe una importancia que se considera al
momento de separar el conjunto de datos, y es el hecho que es ttil para detectar si
el modelo cae en un caso de overfitting, donde el modelo tiene buen desempefio con
los ejemplos que observo, pero en cambio, uno pobre con nuevos ejemplos, o en un
caso de wunderfitting donde el modelo tendra un pobre desempeno tanto con los
ejemplos que observo como con los nuevos (Figura 5.5).

A A A
X x X
Jo o o/ o ° o
Xo © X o ° o X‘-,_,o;xa o
Xx” " o Xx "o . Xx ./ xo
x O X O K x/9%
X'Q x Xo X o KIQ
Under Fit Appropriate Over Fit

Fig. 5.5 Casos de underfitting (izquierda), un fit apropiado (centro) y overfitting (derecha). Figura tomada de:
https://www.kaggle.com

Cabe destacar que se tomaron las siguientes medidas con el conjunto de datos:
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e Se redimensionaron todas las imagenes de 112 x112 pixeles a 128 x128
pixeles, con la intenciéon de trabajar con una dimensiéon de potencia dos para
llevar un tipo de orden y consistencia al momento de reducir la resolucién
espacial durante la primera etapa de contraccion de la U-Net.

¢ Se realizd6 una normalizaciéon de valores de pixeles de las imégenes a valores
entre 0 y 1 para que la red neuronal aprendiera de forma oOptima los
parametros de entrenamiento, ya que en caso contrario, los pesos llegarian a
tornarse en valores grandes conforme se van actualizando y provocando una
inestabilidad numérica que, a su vez, conduce a un desempeno pobre.

e Al decidir utilizar lotes de entrenamiento, con la ayuda de la
experimentacion se debe encontrar un tamaifio para estos con el que el
modelo tenga un buen desempefio y no sélo inclinarse a un tamano muy
pequeno. Esto condujo a la decision de dividir el conjunto de entrenamiento
en lotes de tamano 8 para disminuir el tiempo de entrenamiento y la carga
computacional que se pueda generar en comparacién con entrenar con todo

el conjunto de imagenes.

e Y finalmente, también mencionar que durante el entrenamiento se
desordenaron los ejemplos al momento de alimentar el modelo para evitar
que este aprendiera del orden de los ejemplos y para darle un
comportamiento diverso durante el entrenamiento.

5.4.2 Funcién de pérdida

Al tratarse de un problema multiclase se utiliz6 la funcién de pérdida de entropia
cruzada (Ecuacion 5.6) que fue aplicada a una funcién softmaz con entrada n-

dimensional z:
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exp (x[clase})
e (5.6)

>’ explxljl

loss|x, clase|=—log

Donde z/clase] es la probabilidad predicha calculada de la clase positiva clase y N,

es el numero de clases.

5.4.3 Optimizador

La importancia de un optimizador recae en la generacién de pesos cada vez mejores
de manera eficiente, por lo que elegir uno es sumamente relevante en el desarrollo

de modelo de aprendizaje.

Adam (ADAptative Moment estimation), propuesto en 2015 es un método de
optimizacion estocéstica que solo requiere gradientes de primer orden y calcula
tasas de aprendizaje adaptativos para diferentes parametros a partir de
estimaciones de primer y segundo momento de los gradientes [41]. Este también es
un método sencillo de implementar, computacionalmente eficiente, que requiere
pocos requerimientos de memoria y que es apto para problemas que usan gran

cantidad de datos y/o de parametros [41].

5.4.4 Hiperparametros

Las redes neuronales cuentan con una serie de hiperpardmetros configurables que
sirven para ajustar el algoritmo de una u otra determinada manera, segiin hayan
sido estos configurados.

Los hiperparametros de entrenamiento para este modelo fueron definidos de la

siguiente manera:

e Tamafio de mini lote: 8.
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¢ Numero de épocas: 50.

e Tasa de aprendizaje: le-3.

Es importante destacar que este ultimo hiperpardmetro debe ser lo suficientemente
bueno para que los cambios de pesos que se van actualizando por cada época de
entrenamiento permitan al modelo adaptarse correctamente a la tarea para la que

se esta entrenando.

63



Capitulo 6

Resultados

El analisis exhaustivo de resultados en un modelo de aprendizaje como el
desarrollado en este trabajo es de suma importancia ya que permite conocer el
desempenio general del modelo, no solo el que pueda tener al final del
entrenamiento, sino que también es importante conocer su desempeiio durante el

transcurso de este.

Existen diferentes maneras de evaluar un modelo de aprendizaje,
especialmente de manera cuantitativa a través de ntimeros o cifras, y de manera
cualitativa por medio de resultados visuales. Todos los analisis correspondientes a
los resultados obtenidos y al desempefio del modelo se estaran presentando en este
apartado.

6.1 Meétricas utilizadas

Las métricas que se utilizaron para evaluar el modelo son tres y que generalmente

se utilizan en tareas de segmentacion.

e Coeficiente de Sorensen-Dice: Métrica que esta en rango [0,1], descrita por la
siguiente expresion (Ecuacion 6.1).
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NoP|target n prediction|
NoP (target|+ NoP | prediction)

dicecoeff =2

Donde NoP es el numero de pixeles.

e Intersection Over Union (IoU): También conocido como el indice Jaccard
calcula la proporcion de sobrelape (Ecuacion 6.2).

ToU = NoP (target n prediction|

= — (6.2)
NoP (target U predlctlon)

Donde NoP es el niumero de pixeles.

e Mean Pixel Accuracy: Mide la precision media de pixeles correctamente

clasificados.
PA= NoP |correctlyclassiffied| (6.3)
ToP [class|
MeanPAle PA, (6.4)
mi=;

Donde PA es Pixel Accuracy, NoP es numero de pixeles, ToP es total de
pixeles y m es el ntmero de clases.

Las métricas obtenidas en la etapa de validaciéon se presentan en la Tabla 6.1

65



. Valor
Meétrica :
obtenido
Coeficiente de Sorensen-Dice 0.9196
Intersection over Union 0.8517
Mean Pixel Accuracy 0.9352

Tabla 6.1: Métricas obtenidas en la etapa de validacion.

De acuerdo a los resultados presentados en la Tabla 6.1, se presenté una
mejor cifra en Mean Pizel Accuracy con un 93.52% de precision, enseguida fue el
coeficiente de Dice con un 91.96% y, por ultimo, IoU con un 85.17%. De este ultimo
puede existir una controversia por ser la méas baja por una diferencia de 6.79% con
respecto al coeficiente de Dice, sin embargo, es necesario también analizar
resultados cualitativos que seran presentados mas adelante en este capitulo.

6.2 Graficas de pérdida y precision

Se produjeron dos graficas de histéricos, una para la pérdida donde se presenta
tanto para el caso de entrenamiento como el de validacion y otra para las métricas
utilizadas. El generar estas graficas es importante para revisar si el modelo esté
presentando algin problema de entrenamiento como lo puede ser el overfitting o si
es que estd teniendo un comportamiento poco usual que pueda comprometer a la

tarea de clasificacién que esté realizando el modelo.

En la Figura 6.1 se puede apreciar que el overfitting no se presentd durante
el entrenamiento del modelo, ya que préacticamente las dos gréficas, tanto de
entrenamiento como de validacién, son descendentes a lo largo de las épocas de
entrenamiento. Aunque en la validacion existi6 un repunte alrededor de la época
20, este no es significante y no afecté al comportamiento descendente de la grafica
de validacion que posteriormente fue teniendo.
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Fig. 6.1: Historico de pérdidas. Una de las sefiales mas claras de que no existe overfitting es que ambas pérdidas
(entrenamiento y validacion) desciendan a lo largo del entrenamiento.

Por otro lado, para la grafica de histérico de métricas, se puede observar en
la Figura 6.2 su evolucién a lo largo del proceso de validaciéon del modelo de
aprendizaje. Las métricas tuvieron un ascenso muy significativo en las primeras
épocas, con una bajada notable alrededor de la época 5 y un repunte hacia ntimeros
que persistieron en las métricas con un comportamiento regularmente estable a lo
largo de las épocas de entrenamiento. Finalmente, es de destacar que las métricas

terminaron por reflejar un buen desempeiio del modelo de aprendizaje.
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Fig. 6.2: Historico de métricas a lo largo del entrenamiento. Todas las métricas toman una tendencia ascendente para
posteriormente mantenerse dentro de un rango de valores 6ptimos.

6.3 Matriz de confusion

La matriz de confusion es otra forma de visualizar el desempefio del modelo a
través de una cuadricula. Usualmente las columnas representan el ground truth o el
target, mientras que las filas las predicciones hechas por el algoritmo de

aprendizaje.

Existen matrices de confusion donde son “todas las clases contra todas las
clases”, es decir, interclase y que consiste en presentar el total de instancias
correctamente clasificadas a su respectiva clase y la cantidad de instancias
clasificadas en alguna otra clase que no les correspondia. Sin embargo, debido a que
se realiz6 una clasificacion a un gran nimero de pixeles, para esta ocasién, nos
interesaria mas presentar una fraccion o porcentaje de instancias correctamente
clasificadas en su respectiva clase ya que esto seria mucho mas representativo como
resultado y observar qué tan bien se clasificaron los pixeles.
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Se construy6 la matriz de confusion interclase (Figura 6.3) utilizando cinco
clases: el fondo, el ventriculo izquierdo, auricula izquierda, ventriculo derecho y
auricula derecha. Los valores estdn en un rango de 0 a 1. Dentro de esta matriz se
puede observar diferentes tasas: para el fondo se obtuvo una tasa de 98.4% de
pixeles que correspondian a fondo y que fueron correctamente clasificados, mientras
que 1% de estos pixeles se mal clasificaron como ventriculo izquierdo, 0.3% como
auricula izquierda, 0.2% como ventriculo derecho y 0.1% como auricula derecha.
Esto quiere decir que el modelo practicamente no tiene problema alguno para
clasificar pixeles del fondo.

Para el ventriculo izquierdo se presenta una tasa de 90.9% de pixeles
correctamente clasificados, mientras que el 86.5% fueron correctamente clasificados
como auricula izquierda, 86.4% ventriculo derecho y 90.4% auricula derecha, siendo
el ventriculo izquierdo y la auricula derecha las cavidades con mayor tasa y mejores
clasificados, mientras que la cavidad con menor tasa la obtuvo el ventriculo
derecho.

Por otra parte, cabe resaltar que la mayor tasa de pixeles erréneamente
clasificados recae en el fondo con tasas de 7.4%, 7.2% y 6.8% en los casos de
ventriculo izquierdo, auricula izquierda y ventriculo derecho, respectivamente, lo
que quiere decir que es mas probable que el modelo mal clasifique como fondo a un
pixel de alguna de estas tres cavidades. Cabe destacar que son tasas aparentemente

bajas.

En el caso de la auricula derecha, es més probable que el modelo mal
clasifique (con una tasa de 3.5%) como ventriculo derecho a un pixel de esta
cavidad esto se debe a que la pared que los divide es muy estrecha o poco visible en
algunas de las imégenes por lo que puede ser algo dificil encontrar un patron (por
ejemplo, bordes) que ayude a dividirlos de mejor manera, aunque aparentemente la
tasa de esta incidencia es baja (35 pixeles de cada 1000) por lo que no parece
representar un problema del cual preocuparse, sin embargo se estaran analizando
en el siguiente apartado resultados visuales para evaluar de manera cualitativa el
desempertio del modelo.
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Fig. 6.3: Matriz de confusion del modelo de aprendizaje desarrollado en este trabajo. Es de destacar que las tasas para

instancias incorrectamente clasificadas son bajas.

6.4 Resultados visuales

Para generar estos resultados se utilizaron ejemplos del conjunto de prueba
mencionado en el apartado 5.4.1. Hay que recordar que en este conjunto existen 43
imégenes a las que se les realiz6 inferencia utilizando la U-Net ya entrenada. De la
misma manera, cabe destacar que son imagenes que el modelo no vio durante el
entrenamiento. También es importante dejar en claro que, tanto las segmentaciones
como las anotaciones realizadas por el especialista, se presentan a manera de
contornos dentro de las imégenes.

Dentro de los resultados obtenidos se detectaron diferentes casos que son
interesantes de analizar.
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Uno de estos casos se presenta en la Figura 6.4, donde las cavidades
cardiacas a segmentar presentan formas muy regulares y, visualmente, el modelo se
aproxima muy bien al ground truth definido por las anotaciones realizadas.

- ground truth — ground truth
— prediction —  prediction
5..

-~ ground truth - ground truth
— prediction — prediction

Fig. 6.4: Instancias detectadas como un primer caso de formas regulares. El modelo realiza muy buenas segmentaciones.

Para el siguiente caso, el cual se presenta en la Figura 6.5, dentro de las
imégenes existen una o mas cavidades con una forma maés irregular respecto al caso
anterior (generalmente en la auricula izquierda). Sin embargo, el modelo, a pesar de
ello, también logré realizar muy bien la segmentacion, incluso presentédndose
traslapes casi perfectos entre la prediccion y el ground truth. También se puede
observar que el modelo utiliza los bordes para ajustarse bien a las formas de estas
cavidades irregulares.
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Fig. 6.5: Instancias detectadas como un segundo caso. Formas ligeramente irregulares en la auricula izquierda, a pesar de ello,
el modelo también logra realizar buenas segmentaciones.

Asi como existieron casos buenos y muy buenos de segmentaciéon por parte
del modelo, existieron algunos casos donde el modelo no logra tener una
segmentacion igual de efectivas que los dos casos anteriores (Figura 6.6). En
resumen, estas segmentaciones realizadas por el modelo, resultaron ser de menor

calidad, sin embargo, tampoco son malas segmentaciones.

- ground truth - ground truth
— prediction — prediction

Fig. 6.6: Instancias detectadas como un tercer caso. En esta ocasion el modelo realiza segmentaciones mas débiles que en los
dos anteriores casos.

Para finalizar, existen resultados de este caso que se consideran interesantes
de analizar debido a que se puede observar que las segmentaciones realizadas por el
modelo distan, en cierto grado, de las anotaciones del ground truth (Figura 6.7). El

modelo, a priori, parece ser capaz de ayudar a corregir anotaciones erréoneas que

72



puedan surgir durante el analisis de estas imégenes por parte del especialista. Es
interesante como es que en situaciones donde una anotaciéon tenga formas muy
irregulares, imposibles para una cavidad cardiaca, el modelo es capaz incluso de
realizar la segmentacion intentando lo mas posible mantener formas regulares

propias de las cavidades cardiacas.

—— ground truth round truth
—— prediction prediction

1 .
|

= ‘r‘g;'

-

= ground truth
— prediction

Fig. 6.7: Instancias detectadas como un cuarto caso. El modelo logra realizar buenas segmentaciones a comparacién de
algunas de las anotaciones.

6.5 Resultados con datos clinicos

Ademas de los resultados presentados anteriormente, se realizaron pruebas con 204
nuevas iméagenes de ecocardiografia apical de cuatro cadmaras, obtenidas de una
base de datos ajena (Figura 6.8) a la base de datos descrita en el apartado 5.1.
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Fig. 6.8: Una de las 204 nuevas imégenes de ecocardiografia apical de cuatro camaras. Se observa informacion del estudio
dentro de la imagen que posteriormente fue procesada.

Antes de alimentar a la red neuronal entrenada con estas nuevas imégenes,
fue necesario crear un modulo extra para acondicionar las imagenes. Este modulo
extra consistio en realizar un centrado de cada una de las ecocardiografias y lograr

en estas una resolucion espacial de 128 x 128 pixeles a través de un cropping (Figura
6.9).

Fig. 6.9: Imagen después del proceso del modulo extra de centrado y cropping.
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Los resultados cualitativos obtenidos en estas nuevas imégenes lograron
conservar segmentaciones buenas y satisfactorias en las cuatro cavidades cardiacas.
Lo mas notable de los resultados es que la red neuronal artificial es capaz de
mantener las formas de las cavidades cardiacas y también de buscar ajustarse a los
bordes que estén presentes para realizar cada una de las segmentaciones (Figura
6.10 y Figura 6.11).

Fig. 6.10: Se puede observar que la red neuronal busca mantener la forma de cada cavidad ademéas de buscar ajustarse a los
bordes, siempre y cuando estos estén presentes dentro de la imagen.
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Fig. 6.11: En estos casos de mayor complicacion, se observa que a pesar de que existan bordes muy difuminados (Como los
bordes exteriores de los dos ventriculos), la red neuronal artificial ain es capaz de buscar mantener las formas de estas
cavidades y aprovechar al maximo los bordes que puedan existir para ajustarse a la hora de segmentar.
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Capitulo 7

Discusiéon y conclusiones

7.1 Conclusiones

Una vez mas, queda demostrada la confianza que brinda una red neuronal
convolucional como U-Net en tareas de segmentacion de imégenes biomédicas,
incluso si se trata de imagenes cardiacas de ultrasonido, que suelen ser complicadas
de trabajar, por lo que no es de extranarse la popularidad que estos algoritmos de
aprendizaje van ganando actualmente. Es altamente recomendable utilizar esta
tecnologia siempre y cuando se cuente con un conjunto de datos lo suficientemente
extenso y representativo del problema a resolver.

Asi fue, teniendo en cuenta lo anterior, que en este trabajo se presenté un
modelo de aprendizaje profundo U-Net en una tarea de segmentacion de cavidades
cardiacas que no habia sido abordada de la manera que se realiz6 en el presente
trabajo. Los resultados obtenidos son satisfactorios, se analizaron tanto
numéricamente como visualmente y el algoritmo mostré6 responder muy bien
segmentando cada una de las cavidades cardiacas de interés, incluso con nuevos
datos clinicos, se replican resultados satisfactorios. Por otro lado, dentro de lo
visual, el algoritmo responde muy bien a caracteristicas dentro de la imagen, tales
como los bordes.

Por ultimo, también hay que hacer énfasis en que a pesar de que un
algoritmo de aprendizaje profundo como el desarrollado en este trabajo presente
buenos resultados, nunca debe de tomarse como verdad absoluta y tampoco busca
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suplantar el trabajo realizado por los especialistas, sino que tiene un propoésito
como herramienta computacional para mejorar la calidad de los diagnoésticos

médicos, asi como disminuir el tiempo de estos.

7.2 Trabajo a futuro

En este trabajo se presenté un modelo de aprendizaje profundo que realiza una
segmentacion automética de cada una de las cavidades cardiacas del corazéon en
imagenes de ecocardiografia apical de cuatro camaras, tanto en sistole como en
diastole. Al haber observado ya los buenos resultados que arroj6 en la segmentacion
y tomando en cuenta que este trabajo forma parte de un sistema mucho mas
completo, se tiene como trabajo a futuro varios puntos:

¢ Obtener parametros médicos de manera automatica a partir de las
segmentaciones realizadas por el modelo para poder clasificar entre un
corazon sano y un corazoén con alguna patologia (que presente anomalias).

e (Con la ayuda de estas segmentaciones, dar mas prioridad al estudio del
ventriculo derecho, una cavidad con menos relevancia clinica que el
ventriculo izquierdo pero que, sin embargo, es igual de importante estudiarlo
para diagnosticar enfermedades como la hipertension pulmonar.

e Disenar algoritmos que sean de apoyo para este modelo.

e Extrapolar el algoritmo a ecocardiografias en 3D.

e Someter al modelo y sus resultados a una revision y/o evaluacion por
especialistas.
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