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Resumen: La cirugia minimamente invasiva y las cirugfas asistidas robdticamente
son dos de las técnicas quirirgicas mas comunes en la actualidad. A pesar de sus ventajas en
comparaciéon con la cirugia tradicional, también presentan algunas dificultades que,
normalmente, las hacen mas dificiles que sus alternativas.

Uno de estos problemas es el control de la caAmara. FEn la practica clinica, es manejada
por un ayudante y es necesario un tiempo para aprender a coordinarse con el cirujano
correctamente. Esto también provoca muchos errores que suponen retrasos en el tiempo de
recuperacion y una disminucién en la calidad de vida de los pacientes.

En este proyecto, proponemos una conduccién automatica de la camara basada en un
algoritmo capaz de rastrear las coordenadas de las herramientas de cirugia y enviarlas a una
arquitectura de control del robot.

Palabras clave: Laparoscopia. Aprendizaje automatico. Detecciéon y localizacion de

objetos

Abstract: Minimally invasive surgery and robotic assistive surgery are two one of most
common surgical techniques nowadays. Despite of its advantages in comparison with
traditional surgery, it has also some difficulties that, normally, make them harder than its
alternatives.

One of these problems is the control of the camera. In clinical practice, it is operated by
an assistant, and it takes time to learn how to coordinate it correctly. It also causes many
errors that imply delays in recovery and decreases in the quality of life of patients.

In this project, we propose an automatic driving of the camera based on an algorithm
able to track the surgery tools coordinates and send them to a robot control architecture.

Keywords: Laparoscopy. Deep Learning. Object detection and tracking
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Parte I. Introduccion vy

conocimientos previos

Capitulo 1. Introduccién. Motivaciéon. Hipétesis y

objetivos.
1.1. Introduccion

En la actualidad la cirugia minimamente invasiva y la cirugfa robdtica son la técnica de
eleccion para muchas cirugias de especialidades muy diversas debido a sus multiples beneficios
respecto de la cirugia abierta mas tradicional. En cambio, atin cuentan con algunas limitaciones
que provocan en este tipo de intervenciones algunas complicaciones que finalmente repercuten
en la recuperaciéon del paciente. Algunas de estas limitaciones estdn relacionadas con el control
de la camara por un asistente, en el caso de la cirugia minimamente invasiva, o por el propio
cirujano en caso de la cirugia robdtica. El objetivo de este proyecto es desarrollar un algoritmo
capaz de implementarse en un control de un robot de laparoscopia, de forma que sea capaz de

mover la cAmara o endoscopio de forma automatica.

La cirugila minimamente invasiva, también conocida como cirugia laparoscopica,
representa uno de los avances mas significativos en la historia de la cirugia, junto con la asepsia
quirdrgica y las técnicas de anestesia mas seguras. Estas técnicas se basan en realizar
intervenciones utilizando instrumentos alargados que se introducen a través de pequenas
incisiones en las zonas cercanas al area de interés [1]. Hasta la aparicion de este tipo de técnicas,
estas intervenciones se realizaban mediante una incisién cuyo tamafio depende del espacio de
trabajo necesario para llevarlas a cabo, las cuales estan sujetas a algunos inconvenientes como
los sangrados, el trauma quirirgico o las infecciones.

Para comprender correctamente la técnica laparoscopica hay que situarla en un contexto
histérico adecuado. Las ideas que conforman el marco de la cirugia laparoscopica se informaron
inicialmente hace mas de un siglo. Sin embargo, su introduccién en el campo de la cirugia
general ha sido un desarrollo relativamente reciente. La palabra "laparoscopia’ proviene del
griego "laparo”, que significa "costado”, y "scope', que significa "instrumento de observacién'.
Es un término que se utiliza para describir el procedimiento en el que se examinan los
contenidos peritoneales con un endoscopio. Un endoscopio se define como "un instrumento
utilizado para examinar el interior de una viscera hueca'. La cirugia laparoscopica debe gran
parte de su historia al desarrollo de la técnica endoscépica, que surgié como respuesta a la
curiosidad inherente de las personas y nuestro deseo de inspeccionar las cavidades ocultas del
cuerpo humano.
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A lo largo de los siglos, hubo avances significativos en la endoscopia. En 1805, el médico
aleman Phillip Bozzini visualizdé con éxito la uretra humana utilizando una camara de luz
iluminada por una vela de cera. En la década de 1850, Desormeaux diseié un endoscopio de
tubo abierto que permitia examinar la uretra y la vejiga con una iluminaciéon continua. En
1868, Kussmaul utilizé la técnica de endoscopia para explorar el eséfago. En 1877, Nitze cred
el primer cistoscopio moderno utilizando un alambre de platino calentado con corriente
eléctrica.

En 1901, el cirujano aleman George Kelling intento realizar laparoscopias en perros vivos,
insuflando oxigeno en el abdomen y utilizando un cistoscopio para examinar los contenidos
abdominales. Hans Christian Jakobaeus fue el responsable de popularizar la técnica en
humanos y describié numerosas patologias a través de la laparoscopia. Durante las décadas
siguientes, se realizaron avances significativos en la técnica, instrumentacion y aplicaciones

clinicas de la laparoscopia.

En la década de 1980, con el desarrollo de procesadores de video que permitian la
proyecciéon de imagenes en pantallas de television, la cirugia laparoscopica se integrd realmente
en la disciplina de la cirugifa general. En 1987, se realizd6 la primera colecistectomia
laparoscopica en un paciente humano, llevada a cabo por el cirujano francés Mouret [2], [3].

La aparicién de las técnicas minimamente invasivas supuso un cambio radical, no
solamente sobre las intervenciones en si mismas, sino sobre la forma de interpretar y afrontar
la cirugia en ese momento, aceptando que la respuesta del cuerpo al estrés quirtrgico, al dolor
o a los distintos daiios traumaticos a los que se expone una persona en una operacién es una
respuesta fisiolégica normal, y no estd provocada por una patologia subyacente. Este tipo de
técnicas son uno de los resultados més importantes de este cambio de paradigma en las
intervenciones quirirgicas, ya que minimizar el dafio quirirgico, y por tanto, la respuesta que
genera nuestro cuerpo ante él. La reduccién del trauma quirirgico pasé a estar en el centro de
la preocupacién de los cirujanos y, por ello, la cirugia minimamente invasiva tomé un papel
fundamental en esta nueva filosofia [2].

Las tres ventajas principales de la cirugia laparoscopica radican fundamentalmente en la
reduccion del dafio quirargico. El hecho de minimizar el tamafio de las heridas o incisiones
necesarias para llevar a cabo la cirugia estd directamente relacionado con el tiempo de
recuperacion de los pacientes, asi como los dolores que sufren después de la intervencién. La
cirugia laparoscopica permite reducir los dolores postoperatorios, las complicaciones como
infecciones y la morbilidad postoperatoria, reduciendo el riesgo de sufrir patologias relacionadas
con la inactividad prolongada como pueden ser las trombosis venosas. La reduccién del dano
quirirgico, junto con el de las complicaciones nos lleva a la segunda gran ventaja de estas
técnicas, la reduccién de la estancia hospitalaria y, por tanto, una mejora de la situacién del
paciente, que puede recuperarse en su propio domicilio [4], y un ahorro al Sistema Nacional de
Salud (SNS), especialmente importante en paises como Espafa, con un modelo que supone un
gasto de un 10,9% del Producto Interior Bruto (PIB), de los cuales un 8,0% es financiado con
recursos publicos y un 2,9% con recursos privados [5]. Por dltimo, la tercera ventaja de estas
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técnicas radica en un componente estético, ya que supone una mejora importante en cuanto a
la recuperacion del tejido, formando cicatrices méas pequefias y menos llamativas que las
provenientes de una cirugia convencional, lo que supone una mejora de la calidad de vida de
los pacientes tanto a nivel fisico como psicoldgico [6].

Por otro lado, la cirugia minimamente invasiva tiene varias desventajas en comparacion
con la cirugia abierta. Algunas de estas desventajas incluyen una curva de aprendizaje més
larga, falta de control preciso de la posicion y dificultad en el control del sangrado y localizaciéon
de estructuras profundas, ya que se pierde la percepcién de profundidad que si se tiene en
cirugias abiertas [7], [8]. Ademds, aunque se reducen en gran medida los riesgos de
complicaciones con la anestesia, el sangrado y la infeccién, estos no desaparecen en su totalidad.

[9].

Esta nueva evolucién hacia la cirugia laparoscépica se ha podido llevar a cabo gracias a
la minimizacion de las cdmaras y a la apariciéon de nuevos dispositivos de adquisicién de
imagenes aptos para introducirse por estas pequenas incisiones y proporcionar imagenes
capaces de eliminar la necesidad de realizar una cirugia abierta. Otro de los desarrollos
imprescindibles para la evolucién de esta tecnologia son los sistemas de insuflacion de distintos
gases que permiten expandir las distintas cavidades corporales para crear una zona de trabajo
donde las distintas herramientas tienen el rango de movimiento necesario para realizar los

distintos procedimientos que conforman la cirugia completa [6].

En la linea de los avances en cirugia laparoscépica, cabe resaltar el importante papel que
ha tomado la cirugia robdtica en los tltimos afios. La aparicion y la reduccién del coste de
equipos como el Da Vinci, de la empresa Intuitive Surgical®, junto con las ventajas que aporta
respecto de la cirugia laparoscépica tradicional han llevado a que el uso de estos equipos sean
practicamente un procedimiento habitual en muchos hospitales espainoles. Este robot en
concreto, uno de los mas utilizados hoy en dia en la practica clinica, ha dado solucién a muchas
de las limitaciones que tiene la cirugia laparoscépica, ofreciendo una visién en 3D inmersiva y
un mayor rango de movimientos debido a sus miultiples articulaciones a lo largo de la
herramienta, que les dotan de grados de libertad mucho mayores a las herramientas de cirugia
laparoscopica tradicionales [10].

Figura 1. Partes que componen al robot quirtrgico DaVinci. De derecha a izquierda: consola, robot y torre de

vision.
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Ademads del DaVinci, se han desarrollado otros equipos durante estas ultimas décadas
que dan solucién a muchos de los problemas que van apareciendo en el dia a dia de la practica
clinica. El robot quirtrgico Senhance® se trata de un equipo compuesto por 4 brazos roboticos
independientes, conectados todos ellos a un nodo unico, al que mandan constantemente
informacién sobre su posicién, orientacién y modo de funcionamiento. Este equipo tiene
algunas ventajas sobre el DaVinci®, entre las que se encuentran su facilidad de recolocar al
paciente o pasar a realizar una cirugia laparoscopica convencional, ya que hace uso de trocares
generales de laparoscopia. Otra gran ventaja es su coste por uso, siendo de unos 1200$ en el
caso del DaVinci Xi, y 200$-500% en el caso del Senhance [11]. Por tltimo, este equipo se
diferencia de los anteriores en dos aspectos mas. El primero se trata de un control de respuesta
héptica, que se transmite hasta los mandos de la consola dependiendo de las caracteristicas del
tejido que perciban las herramientas. El segundo es un sistema de control semiautomatico para
mover la caAmara, que se basa en un eye-tracking del cirujano previa calibracién que permite
mover el endoscopio a la zona donde el cirujano se esté fijando [12].

El dltimo de este tipo de equipos en ver la luz ha sido Hugo RAS, de la famosa empresa
Medtronic®. Este robot cuenta con 4 brazos independientes y una pantalla capaz de mostrar
las imagenes del endoscopio en 3D. También cuenta con la posibilidad de adaptar el escalado
de movimientos y el aumento de rotacién de las herramientas respecto de los joysticks. Las
herramientas, al igual que en el DaVinci cuentan con 7 grados de libertad [13]. Entre sus
ventajas respecto al DaVinci, el robot més utilizado actualmente, se encuentra el hecho de
contar con una pantalla vy unas gafas que facilitan tener una visiéon 3D sin necesidad de
introducir la cabeza en ningin tipo de consola, lo que facilita la comunicacién entre el equipo
quirtdrgico. Otra de sus ventajas es que cuenta con 4 brazos independientes, lo que aumenta
su versatilidad y facilita la colocacién del paciente y del robot en la sala, cominmente llamado
docking [14]. No obstante, la gran ventaja de este equipo respecto a los dispositivos que se
utilizan actualmente, y la razén por la que puede posicionarse como una gran alternativa a
estos, es su reduccién en los costes. Los informes de las primeras cirugias llevadas a cabo por
estos equipos sitiian el ahorro entorno al 30-40% respecto a las intervenciones anteriores, por
lo que este equipo puede hacer que estas técnicas sean méas accesibles y, por tanto, mucho méas
utilizadas en todo el mundo [15], [16] .

Figura 2. Partes que componen el Hugo RAS. De derecha a izquierda: torre, consola y pantalla, brazos robéticos.
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La cirugia robdtica posee diversas ventajas sobre la cirugfa laparoscépica. De forma
objetiva ya se han demostrado que los resultados obtenidos con estas nuevas técnicas son
mejores que los obtenidos con cirugias laparoscopicas tradicionales [17]. En cambio, lo que
realmente decide a un profesional a usar una técnica u otra teniendo ambas disponibles, son
las ventajas que les aportan de forma subjetiva. Se ha podido comprobar que, desde el punto
de vista del cirujano, la cirugia robdtica mejora de forma notable la destreza, calidad de
imagen, la percepcioén de la profundidad, la comodidad y la fatiga ocular respecto a las técnicas
laparoscopicas. También mejora, aunque en menor medida, el rango, la precisiéon y la velocidad
de los movimientos. Su gran desventaja radica en la sensibilidad tactil a la hora de
interaccionar con los tejidos, ya que se pierde en gran medida al no trabajar directamente
sobre los instrumentos que estdn en contacto con el tejido [18].

Por otro lado, aunque los costes de las cirugias asistidas mediante robots son bastante
més altos comparandolos con la cirugia laparoscépica (véase Tabla 1), su uso no ha parado de
aumentar en los hospitales de todo el mundo, lo que se espera que reduzca sus precios.
Realmente no se ha demostrado que la cirugia robética aporte resultados significativamente
mejores que la cirugia laparoscopica comparado con su mayor coste, lo que si se ha hecho con
la cirugia abierta tradicional. Por ello, se ha planteado que las ventajas de estas técnicas
pueden radicar en otros enfoques de los resultados. En algunas cirugias, la cirugia minimamente
invasiva solo se consider6 como una alternativa realmente factible con la aparicién de la cirugia
robética. Ademas, la mayoria de los andlisis coste-beneficio que se realizan se hacen a corto
plazo, lo cual puede ocultar algunos beneficios que aporta la cirugia robdtica. Se ha visto que
en las nefrectomias parciales la cirugia robdtica tiene un porcentaje de éxito un 52% superior
a la cirugia laparoscopica. Realizar este tipo de cirugias en lugar de las nefrectomias totales
aporta a los pacientes un afioc mas de supervivencia y una reduccién de las posibilidades de
sufrir un fracaso renal. Por ultimo, estos equipos pueden permitir llevar a cabo un mayor
numero de intervenciones, no porque estas sean méas rapidas, sino porque reducen las estancias
hospitalarias, un factor limitante comin a la hora de programar estas intervenciones, lo que

hacen que puedan ser més rentables [19].

Tabla 1. Coste de diversos procedimientos, laparoscopia vs RAS [19].

Procedimiento Laparoscopia RAS (USS$) % Cambio
(US$)

Colecistectomia 9.660 10.980 13,7

Hernia incisional 10.750 13.440 25,0
Hemicolectomia derecha 12.540 15.030 19,9
Hemicolectomia izquierda  14.140 18.110 28,1

APR 17.730 20.320 14,6
Histerectomia 9,340 9.940 6,4
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En cambio, aunque estos equipos son llamados robots quirdrgicos, hoy en dia los aparatos
mas utilizados no estan dotados de ningin tipo de autonomia maéas alla del tratamiento de
imagen y la correccion de algunos temblores. Actualmente estos equipos siguen siendo
Unicamente maquinas teleoperadas por los cirujanos que han sido entrenados para utilizarlas.
Debido a estos factores, las cirugias pueden derivar en algunas complicaciones debido a errores
humanos, ya que el cirujano debe realizar movimientos precisos para el correcto control del
robot. También se pueden cometer errores debido a la fatiga de los profesionales durante la
intervencién. Ademas, el cirujano debe controlar tanto las herramientas que se utilizan como
la camara que le otorga la visién en el interior del cuerpo, por lo que en muchas ocasiones la
operacién debe ser pausada para recolocar la caAmara y poder tener el campo de visién
adecuado. Estos sucesos pueden derivar en un aumento en la duracién de la cirugia, relacionado
directamente con el riesgo de sufrir complicaciones, asi como en un aumento de los errores que
comenten los cirujanos al realizar estas intervenciones debido, nuevamente, a la fatiga que
generan [20], [21].

Un aumento de la autonomia en estos equipos podria conllevar grandes beneficios en las
intervenciones asistidas por robots. Sistemas robotizados con mayor autonomia serfan capaces
de realizar tareas repetitivas con una mayor precisién que los humanos, evitando muchos de
sus errores, sobre todo los causados por la fatiga. Ademds, también reducirian la curva de
aprendizaje en el entrenamiento de estos equipos, que actualmente es un gran limitante a la
hora de encontrar personal debidamente cualificado para su uso. Por dltimo, esta autonomia
podria llegar a ser necesaria si queremos llevar a cabo cirugias a grandes distancias, ya que la
latencia de datos provocada por el tiempo que tarda en viajar la sefial de un punto a otro del
planeta lleva a un aumento de los errores durante la intervencioén [1].

Durante muchos afios, el aumento de autonomia de estos equipos se ha basado en la
planificacién de trayectorias de las herramientas a partir de pruebas de imagen, o la realizaciéon
de maniobras fundamentalmente mecanicas dependientes de la anatomia del paciente.
Actualmente los avances en el aumento de autonomia por parte de los sistemas robotizados se
dirigen a realizar tareas automaéticas y minimizar errores mecénicos de los profesionales
sanitarios con un nivel de adaptaciéon al medio mucho mayor. La gran evoluciéon que se esta
llevando a cabo en campos de machine learning o visién artificial, junto con el aumento en la
capacidad de computo de los equipos esta derivando en equipos que pueden dar una respuesta
automatica a los movimientos de los profesionales, a la anatomia del paciente y en algunos
casos, llevar a cabo algunas tomas de decisiones en base a los datos que van recolectando.
Algunos ejemplos de las direcciones en las que se esta enfocando esta evolucién en la autonomia
de los equipos pueden ser la preparacién de los huesos en reconstrucciones articulares o la
manipulacién o control automatico de la camara [22].

En concreto, la manipulaciéon automatica de la caAmara puede ser una solucion realmente
interesante a algunos de los problemas a los que se enfrentan los cirujanos en estos tipos de
intervenciones. Como ya se ha explicado, en las cirugias minimamente invasivas se pierde la
visién directa del campo quirturgico, y esta debe obtenerse mediante una camara, controlada

normalmente por un asistente. En este trabajo, la cooperacién entre el cirujano y el asistente
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es crucial, ya que el primero debe dar indicaciones concretas de cémo mover la cdmara y cuél
es la zona de interés, y el segundo debe comprenderlas a la perfeccion y mover la cadmara de
forma que enfoque el lugar deseado. Como es légico, esto trae consigo algunos inconvenientes,
va que en muchas ocasiones se cometen errores en la coordinaciéon de estas dos partes que
llevan a complicaciones quirargicas. Por ello, la experiencia de estos dos profesionales
trabajando juntos toma un papel fundamental en este tipo de intervenciones, lo que en muchas
ocasiones es realmente complicado, ya que no siempre es posible que un cirujano trabaje con
el mismo asistente durante un tiempo prolongado, y alarga atin mas la curva de aprendizaje
en las cirugias minimamente invasivas [23].

Dar solucién a este problema se ha convertido en las ultimas décadas en una linea de
investigaciéon muy popular. En los iltimos afios se han propuesto multitud de soluciones en
busca de un sistema de control de la camara lo mas automéatico posible. Los fundamentos
técnicos de estos modelos son muy variados, y van desde métodos de segmentacién por el color
de la herramienta o el uso de marcadores en las herramientas para poder localizarlos en las
imagenes, hasta modelos de aprendizaje automéatico y algoritmos de semejanza con modelos
sintéticos 3D. En el marco tedrico del proyecto se analizara el estado del arte y se desarrollardn
mas detalladamente este tipo de técnicas.
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1.2. Motivacion del proyecto

Como se ha explicado en el apartado anterior, en las cirugias laparoscopicas la cdmara
es manejada por un asistente del cirujano. Este proceso esta condicionado por la coordinacion
que tengan estos dos profesionales entre ellos a la hora de mover las herramientas, la caAmara,
v al dar las 6rdenes al otro de forma clara e inequivoca. Para que esto sea posible, es necesario
que las dos partes tengan experiencia trabajando juntos, lo que no siempre es posible. Ademas,
el movimiento de la camara estd sujeto a temblores o fallos humanos, en muchas ocasiones

causados por la fatiga que genera una cirugia laparoscépica.

Para solucionar gran parte de estos contratiempos se empezd a desarrollar la cirugia
robdética. Este avance eliminé los temblores y la coordinacion entre profesionales, ya que lo
habitual es que el propio cirujano controle la camara. En cambio, el control de todas las
herramientas por el cirujano lleva a errores debido, por ejemplo, a las pausas que hay que
realizar para recolocar el endoscopio o a la fatiga por el aumento del tiempo que lleva realizar
estas técnicas. La solucién a estos limitantes puede radicar en aumentar la autonomia de estos
equipos y conseguir que alguna de las partes del robot se mueva de forma automatica segiin
los intereses del cirujano. Mas concretamente, el movimiento del endoscopio autométicamente,
de forma que enfoque directamente al punto de interés sin necesidad de telemanipularlo, puede
aportar grandes ventajas al desarrollo de este tipo de cirugias, corrigiendo algunos de los
limitantes mas significativos.

En cambio, como se ha mencionado anteriormente, en la actualidad los sistemas
robotizados que intervienen en las cirugias laparoscépicas apenas poseen autonomia suficiente
para llevar a cabo estas acciones, e incluso para llamarlos robots. La definicién actual de robot

segin ISO (Internacional Organization for Standardization) es la siguiente [24]:

“Actuated mechanism programmable in two or more axes with o degree of autonomy,
moving within its environment, to perform intended tasks.”

Segiin las caracteristicas que consideran necesarias para que un dispositivo sea
considerado robot, practicamente ninguno de los que se utilizan actualmente en cirugia
laparoscopica podria entrar dentro de esta clasificacién.

Es por ello por lo que en este proyecto se busca desarrollar un algoritmo capaz de aportar
la informacién suficiente a un robot para que sea capaz de enfocar el endoscopio de forma
constante hacia el punto de interés. Para ello se utilizara un modelo de Deep Leaning basado
en redes neuronales convolucionales que nos aporte informacién sobre la posicion de los

extremos distales de las herramientas, encargadas de interaccionar directamente con los tejidos.

El objetivo es que este modelo pueda ser implementado en robots de cirugia laparoscopica
junto con otras arquitecturas de control. En concreto, en el Grupo de Robética médica de

ITAP (Instituto de Tecnologias de la Produccién) se ha desarrollado una arquitectura de
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control para estos equipos basado en la fuerza que ejerce sobre las paredes, lo que otorga la
ventaja sobre los métodos tradicionales de eliminar la necesidad de saber la posicién precisa
del RCM (Remote Center of Motion). Este factor le puede proporcionar a los dispositivos una
versatilidad mucho mayor que la que tienen, ya que el algoritmo puede adaptarse a
movimientos del RCM sin necesidad de cambiar sus coordenadas. Este control, junto con el
modelo que se busca obtener, puede conseguir que una camara pueda reaccionar de forma
auténoma a movimientos del paciente, manteniendo a las herramientas continuamente en la
imagen.

El enfoque del proyecto se debe fundamentalmente a dos factores. El primero es la
variabilidad de situaciones que podemos encontrarnos en las multiples cirugias, dificultando en
gran medida su abordaje mediante el modelado cerrado del problema y un algoritmo posterior
que lo solucione. En este sentido, el avance del Deep Learning y la visién artificial, junto con
el aumento de la carga computacional que soportan nuestros procesadores actuales nos brinda
una oportunidad nunca vista para desarrollar este tipo de algoritmos, capaces de dar soluciones
robustas a problemas de este tipo. Ademas, estos algoritmos nos permiten localizar las
herramientas sin necesidad de modificar las herramientas con marcadores, lo que seria un
problema a la hora de validar nuevamente los instrumentos debido a la introduccién de objetos
distintos en el interior del cuerpo de los pacientes. El segundo enfoque es puramente
académico, en un campo que dia a dia se supera y se transforma veo especialmente interesante
desarrollar habilidades en el campo del Deep learning, en este caso mediante la creaciéon de un
modelo de red convolucional y todos los archivos complementarios para que esta realice su
funcién de la mejor forma posible.
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1.3. Hipotesis y objetivos

En este trabajo se parte de la base de que en cirugia laparoscépica y cirugia robética
existe un problema comin que hoy en dia atin no ha solucionado, el control de la camara.
Aunque el problema en estos dos casos no tiene el mismo fundamento, una solucién comuin

para ambos facilitaria enormemente la realizacién de estas intervenciones.

Para ello, un control automaético de la camara, sin necesidad de un asistente o de que
el cirujano tenga que hacerlo él mismo, podria estar cerca de ser la solucién ideal a este
paradigma. Para ello, el desarrollo en visién artificial nos da herramientas para poder
obtener la informacién necesaria a partir del endoscopio y poder elaborar una arquitectura
de control para un equipo robotizado. El fundamento de este trabajo, por tanto, consiste en
la capacidad de la visién artificial de obtener informacién de las herramientas a partir de

imAagenes, de forma semejante a como lo haria una persona humana.

Por tanto, el objetivo general de este proyecto es conseguir un modelo capaz de informar
sobre la posicién de una herramienta laparoscépica en tiempo real, de forma que pueda ser
integrado en el control de un robot quirirgico con la finalidad de asistir al cirujano en esta

tarea. Los objetivos especificos de este proyecto serian los siguientes:

e Objetivo especifico 1: Recopilar un conjunto de datos lo suficientemente amplio
y robusto, capaz de describir el problema y entrenar una red con resultados 6ptimos.
Para ello se hara una blisqueda de bases de datos piiblicas y se mezclardn con datos

adquiridos en el laboratorio

e Objetivo especifico 2: Encontrar una arquitectura de red neuronal que nos aporte
resultados suficientemente precisos para poder mantener el campo de visién enfocado
en un maximo de dos herramientas.

e Objetivo especifico 3: Programar la red neuronal escogida, junto con las distintas
funciones necesarias para adaptarlo al conjunto de datos escogido, las funciones de
pérdidas y métricas adecuadas para asegurar la precisiéon del modelo.

e Objetivo especifico 4: Entrenar a la red para que sea capaz de reconocer
herramientas quirirgicas y comprobar su funcionamiento mediante el desarrollo de

distintas métricas.

e Objetivo especifico 5: Ajustar los distintos parametros de inferencia mediante
técnicas de filtrado o generacion de trayectorias para eliminar en la medida de lo

posible predicciones que no se ajusten a la posicién de la herramienta real.

e Objetivo especifico 6: Deteccion en tiempo real. Elaboracién de un programa
capaz de tomar imagenes y realizar predicciones en tiempo real. Este aspecto es
fundamental debido al contexto en el que se desarrolla el proyecto. El robot debe
moverse a la vez que las herramientas para aportar continuamente una visiéon

adecuada del espacio de trabajo.
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Capitulo 2. Conocimientos previos.

Localizar las herramientas utilizadas en cirugias laparoscépicas y robéticas ha sido
un desafio que se ha intentado abordar desde numerosos campos con fundamentos muy
distintos entre si. En este capitulo se realizard una breve descripciéon de algunos de estos
enfoques, junto con sus ventajas y limitaciones, con la finalidad de situar de una forma més

concisa cuél es el entorno en el que se va a desarrollar el proyecto.

En primer lugar, una forma muy comtun de localizar objetos en una imagen es
mediante marcadores. Esta técnica ha sido usada durante décadas en industrias como el cine
o los videojuegos para poder localizar las coordenadas de distintas estructuras corporales y
asi poder definir la pose en la que se encuentra un individuo. Esta metodologia se basa en
usar pequeios marcadores pegados al cuerpo y dos o mas cimaras, junto con un sistema de
deteccion de los marcadores. Asi, teniendo la posicién de los marcadores en dos dimensiones
de las dos camaras, se puede calcular de forma trigonométrica la posicién en 3 dimensiones
de cada uno de ellos. Para una simplificacién de dos camaras frontoparalelas, la estimacion
de profundidad se obtendria a partir de la siguiente férmula y el planteamiento que se

muestra en la figura 3:

(1)
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Figura 3. (a) Planteamiento de la estimacién de profundidad a partir de dos camaras frontoparalelas. (b) Imagen

en camara izquierda. (¢) Imagen en camara derecha. Fuente: [25]
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En este contexto, se han desarrollado numerosos métodos de localizacién de
herramientas basados en el método explicado anteriormente. En muchos de estos casos, la
camara empleada no es una cadmara estereoscépica, por lo que se cuenta tinicamente con una
imagen en 2 dimensiones, y no 2 como en el caso anterior. Para solucionar este problema se
transforma el método para tener un problema inverso al visto anteriormente. En este caso,
en vez de tener dos puntos de vista o camaras, tendremos una sola, pero varios puntos

definidos que sabemos perfectamente como estan dispuestos y orientados.

En este caso, también serdn necesarios métodos de extraccion de caracteristicas de
las imagenes como, por ejemplo, segmentaciones por intensidades de colores o localizacion
de lineas entre distintos puntos de la imagen. En el articulo publicado por Cartucho et al.
[26] se explica cémo se puede extraer tanto la posicién como la orientacion de una
herramienta a partir de un marcador cilindrico marcado con distintos patrones que lo sittian
en el espacio. Mediante una segmentacién del marcador y sus marcas, que codifican un
nimero de 8 bits, se pueden alinear los puntos centrales de las marcas y diferenciar si se
refiere a un 1 o a un 0, que hacen referencia a elipses paralelas o antiparalelas al eje de la
herramienta, respectivamente. Con estos datos, el algoritmo puede diferenciar tanto su

posicién como su orientacién en el espacio.

Figura 4. Representacién en un modelo de higado porcino exvivo del campo quirirgico simulado con los ejes de
coordenadas del instrumental. (L) eje perteneciente al laparoscopio. (M) eje perteneciente al marcador. (K) eje

perteneciente al KeyDot® para obtener las etiquetas reales de los datos. Fuente: [26]
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El limitante de este tipo de algoritmos se divide en dos problemas. El primero de
ellos es que tiene un funcionamiento robusto para localizar una de las herramientas, pero su
rendimiento decrece cuando debe hacerlo con mas de una, ya que los métodos de extraccion
de caracteristicas no son capaces de diferenciar las marcas que pertenecen a una herramienta
y a otra, lo que puede dar lugar a falsos positivos. En este caso la codificacion binaria nos
brinda buenos resultados para la localizacion de dos herramientas, pero estan sujetos a que
no se pierda la visién directa del marcador por sangre o humo, comtn en estos tipos de
intervenciones. En este caso, serfa esperable que el algoritmo no pudiese decodificar las
marcas de la herramienta y obtener correctamente su eje de coordenadas. El otro gran
problema se basa en la introduccién de objetos externos al espacio quirirgico. Esta limitacién
veremos que es comun a otros tipos de métodos, pero es un limitante a la hora de mantener

la asepsia en el campo quirdrgico y obtener certificados para su uso en la practica clinica.

Figura 5. Resultados de la localizacién de multiples herramientas. Fuente: [26]

En segundo lugar, otro tipo de métodos para localizar las herramientas en los campos
quirirgicos se basan en sistemas electromagnéticos. Estos equipos estdn dotados de tres
componentes diferenciadas. La primera de ellas es un generador magnético capaz de generar
un campo lo suficientemente uniforme para que las deformaciones que se generen, en su
mayoria, sean causadas por la posiciéon de la herramienta. El segundo es un sensor conectado
mediante un cable que se coloca en el interior del campo generado y que provoca alteraciones
en este campo magnético. La tercera de estas partes es un sensor que detecta las
modificaciones en el campo magnético que provoca el sensor cableado. El funcionamiento de
estas tres partes se fundamenta en obtener el eje de coordenadas del sensor cableado que
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estd adherido a la zona de interés. Una vez tenemos el eje del sensor cableado respecto del
sensor que se encuentra en el endoscopio, se obtiene la transformacion del eje del sensor del
endoscopio al del endoscopio propiamente dicho, mediante una calibracién previa que supone
que la pieza siempre se encuentra en la misma posiciéon respecto del endoscopio, ya que este

se fija.

En el articulo publicado por Liu et al. [27] se utiliza esta aproximacién para detectar
una sonda de ultrasonidos (LUS) en cirugias laparoscopicas con el propdsito de poder
fusionar en 3 dimensiones la imagen generada por el ecégrafo y la obtenida por un endoscopio
3D. Los resultados mediante esta técnica se cuantificaron mediante el error al objetivo,
definido como la distancia desde el eje de coordenadas supuesto al eje de coordenadas real.
En este caso el error se situé en torno a los 2,5 mm. Este error contrasta con el método
anterior, en el que el error oscilaba entre 0,1 y 0,4 mm, siendo en todos los casos
submilimétrico. Este incremento del error se puede deber a diversos factores. Entre ellos
encontramos los fallos inherentes a la calibracién del equipo o a las interferencias que generan

todos los cuerpos metélicos que intervienen en la cirugia en el campo magnético.

Figura 6. Funcionamiento del endoscopio y el ecégrafo por separado a en las dos imagenes de la izquierda.

Funcionamiento del sistema combinando las imagenes del endoscopio y el ecégrafo. [27]

Para evitar gran parte de estos errores, lo ideal seria colocar el sensor del endoscopio
lo més cerca posible del sensor del ecégrafo, pero esto nos llevaria a la situacién descrita
anteriormente, en la cual seria necesario introducir hardware externo en el campo quirtrgico.
En este caso, ademéas del problema inherente de la seguridad y esterilidad al introducir
objetos extrafios en el campo, nos encontramos con la necesidad de utilizar un trocar mas
grande y, por tanto, realizar una mayor herida quirirgica, lo que aumenta el trauma y, por

tanto, afecta a la recuperacién del paciente.

Por 1ltimo, los métodos basados en imagen han cobrado gran popularidad en los

iltimos afios. Hasta 2015, los métodos basados en imagen se fundamentaban en algoritmos
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de reconocimiento de caracteristicas y machine learning como el método de Haar, Local
Binary Pattern o AdaBoost. La precisién de estos algoritmos era limitada en la préctica
estaban muy restringidos a condiciones bastante controladas. Fue en 2015 cuando aparecido
el primer método basado en Deep Learning v desde entonces el desarrollo en este campo no
ha parado de crecer. Estos métodos han mejorado los resultados de los algoritmos anteriores,

la velocidad y han eliminado la necesidad de marcadores externos [28].

Este tipo de algoritmos estan divididos en dos grupos, deteccién de objetos en dos
pasos vy deteccion de objetos en un paso. El primero de estos grupos comienza con una
primera etapa de seleccién de regiones de interés donde puede encontrarse el objeto, seguida
por una segunda de clasificacion y posicionamiento de estas regiones de interés para obtener
el resultado final. Un ejemplo de este tipo de algoritmos es el modelo R-CNN, capaz de
realizar en primer lugar una buisqueda de regiones de interés, para posteriormente realizar
predicciones sobre ellas como puede verse en la Figura 7. Para ello, se diferencian 3 partes
en este algoritmo. El primero de ellos genera un conjunto de regiones de interés
independientes. A continuacién, cada una de las regiones pasa por una red convolucional
(CNN) para extraer un ntmero fijo de caracteristicas. Por tltimo, estas caracteristicas se
introducen en una maquina de vector soporte (SVM) para clasificarlas en las diferentes
clases. Su principal ventaja es su elevada precisién sin un uso elevado de memoria, pero su
gran limitacién es su elevado tiempo de inferencia, ya que tiene que procesar con la CNN
cada una de las regiones propuestas, lo que limita su uso en tiempo real. Otra desventaja de
esta red es que hay que entrenar cada una de sus partes por separado, lo que también

ralentiza su entrenamiento [29].

R-CNN: Regions with CNN features

warped region 1 aeroplane? no.
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image  proposals (~2k) CNN features regions

Figura 7. Funcionamiento del modelo R-CNN con cada una de sus partes. Fuente: [29]

En cuanto a los modelos de detecciéon en un paso, se definen por obtener la posicién
de los objetos tras una unica evaluacion, lo que les permite realizar inferencias mas rapidas.
Ademas, al contrario que en los detectores en dos pasos, que necesitan entrenar cada una de
sus partes por separado, en este caso todo el modelo puede entrenarse de principio a fin de
la misma forma para un objetivo en concreto. Un ejemplo de un detector de objetos en un
paso es YOLO (You Only Look Once), que enmarca la deteccion de objetos como un

problema de regresién a cajas delimitadoras espacialmente separadas y probabilidades de
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clase asociadas. Una sola red neuronal predice cajas delimitadoras y probabilidades de clase
directamente desde imagenes completas en una evaluaciéon. La arquitectura unificada de
YOLO es extremadamente réapida y puede procesar iméagenes en tiempo real a 45 cuadros
por segundo. Esto lo convierte en una opcién atractiva para aplicaciones en tiempo real que

requieren deteccion rapida y precisa de objetos.
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Figura 8. Arquitectura de la red YOLO. Fuente: [30]

YOLO esté inspirada en el modelo GooglLeNet para la clasificacion de imagenes. La
red tiene 24 capas convolucionales para extraer caracteristicas seguidas de 2 capas
completamente conectadas para predecir probabilidades y coordenadas. La capa final predice
tanto las probabilidades de clase como las coordenadas de las cajas delimitadoras. Las
coordenadas x e y se parametrizan para ser desplazamientos de una ubicacién particular de
celda de cuadricula, por lo que también estan limitadas entre 0 y 1. La funcién de perdidas
también ha sido optimizada para tener en cuenta tanto la precisién de la predicciéon como

la localizacion del objeto predicho [30].
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Figura 9. Interpretacién conceptual del funcionamiento de la red YOLO. Fuente: [30]

Las limitaciones de estos modelos se basan en que sus predicciones parten de la
extraccién cajas y la divisién de las imagenes por celdas. En cada celda de cuadricula solo
predice dos cajas y solo puede tener una clase, por lo que tiene dificultades a la hora de realizar
predicciones sobre muchos objetos pequenios que se encuentran muy juntos en la imagen.
Ademiés, este modelo tiene dificultades a la hora de predecir cajas con relaciones de aspecto
inusuales debido a la arquitectura de sus capas de convoluciéon. Por ultimo, la funcién de
pérdidas no diferencia los errores en cajas pequefias y cajas grandes, lo que genera que un
pequeflo error en una caja grande (normalmente insignificante) se tenga en cuenta de la misma

manera que un error pequefio en una caja pequena (mucho mas importante).

Es importante mencionar que estos dos modelos son solamente los més representativos
en su grupo. Desde su publicacién, se han publicado otras redes totalmente distintas o
modificaciones de estas redes ya explicadas que mejoran sustancialmente sus resultados y
corrigen muchas de sus limitaciones. En los siguientes apartados del proyecto se mencionarin
muchos de ellos y se resaltaran cudles son sus ventajas e inconvenientes respecto a los modelos
previos, y respecto a otros modelos que tienen una funcionalidad similar.
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Capitulo 3. Descripcién del problema

Como se ha explicado en el Capitulo 1 de este trabajo, las técnicas de cirugia
laparoscopica y cirugia asistida mediante robots han tomado una gran importancia en las
iltimas décadas y se espera que estos procedimientos sean mas comunes con el paso de los

anos debido a sus grandes ventajas respecto a las técnicas tradicionales.

En cambio, aunque estas técnicas aportan importantes beneficios sobre las técnicas
tradicionales, y sobre todo sobre las cirugias abiertas, ain tienen algunas limitaciones que
conllevar errores en el quiréfano, afectando directamente al paciente. También pueden
provocar un aumento de la curva de aprendizaje de los diferentes profesionales al realizar
estas técnicas, que conlleva retrasos en las intervenciones, aumentos en los gastos sanitarios

y un menor uso de estas técnicas.

Uno de estos limitantes se basa en el posicionamiento de la cdmara, controlada por un
asistente en las cirugias laparoscépicas o por el propio cirujano en las operaciones asistidas
mediante robots, con los impedimentos que esto conlleva y que ya han sido explicados

anteriormente.

Este problema ha sido estudiado durante afios desde distintos puntos de vista con el
objetivo de obtener un algoritmo capaz de posicionar la camara de forma que enfoque
continuamente al punto de interés. Para ello, en los iltimos afios se han publicado numerosos
estudios sobre la localizacién de herramientas en entornos de cirugia laparoscépica, algunos

de ellos desarrollados en el capitulo 2.

En el caso de este trabajo, queremos abordar el problema de la localizaciéon de
herramientas sin la necesidad de hardware adicional, lo que puede provocar riesgos
adicionales en materia de asepsia o aumento del tamarfio de las incisiones. Adem4s, en el
caso concreto de los dispositivos electromagnéticos, su precision depende en gran medida de
las caracteristicas de la sala donde se realice la intervencién, ya que son especialmente
susceptibles a interferencias que pueden estar provocadas por equipos electronicos

indispensables en los quir6fanos actuales.

Por ello, el objetivo es encontrar un algoritmo que pueda localizar las herramientas en una
imagen a partir inicamente de la imagen que captura el endoscopio. En nuestro caso, las
imagenes que se utilizardn serdn en 2D ya que es el tipo de imagen que se muestra en la

gran mayoria de monitores de cirugia laparoscépica.

Los algoritmos utilizados para localizar herramientas a partir de imagenes han sido
muy variados durante las tultimas décadas. Hasta 2015 el rendimiento de estos modelos era

bastante limitado, pero a partir de ese momento el desarrollo del Deep Learning cambid por
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completo un campo de investigacién que parecia estancado. Actualmente un gran niimero
de modelos de deteccion de objetos se publican dia tras dia, mejorando cada vez mas su

rendimiento.

En el caso concreto en el que se desarrolla este proyecto, que son las técnicas de cirugia
laparoscopica, y en menor medida la cirugia robética, las caracteristicas de nuestro problema

en concreto son algo distintas a las del resto de problemas genéricos.

En primer lugar, para mantener la cAmara en su posicién continuamente, la respuesta
de nuestro algoritmo debe realizarse en tiempo real. Esto significa que el tiempo de inferencia
de nuestro modelo debe ser realmente pequefio para que pueda implementarse en una

arquitectura de control real.

En segundo lugar, el modelo debe tener una robustez suficientemente alta para
asegurar que las predicciones sean correctas. En este caso, es importante minimizar los falsos
positivos, que en nuestro caso seria una prediccién en una coordenada que no entra en el
rango deseado, y los falsos negativos, que se refiere a no realizar una prediccién de la posicién
de la herramienta cuando esta si se encuentra en la imagen. En cambio, aunque lo ideal seria
minimizar los dos, es especialmente importante evitar los primeros de estos errores, ya que,
si el algoritmo no logra localizar la herramienta en algin frame esporadico, la prediccién de
los siguientes podria subsanar el error, o incluso el profesional podria mover la camara de
forma manual. Por el contrario, en caso de aparecer una prediccién en un lugar erréneo, el
profesional podria perder momentaneamente el campo de vision sobre la zona de interés, lo
que en algunos instantes cruciales de la cirugia podria suponer un gran peligro para el

paciente.

Por ltimo, en nuestro A&mbito nos encontramos un gran limitante a la hora de entrenar
este tipo de modelos, los datos. Para entrenar este tipo de modelos es necesario poseer una
gran cantidad de datos, que representen de forma completa el problema al que se quiere
enfrentar. Debido al origen que deben tener estos datos, no es facil poder acceder a ellos
para personal ajeno al hospital. Ademds, el problema realmente no se encuentra en la
cantidad de imagenes de cirugias laparoscopicas a las que se puede acceder, sino la cantidad
de ellos que se encuentran debidamente etiquetados. Los videos de cirugias laparoscépicas
son de gran utilidad didactica y existen repositorios dedicados a recopilar estos videos para
ayudar a futuros cirujanos a mejorar sus técnicas. La barrera que nos encontramos en este
caso es que estos videos no estan etiquetados para poder entrenar un modelo, y el niimero
de profesionales sanitarios capacitados y dispuestos a etiquetarlos es realmente reducido, lo
que resulta en una cantidad de datos reales en muchos casos insuficiente. Este contratiempo
nos obliga a utilizar iméigenes extraidas de simulaciones, méas sencillas de obtener, pero

menos representativas del problema en cuestion.
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En resumen, nos enfrentamos a un problema muy variable que depende de las
estructuras anatémicas, el tipo de intervencién y los artefactos que afecten a las imagenes.
Por ello, necesitamos un algoritmo que sea capaz de generalizar con un rendimiento lo
suficientemente bueno para aplicarlo en un sector como el de la cirugia. En este caso, la
visién artificial nos ha proporcionado la posibilidad de entrenar un modelo que cumpla con
estos criterios. El impedimento que nos encontramos con estos modelos es la reducida
cantidad de datos etiquetados que existen y la necesidad de obtener una inferencia realmente

rapida, lo que se abordara en el resto del trabajo.
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Parte II. Trabajo desarrollado.

Capitulo 4. Marco tedrico del proyecto.

4.1.  Redes Neuronales y Deep Learning

El siguiente marco tedrico se desarrollard basandose en las referencias [31], [32], que dan
una visién global del Deep learning y de las distintas arquitecturas de redes neuronales.

Los paradigmas tradicionales de la programacién consisten en indicarle a un ordenador
qué hacer mediante instrucciones comprensibles por un sistema informético para transformar
un gran problema en algo que un ordenador puede realizar de forma sencilla. La aproximacién
del aprendizaje profundo y las redes neuronales es totalmente distinta, ya que en ningin
momento vamos a indicarle como solucionar el problema, sino que le suministraremos un
conjunto de datos y el modelo de forma automaética se ajustara y optimizard con esa informacion
para resolver el problema que le planteemos.

Hasta el afio 2006, los desarrollos en este campo estaban paralizados debido a la falta de
conocimiento a la hora de entrenar estos modelos. Méas alla de algunos modelos entrenados para
tareas muy especificas, ninguno de los nuevos modelos superaba el rendimiento de los
algoritmos tradicionales. Fue con la llegada de las redes neuronales profundas cuando cambid
el paradigma por completo, ya que estas técnicas mostraron mejores rendimientos en campos
tan distintos como visién artificial, procesamiento del lenguaje o reconocimiento de voz. Es tan
importante el impacto que estan teniendo estas técnicas que empresas como Microsoft o Google
tienen importantes secciones dedicadas a solucionar problemas de este modo.

Las redes neuronales han sido creadas para replicar el sistema nervioso humano, de forma
que, mediante operaciones matematicas, se busca recrear la forma en la que los cerebros
humanos son capaces de aprender en base a la informacion que adquieren del ambiente.
Actualmente, el ordenador més ponente del mundo tiene inicamente una pequeiia fraccién de
la potencia de procesamiento que tiene un cerebro humano, pero teéricamente una red neuronal
con los suficientes datos para entrenar podria realizar cualquier tarea, lo que se denomina

Turing Completeness.

La unidad funcional de una red neuronal la denominamos perceptréon. El perceptrén tiene
un comportamiento similar a una neurona individual en nuestro organismo, la unidad
estructural y funcional del sistema nervioso humano. En el caso humano, la informacién se
transmite a través del sistema nerviosos mediante impulsos eléctricos en forma de potenciales
de accién. Las encargadas de transmitir esta informacién son las neuronas, compuestas por tres
partes principales. En primer lugar, nos encontramos con las dendritas, estructuras conectadas
a otras neuronas y encargadas de recibir la informacién o potenciales de accién de las neuronas
adyacentes. En segundo lugar, tenemos el cuerpo de la neurona, encargado de albergar el niicleo
de la célula y de procesar los potenciales aferentes para elaborar una respuesta. Por ultimo,
tenemos el axoén, el responsable de propagar el potencial de acciéon a las neuronas a las que
estan conectadas sus terminaciones axénicas.
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Figura 10. Representacién de la estructura de una neurona humana. Fuente: Elaboracién propia

En los humanos, el potencial de accién que se dispara es binario, es decir, es una sefial
eléctrica de todo o nada. Fl funcionamiento de una neurona se basa en recibir los potenciales
aferentes y ponderar cada uno de ellos. Si esta ponderacion supera un limite de potencial
eléctrico, todos los canales iénicos se abren despolarizando la célula y disparando un potencial

de accion eferente que se transmitira a las células siguientes mediante la sinapsis.

Como hemos mencionado anteriormente, la unidad funcional de una red neuronal es el
perceptréon. Esta estructura intenta replicar la neurona que acabamos de explicar, de forma
que posee unas entradas o inputs que se procesan y ponderan mediante unos pesos y una
funcién lineal que da lugar a una salida. No es dificil ver que los inputs se comportan de forma
similar a las dendritas, los pesos y la funcién lineal o de activacién se comporta de forma similar
al cuerpo neuronal y la salida se refiere al axoén.

INPUT NODES

Figura 11. Estructura del perceptrén simple con entrada de bias. Fuente: [31]

Para entrenar estos tipos de modelos necesitamos datos con las entradas y las salidas que
deseamos, con el objetivo de poder comparar el rendimiento de nuestro algoritmo con la
realidad, y que asi pueda ir ajustandose de forma automatica a medida que avanzan las épocas,
que es como denominamos a cada una de las veces que el conjunto de datos de entrenamiento
ingresa en la red. Para el caso de este perceptrén, la salida serd la funcién aplicada a las
entradas ponderadas con los pesos de acuerdo con la siguiente ecuacién:
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5
§ = func ZXi*Wi+b (2)
i=1

En la ecuacién anterior, la salida dependera de la funcién que utilice el modelo, que seran
explicadas posteriormente en mayor profundidad. A continuacién, se compararan las salidas
del modelo con los valores reales que el modelo deberia haber proporcionado segtn los datos
que tenemos, obteniendo una medida de error que llamaremos funciéon de pérdidas (loss
function).

loss = E(y — §) (3)

La intencién del modelo es minimizar esta funcién de pérdidas, ya que pretendemos que
las predicciones se ajusten a la realidad, siendo menores los errores conforme menor es nuestra
funcién de pérdidas. Para minimizar esta funcién, se puede desglosar en la siguiente ecuacién:

5
loss = E| y — func ZXi*Wi+b (4)

i=1

Como se puede ver en la ecuaciéon 4, para minimizar la funcién de pérdidas habra que
obtener la derivada respecto de cada uno de los pesos y el bias, es decir, el gradiente de la
funcién de pérdidas respecto de cada uno de los pesos. Una vez obtenemos el gradiente de la
funcién respecto de cada uno de los pesos, los actualizaremos en sentido contrario a ese
gradiente, para avanzar hacia zonas donde la funcién de pérdidas sea menor.

200
150
100

50

Figura 12. Simulacién del funcionamiento del método de descenso de gradiente. Fuente: Elaboracién propia

El perceptrén que hemos explicado aprenderia a darles més importancia a unas entradas
u otras en funcién de la variacion de los pesos y elaboraria una salida en base a ello. En cambio,

este perceptron dista mucho del razonamiento humano ya que nosotros no utilizamos una tnica
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neurona para tomar la decisién en base a sus entradas, sino que la informacién se procesa
mediante millones de neuronas para extraer otras caracteristicas que no son las entradas
explicitamente. Por este motivo, el perceptrén no es capaz de ofrecer un buen rendimiento en
muchas situaciones. La soluciéon més intuitiva a este problema serfa, una vez mas, simular el
funcionamiento del cerebro humano, conectando una gran cantidad de neuronas, en este caso,

perceptrones, y formar una red mas compleja.

Esta red tiene un funcionamiento mas similar al que realiza un cerebro humano al

inputs output

Figura 13. Combinacién de perceptrones. Fuente: [31]

procesar la informaciéon. En primer lugar, posee una capa de perceptrones que generan un
resultado a partir de una ponderacion que realizan de las entradas que reciben, de forma
idéntica al perceptrén simple. En segundo lugar, la red posee una segunda capa de neuronas o
perceptrones, que procesan las salidas de la capa anterior, es decir, generan una respuesta en
base a una ponderacién de las salidas anteriores. Este procesamiento es mucho mas complejo
que el caso anterior, y la extraccién de caracteristicas que se lleva a cabo a partir de la
informacion inicial es mucho mas profunda y abstracta, replicando de una forma més realista

el cerebro humano.

En el caso del perceptrén simple, es sencillo obtener el gradiente de la funciéon de pérdidas
respecto de cada uno de los pesos. En cambio, con un niimero elevado de capas ocultas esta
relacion deja de ser tan sencilla, ya que el gradiente depende de los pesos de la tltima capa,
que a su vez dependen de la capa anterior, y estos a su vez de la anterior, hasta llegar a la
capa de entrada. Para solucionar este problema se utiliza el algoritmo de retropropagacién
o back-propagation. Este algoritmo se compone de dos fases, la primera de ellas calcula la salida
de la red a partir de una entrada utilizando los pesos actuales. De esta forma, conseguimos una
salida que podemos comparar con el valor real mediante la funciéon de pérdidas. La segunda de
estas etapas utiliza la regla de la cadena en ecuaciones diferenciales para calcular la derivada
respecto de cada uno de los pesos de la red a partir de la derivada de la funcién de pérdidas en

cada neurona. Su funcionamiento se puede ver en el ejemplo plasmado en la figura 14.
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UGLY COMPOSITION FUNCTION
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Figura 14. Funcionamiento del algoritmo back-propagation mediante la regla de la cadena. Fuente: [31]

Mediante este planteamiento, se pueden calcular de forma recursiva la derivada respecto
de cada peso para cada capa. Este desarrollo supuso un cambio drastico en un campo de
conocimiento que parecia estancado para su llegada. Este método, desarrollado por Rumelhart,
Hinton y Williams en 1986 supuso un cambio de paradigma y permitié entrenar modelos con

resultados incomparables a los conocidos hasta la fecha.

Otro aspecto fundamental de estas redes es el uso de distintas funciones de
activacion. Existen multitud de funciones de activacion, que se utilizaran dependiendo del
problema al que nos estemos enfrentando. Las primeras que se utilizaron son las funciones
lineales, cuya principal ventaja es el bajo coste computacional que supone su uso. En cambio,
este tipo de funciones de activacion actualmente ya no se utilizan debido a que, al formar una
combinacién de funciones lineales, su salida también es lineal, no siendo capaz de realizar

predicciones en conjuntos de datos con distribuciones no lineales.

Para solucionar este problema se han desarrollado diversas funciones no lineales que
mejoran sustancialmente los resultados anteriores. La primera de estas funciones es ReLU
(Rectified Lineal Unit), que tiene una salida lineal para valores de entrada mayores que 0 y un
cero absoluto para valores negativos. Su ventaja principal es la introduccién de la no linealidad
con una funcién que no requiere un gran coste computacional. Su principal limitacién es la
creacion de “neuronas muertas”, que se producen cuando las entradas a esas neuronas son
valores negativos. Para solucionar este problema, se han desarrollado algunas modificaciones
de esta funcién como LeakyReLU, que para valores negativos de entrada no genera una salida

nula, sino que tiene una pequeiia pendiente en la zona negativa del eje.
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Figura 17. Funciones de activacién de la familia ReLU. ReLU (izquierda), LeakyRelu (centro) y ReLu6 (derecha)
[41].

Ademés de estas funciones, podemos encontrarnos algunas otras que nos permiten
mejorar el rendimiento de nuestra red en funcién del objetivo que queremos conseguir. Entre
estas funciones, algunas de las més conocidas son la funcién sigmoide o la tangente
hiperbdlica, en caso de que nuestro objetivo sea que la red nos proporcione una probabilidad.
Otra de las funciones més importantes es softmax, que nos devuelve una distribuciéon de

probabilidad para cada una de las salidas de la red, de forma que la suma de todas ellas es
igual a 1.
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Figura 16. Representacién de la variacion de las salidas de una neurona con funcién de activacion softmax al variar
uno de los pesos de las entradas. Se puede ver que al tratarse de una funciéon de probabilidad siempre suma 1.
Fuente: [32]

En los entrenamientos de redes profundas se hace uso de algoritmos de optimizacion.
Los optimizadores son algoritmos que sirven para entrenar de forma mas eficiente nuestro
modelo. Como se ha explicado anteriormente, se utiliza el método de back-propagation para

actualizar los pesos en contra de gradiente. Para ello se obtiene el gradiente de la funciéon de
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pérdidas respecto de cada peso. A continuacion, se multiplica ese valor del vector del gradiente
por el learning rate, definido en muchas funciones de programacién como [r. Este valor define

cuanto cambiaran los pesos de la red cada vez que se actualicen.

Si tenemos un valor de Ir muy pequefio, puede ser que la red tarde mucho en converger
debido a que el avance en contra de gradiente sea muy lento. En cambio, si el Ir tiene un valor
demasiado grande, podemos encontrarnos con un modelo que no es capaz de converger hasta

el minimo de la funcién de coste.

A Optimal Learning B  Oscillating Learning
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Figura 18. Diferencia entre la eleccién de un learning rate éptimo y uno con un valor demasiado elevado.
Fuente: [42]

Lo ideal en estos casos es hacer uso de algoritmos de optimizacién. Este tipo de
algoritmos se encargan de hacer variaciones en el learning rate dependiendo de algunos
parametros del entrenamiento, como la frecuencia de cambio de signo de la direccion de
gradiente, o el valor tiempo pasado de entrenamiento. Permitir que el [r cambie con el tiempo
es una primera aproximacion para optimizar un entrenamiento, pero en la actualidad se usan

otros tipos de optimizadores cuyos resultados son mucho mejores.

El modelo mas sencillo se denomina Stochastic Gradient Descent. Este algoritmo
actualiza los pesos en base a la estimaciéon del gradiente habiendo calculado la funcién de
pérdidas solamente en algunas de las muestras. Esta implementacion supone un ahorro en el
coste computacional del modelo y una menor probabilidad de que el modelo converja hacia un
minimo local mediante el componente estocastico del algoritmo, en vez de llega hasta el minimo

global.

Otra de estas implementaciones es el uso del momento. Esta aproximacion nos permite
tener en cuenta la direccién de descenso de gradiente de momentos anteriores y aplicarle un
“momento” a este descenso, de forma que, si se encuentra con un minimo local, sea menos

probable que el entrenamiento se encierre en esta zona, y evolucione hacia el maximo global.

AVOJDs.Slo

GD SLOWS DOWN
IN FLAT REGION

LOSS

GD GETS TRAPPED
IN LOCAL OPTIMUM

VALUE OF NEURAL NETWORK PARAMETER

Figura 19. Representacién de la utilidad del uso del momento en la actualizacién de los pesos. Fuente: [43
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Uno de los optimizadores mas usados hoy en dia es el optimizador AdaGrad. Este
optimizador se basa en actualizar los pesos de manera inversamente proporcional al valor del
vector de gradiente en ese punto. De esta forma, cuando la funcién de coste es muy elevada
respecto de alguno de los pesos, estos se actualizaran en menor medida que en los casos donde
el gradiente sea mucho menor. El resultado de esta aproximacién es un modelo con un learning
rate variable que en zonas donde la funcién de coste tiene grandes pendientes tendra
actualizaciones pequeiias de los pesos, que estabiliza en gran medida el modelo, y que en zonas
donde la funcién de pérdidas es mucho mas plana, el learning rate se actualizara de forma
mucho méas abrupta, acelerando mucho la convergencia del modelo. La principal limitaciéon de
este método es la acumulacién de los cuadrados del gradiente en el denominador de la funcién,
lo que provoca que, con el paso del tiempo, el learning rate pueda volverse demasiado pequefio
y provoque un entrenamiento demasiado largo. Para ello se han desarrollado algoritmos

alternativos como Adam o RMSProp.

0 2
Ai <:Ai+a_\/\li ,VAL' (5)
a JL

W; & W — Ai

_,V
) »
,Ai an' (6)

En las ecuaciones 5 y 6 se pueden ver las funciones que se utilizan para actualizar los
pesos segun el método Adagrad. En la ecuacién 7 podemos ver la diferencia a la hora de
actualizar los pesos que realiza RMSProp. En este caso, en vez de hacer una acumulacién de
los cuadrados de los gradientes, se realiza una ponderacién exponencial de estos cuadrados, de

forma que se evita el desvanecimiento del gradiente.

2

JL
Aj=pAi+(1-p) v , VA; (7)
1

En el caso del algoritmo Adam, se utiliza una aproximacién similar a la realizada
anteriormente con el momento, afiadiendo otro nuevo pardmetro a la hora de actualizar los
pesos. Esta modificacion tiene dos principales ventajas. La primera de ellas es la aplicacién del
ya mencionado momento, y la segunda es que ahora el learning rate depende del su valor en la
iteracion t. Las funciones de este método se definen a continuacién.

L °
Ai<=pAi+(1—p)m ,VA; (8)

1

dL
F; & peF; + (1 — pf)W;VAi

l

(9)
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No hay un consenso a la hora de elegir qué optimizador utilizar para cada modelo.
Actualmente hay algunos que son mucho més utilizados que otros, como Adam o RMSProp,
pero la eleccién a la hora de utilizar unos u otros se basa fundamentalmente en la experiencia
y la puesta en practica.

Una vez hemos disefiado nuestro modelo, un problema habitual al que nos enfrentamos
al entrenar este tipo de redes es el sobreajuste (overfitting). Este fenémeno se da cuando
nuestro modelo sabe adaptarse de una forma excelente a los datos que tenemos por su elevado
ntmero de parametros entrenables, pero no es buen modelo ya que no es capaz de generalizar
bien en situaciones ligeramente distintas a las utilizadas para entrenarlo. Este efecto en nuestros
modelos los podemos ver en la diferencia entre las métricas que consigue el modelo con el
conjunto de entrenamiento y con el de validacién o test, dependiendo el caso.
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Figura 20. Visualizacién del overfitting en un modelo mediante la funcién de loss (a) y exactitud (b). Fuente: [44]

En la figura 20 podemos ver como el modelo sobreajusta los sus pesos a los datos de
entrenamiento, por lo que ofrece muy buenos resultados para estos datos, pero no para datos
con pequenas diferencias, como los que se incluyen en el set de validacion. Este fenémeno suele
ser habitual a medida que los modelos, en nuestro caso las redes neuronales, se vuelven més
complejas y profundas. También nos lo encontramos cuando tenemos pocos datos de
entrenamiento, y la red debe entrenar repetidamente sobre los mismos datos para mejorar su
rendimiento.

Para solucionar este problema existen distintas aproximaciones. Las mas evidentes serfan
conseguir un conjunto de datos atin mayor con mayor variabilidad, lo que permitiria a la red
adaptarse a multiples situaciones y mejorar su generalizacién. El problema en este caso radica
en que no siempre es posible conseguir esta cantidad de datos, y menos atin en entornos clinicos.
La otra seria reducir el niimero de capas de la red. Esto seria valido si el modelo llevase a cabo
su funcién sin necesidad de tantas capas, puesto que un modelo mas sencillo siempre es mejor
si mantiene su rendimiento. El problema que nos encontramos es que no suele ser lo habitual.
Normalmente al reducir el tamano del modelo, este tiende a empeorar sus resultados, por lo
que tampoco es una solucién universal al problema.
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Un conjunto de soluciones que se han ideado para que los modelos sean més robustos
ante el overfitting se denominan técnicas de regularizacién. Una de las técnicas de
regularizacién mas usada es la regularizacién L2. Esta técnica consiste en agregar un término
adicional en la funcién de coste que penalice los pesos con valores absolutos altos, que pueden

ser una de las causas del overfitting.

C=cot N 2
= °+%ZW (11)

Como se puede ver en la ecuacién 11, los valores altos de lambda se asociaran con pesos
mas pequefios, lo que podria significar en casos extremos que el modelo no entrene de forma
correcta para ninguno de los conjuntos de datos, que denominamos subajuste (underfitting).
Otra técnica de regularizacién derivada de la regularizaciéon L2 es la regularizacién L1. En este

caso el término que se le anade a la funcién de coste se refleja en la ecuacién 12.

A
C=C°+EZ|WI )
w

Se puede ver que en ambos tipos de regularizacién se castigan los valores altos de los
pesos. En cambio, la forma que las dos funciones tienen de restringir los valores de los pesos
son ligeramente distintas. En el caso de la regularizaciéon L2, si derivamos la funcién para ver
como se actualizarian los pesos, la componente que introducimos con el nuevo término penaliza
los pesos grandes con una gravedad proporcional a los pesos. En cambio, si hacemos lo mismo
con la regularizacion L1, esta penaliza los pesos distintos de cero, por lo que tenderd a llevar a

los pesos a valores cercanos a cero.

Otra técnica de regularizaciéon comunmente usada, y totalmente distinta a las anteriores
es la eliminacién de neuronas o dropout. Esta técnica se basa en inhabilitar neuronas de forma
aleatoria y temporal para obligar a la red a entrenar sin este tipo de neuronas. Esta técnica
consigue que a la red le cueste mas “memorizar” los datos de entrada y entrene de forma
robusta ante distintos tipos de entradas. Una aproximacién cualitativa de lo que seria utilizar
esta técnica seria el entrenamiento consecutivo de un conjunto de redes ligeramente diferentes
v que el resultado final sea un promediado de todas ellas. Con un poco de suerte, cada una de
ellas habra sobreentrenado en un sentido distinto, y al combinarlas todas podremos evitar el

overfitting.

Figura 21. Representacién de la aplicacién de la técnica dropout en una red. Fuente: [32]
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En ocasiones, el overfitting es causado por un exceso de épocas de entrenamiento, en el
cual la red ya ha llegado a los mejores pesos que puede ofrecer para ese modelo. A partir de
ah{, dinicamente ajusta sus pesos para adaptarse mucho mejor a los datos de entrenamiento,
empeorando su generalizacién para los datos de test. Una posible soluciéon es hacer uso de una
técnica llamada FarlyStopping o parada prematura. En esta técnica se monitorizan las
métricas y se para el entrenamiento cuando las que nos informan sobre el set de validacion
empiezan a empeorar. De esta forma, nos quedamos con el modelo que mejor ha sabido

generalizar en muestras aparentemente distintas.

Error

Validation set

[
]
]
E Training set
]

0 Early Number of
stopping iterations
point

Figura 22. Funcionamiento de la técnica EarlyStopping. Fuente: [45]

Por dltimo, otra técnica comunmente utilizada al entrenar las redes consiste en
guardar el mejor modelo en base a una métrica en concreto. Con esto conseguimos realizar
una tarea similar al EarlyStopping pero a la hora de quedarnos con un modelo. Nuestro objetivo
en este caso es guardar Unicamente el modelo que mejores resultados nos aporte en el set de
validacién, de forma que posteriormente utilizaremos para hacer inferencia en el conjunto de

test unicamente los modelos que no han sobreentrenado.
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4.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales se tratan de modelos desarrollados para trabajar
con estructuras de datos en forma matricial cuyas relaciones espaciales son especialmente
relevantes. Uno de los ejemplos més evidentes de este tipo de estructura de datos son las
imagenes en dos dimensiones. Una propiedad de las imagenes que no poseen otros tipos de
datos es su alto grado de invarianza traslacional, que se refiere a que las caracteristicas de un
objeto no dependen del lugar que ocupe en la imagen. Las redes convolucionales, como su
propio nombre indica, hacen uso de una operacién matemaética llamada convoluciéon para
extraer caracteristicas de distintas regiones de la imagen, como el color, los contornos o las
formas, para usarlo en sus predicciones posteriores.

Hasta ahora, las redes explicadas usarian el valor de intensidad de cada pixel para
introducirlo en una red mediante un ntimero de neuronas igual al ntmero de pixeles y realizar
una prediccién en base a ellos. Esto nos puede funcionar bien en algunas ocasiones, pero no es
muy utilizado en el andlisis de propiedades de imagen, ya que este modelo interpreta cada pixel
como una unidad individual y no tiene en cuenta las caracteristicas espaciales de la imagen en

su funcionamiento.

Las redes convolucionales si que tienen en cuenta la informacién posicional, lo que las
hace ideales para el andlisis de imégenes, cuyas caracteristicas dependen en gran medida de la
informacioén espacial. Para ello, cada pixel no sera una neurona de entrada independiente, sino
que cada una de las entradas a las neuronas convolucionales seran un conjunto de pixeles de
una region, y la salida sera una imagen del mismo tamafio, o un tamafio similar a la imagen

de entrada.

input neurons

e \

first hidden layver

Figura 23. Representacién del campo espacial que sirve de entrada a cada neurona. Fuente: [32]
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La operacién principal de este tipo de redes es la convolucién, mediante el uso de distintas
mascaras o kernels. La convolucién se define por una suma del valor de cada uno de los
pixeles multiplicados por el valor del kernel de convolucién en esa posicion. De esta forma,
dependiendo de los tamafios y distribuciones de los valores de los kernels de convolucion, el

resultado seran activaciones maés elevadas en zonas con unas u otras caracteristicas.

HIGH ACTIVATION

P! 111
1 L - F
1 q 0 | ojo|o0
[ | (
e AW (11
HORIZONTAL EDGE

DETECTING FILTER

IMAGE
ZERO ACTIVATION

Figura 24. Activacién de un kernel de deteccion de bordes horizontales. Fuente: [32]
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Figura 25. Representacion de la operacién de convolucién y su resultado para un filtro 3x3. Fuente: [32]

Como se puede ver en la figura 22, la operacién de convolucién reduce el tamano de la
imagen debido al efecto de bordes. Esta reduccién de tamano depende del tamafio del filtro,
siendo mayor a medida que aumentamos sus dimensiones. Para solucionar este problema existe
la opcién de rellenar los bordes de la imagen (padding). Esta operacién consiste en afiadir
valores o pixeles a nuestra matriz para que, al realizar la convolucién, conserve las dimensiones
iniciales. Existen distintas formas de realizar padding en una imagen, afiadiendo “ceros” en los

bordes, dando valores en forma de espejo o con un valor constante, entre otros.
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Figura 27. Operacién de padding con ceros. Fuente: [32]

Otra de las operaciones principales de este tipo de modelos es la agrupaciéon o pooling.
Esta operacién nos sirve para reducir la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas.
Reducir la dimensionalidad es especialmente importante en redes convolucionales donde las
redes trabajan con grandes cantidades de datos. Nos permite codificar la informacién en
numerosos mapas de caracteristicas, pero en dimensiones reducidas, ahorrando coste
computacional. Otra de las ventajas de este tipo de operaciones es su funcionalidad a la hora
de permitir obtener caracteristicas de espacios mayores en la imagen. Al reducir la
dimensionalidad de los mapas de activacién, un pixel de un mapa profundo puede hacer
referencia a una caracteristica que ocupa muchos més pixeles en la imagen original.
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Figura 26. Representacién de la operacion de MaxzPooling con un tamaiio de filtro de 3x3. Fuente: [32]

Tanto en las operaciones de pooling como en las de convolucién, existe otro
hiperparametro que puede modificarse para alterar el comportamiento del modelo, el tamaiio
de paso o stride. Este parametro nos indica cuantos pixeles se desplaza el filtro antes de
realizar una operacién. En la figura 24 podemos apreciar la comparacién entre establecer un
valor de stride igual a 1 o igual a 2. En algunos casos, se establece este pardmetro en un valor
mayor a 1 dentro de operaciones de convolucién, sustituyendo a las operaciones de pooling.
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El dltimo tipo de capa comtUnmente usada en este tipo de redes es la capa de activacion
ReLU. Su funcionamiento en este caso es idéntico al que tiene en las redes anteriormente
explicadas. Es comiin hacer uso de los tres tipos de capas de forma conjunta, formando médulos
donde se realiza una convolucién, un pooling y se aplica la funcién de activacién RelLU.

Una vez se extraen las caracteristicas de las imégenes, el final de estas redes es diverso.
Algunas de ellas se contintian con una serie de capas densas que clasifican las imagenes a partir
de las caracteristicas extraidas. Otras, como veremos méas adelante, utilizan esas caracteristicas
para resaltar zonas de la imagen original, aumentando la dimensionalidad de los mapas de

activacion.

En vista de todo lo anterior, podemos ver la gran variedad posibilidades que nos otorgan
las redes neuronales con todas sus posibles combinaciones a la hora de crear distintas
estructuras. Esto nos permite trabajar con una gran variedad de imégenes y extraer sus
caracteristicas de una forma similar a cémo lo hace una corteza visual humana, y aplicarlo al
control de distintos equipos con la finalidad de facilitar multitud de tareas.
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Capitulo 5. Materiales y métodos empleados.

En este capitulo del trabajo se hard una exposicion de los materiales utilizados y la
metodologia que se ha seguido a la hora de entrenar el modelo. En cuanto a los materiales, lo
mas importante que nos encontraremos en esta seccién sera la eleccion de los datos de
entrenamiento, ya que son un componente indispensable en el proceso de aprendizaje del
modelo y su rendimiento estard sujeto a la calidad de estas muestras. En cuanto a la seccién
de metodologia, en ella se expondran cada uno de los procedimientos que han sido necesarios
para que el funcionamiento del modelo sea correcto, desde el preprocesado de los datos o la
elaboracion del modelo, hasta la creacién de las métricas de rendimiento y las funciones de
coste personalizadas para este algoritmo en cuestion

b5.1.  Materiales

5.1.1. Datos de entrenamiento

Como hemos comentado en la parte tedrica, para entrenar una red neuronal son
necesarios una elevada cantidad de datos. En muchas ocasiones, la gran cantidad de datos que
se precisan puede suponer un problema grave a la hora de entrenar un modelo de red neuronal.

Una opcién factible para conseguir estos datos seria crearlos nosotros mismos en el
laboratorio mediante simulaciones, o pedirselos a hospitales que realizan estas cirugias
diariamente. El problema que nos encontramos en estos casos, incluso consiguiendo una gran
cantidad de imégenes de cirugias reales, es el tiempo necesario para realizar el etiquetado de
todas las imagenes, lo que impediria el desarrollo del resto del trabajo.

Por ello, en un primer momento es mucho mas factible intentar entrenar la red con datos
va etiquetados pertenecientes a datasets ptblicos. El problema que nos encontramos en estos
casos es que los datasets que contienen imagenes de cirugias laparoscépicas son limitados, y
muchos de ellos no estin etiquetados al completo, lo que nos limita mucho mas la cantidad de

informacién que podemos utilizar para entrenar

Este problema es comin en muchos otros campos de la medicina, ya que la dificultad de
encontrar datos se acentia exponencialmente por varios factores. El primero de ellos es la
naturaleza de los datos, ya que en muchos casos estan protegidos por estrictas politicas de
privacidad que hace extremadamente complicado acceder a ellos. Otro inconveniente asociado
al origen de los datos en el &mbito médico tiene relacién con el etiquetado de los datos. Debemos
tener presente que no solamente necesitamos los datos para entrenar los modelos, sino que
necesitamos que estén debidamente etiquetados y, en el caso de los datos médicos, este proceso
debe haber sido realizado por profesionales sanitarios.

En cuanto a los datos necesarios para este entrenamiento, necesitamos imégenes de
cirugias laparoscépicas y cirugias robotizadas que estén etiquetadas para localizar objetos. Esto
significa que necesitamos la localizacién en forma de coordenadas de pixeles de los objetos, lo
que limita nuestra bisqueda enormemente. Necesitamos datos que, o nos indican la localizacién
de los centros de las herramientas quirtargicas para poder buscarlos con nuestro modelo, o nos
dan la informacién sobre los vértices de su bounding boz, el rectangulo en el que se encierra la
herramienta.
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Para realizar este trabajo se han utilizado tres conjuntos de datos. El primero de ellos se
trata de un conjunto simulado ex-vivo en el Grupo de Robética Médica del ITAP, perteneciente
a la Universidad de Valladolid. Este conjunto de datos estd compuesto por 3532 iméagenes
simuladas de cirugias laparoscopicas. Para ello se utilizé instrumental quirirgico de la casa
comercial Storz, y distintos érganos de origen porcino. La gran ventaja de estos datos es que
las herramientas etiquetadas son las mismas que las utilizadas en los distintos proyectos del
Grupo de Robética Médica de ITAP, por lo es mucho més sencillo que la red tenga un buen

rendimiento a la hora de implementarla en la arquitectura de control de estos proyectos.

Figura 28. Ejemplos de las imagenes contenidas en el dataset creado en el Grupo de Robdtica Médica de ITAP.
Fuente: Elaboracién propia

El problema que nos podemos encontramos con este conjunto de datos es su escasa
cantidad de imagenes etiquetadas en las que aparece una herramienta. De un conjunto de 3532
imagenes, tnicamente 609 contienen una herramienta. Esto puede generar un problema a la
hora de que el modelo aprenda a predecir la existencia de la herramienta, puesto que seria
esperable que la red tienda a no hacer predicciones si con ello es capaz de acertar en un gran
porcentaje de las iméagenes.

Los datos en este caso se tratan de imégenes con sus correspondientes etiquetas en un
archivo aml en formato Pascal VOC. Las imagenes poseen informacién sobre el tamafio de la
imagen, la dificultad de la accién, si la pinza aparece truncada por el campo visual de la imagen
o no y las coordenadas de los vértices que se encuentran en la zona superior izquierda e inferior
derecha del bounding boz.

Figura 29. Visualizacién de las imégenes etiquetadas en I'TAP con sus bounding boz. Fuente: Elaboracién propia

El segundo de los conjuntos que se ha utilizado es el conjunto de datos Atlas Dione,
proporcionado por Roswell Park Comprehensive Cancer Center [33]. Este dataset esta
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compuesto por 86 videos de simulaciones (unos 910 clips) tomados por 10 cirujanos, realizando
6 tareas distintas con el robot quirtrgico DaVinci. 99 de esos clips estan etiquetados en cada
frame, aportando informacién sobre los tipos de herramienta que aparecen en las imagenes y
la dificultad de la accién que se esta realizando, asi como la posicién de los vértices del bounding
box de una forma idéntica al dataset anterior. Estas etiquetas se proporcionan igualmente en

un archivo zml en formato PascalVOC.

Figura 30. Distintos ejemplos de las actividades registradas en el dataset AtlasDione.

La gran ventaja que nos proporciona este dataset es su cantidad de datos etiquetados, ya
que contamos con mas de 22.000 imégenes en 6 ambitos muy distintos, por lo que nos
proporciona, aparte de su cantidad, una gran variabilidad de iméAgenes. Este aspecto es
fundamental a la hora de entrenar nuestro modelo, ya que su rendimiento y su capacidad de
generalizacion se verd limitada en gran parte por estos aspectos. Ademés, nos da la capacidad
de tener un conjunto de validacién y de test robusto, con distintos tipos de actividades y
entornos, y un numero de imégenes suficiente para tener una minima confianza de que las
métricas que nos aporta el modelo son fiables.

El problema que nos encontramos con estos datos es el hecho de que se tratan de
simulaciones realizadas con herramientas del robot quirirgico DaVinci, cuyas herramientas no
tienen las mismas caracteristicas que las utilizadas en nuestro laboratorio. Esto podria causar
problemas de generalizacién a la hora de utilizar este modelo para el control de los robots
utilizados en ITAP con su tipo de instrumentos. Ademas, al no haber imégenes extraidas de
cirugias reales, el modelo podria empeorar su rendimiento a la hora de enfrentarse a este tipo
de entornos, con imagenes ligeramente distintas y artefactos a los que nunca se ha enfrentado.

Para finalizar, el ultimo conjunto de datos utilizado en este trabajo ha sido EndoVis’15
Dataset [34]. Este conjunto de datos ha sido registrado con motivo de la competicién
Endoscopic Vision Challenge, dentro del subapartado Instrument Segmentation and Tracking.
Este set de datos esta compuesto por 4535 imagenes, de las cuales 180 estan etiquetadas. Estas
iméagenes se corresponden con 4 simulaciones de cirugias ex-vivo con instrumentos rigidos. Las
etiquetas de estas imagenes se proporcionan mediante un archivo csv, que contiene el nombre
de cada frame, y las coordenadas del centro de la herramienta, que esta situado entre la parte

rigida y la herramienta del instrumental quirtrgico.
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Figura 31. Imagen original (izquierda) y segmentacién de la herramienta (derecha) en el conjunto de datos

EndoVis’15. Fuente: [34].

Como se puede ver en la figura 31, el centro de la herramienta se localiza en un punto
distinto al que hemos considerado hasta ahora. Hasta ahora el centro de la herramienta se
situaba en el centro del bounding box que encierra la herramienta, por lo que aproximadamente
queda en el centro de la parte distal del instrumental quirirgico. En el caso de este dataset, se
considera el centro de la herramienta el limite entre la parte rigida del instrumental quirirgico
y la herramienta, que se encuentra en la zona més distal de la misma. Este cambio a la hora
de interpretar el centro de la herramienta en los datos etiquetados nos podria generar
dificultades a la hora de entrenar nuestro modelo y poder comparar el rendimiento en los
distintos conjuntos de datos.

Otro inconveniente que no encontramos con este set de datos es la escasa informacién
que tenemos etiquetada, ya que Unicamente tenemos 180 imagenes, que comparado con las mas
de 21.000 que teniamos en el conjunto de datos anterior, se nos hacen escasas para entrenar un
modelo.

Las ventajas que nos encontramos en este conjunto de datos respecto de los anteriores se
basan en el origen de las imagenes. Comparandolos con el primero de los conjuntos de datos,
la principal ventaja que tienen estas imagenes tiene su origen en que son extraidas de cirugias
ex-vivo simuladas realizadas por profesionales sanitarios, de forma que se ajustan con mayor
fidelidad a la realidad clinica. Respecto al segundo de nuestros conjuntos de datos, la principal
ventaja que nos encontramos, aparte de un mayor realismo en las intervenciones, es que los
instrumentos utilizados son mucho mas parecidos a los que poseemos en el laboratorio, lo que
nos puede dar una visibn de cudl es el rendimiento de nuestro modelo con este tipo de
instrumentos en casos reales.

En definitiva, como hemo podido ver, obtener datos en el ambito médico es una tarea
complicada por diversos motivos, especialmente por la privacidad de los datos personales de
los pacientes. En concreto, en el &mbito de la cirugia, nos encontramos también con la escasa
cantidad de datos debidamente etiquetados por profesionales sanitarios, y con la diversidad de
aproximaciones que hay a la hora de etiquetarlos, con diferencias entre los tipos de actividades
a realizar o en la posicion donde se establece el centro de la herramienta. Este factor puede ser
un limitante a la hora de entrenar un modelo de red neuronal que sea capaz de localizar con
exactitud las herramientas. Por ello en este trabajo se utilizaran los tres conjuntos de forma
combinada, cada uno con un objetivo distinto, esperando que esto mejore su rendimiento
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5.2. Metodologia

En esta seccién se desarrollardn todos los pasos que se han seguido para crear el modelo
en su totalidad, desde la forma de obtener los datos desde los ficheros o su preprocesado, hasta
las métricas de rendimiento o las funciones de pérdidas. También se explicara el modelo elegido
y sus diferentes partes y funciones.

5.2.1. Lenguaje de Programacién y librerias

Para llevar a cabo el desarrollo de este proyecto es necesario decidir cuél serd el lenguaje
de programacién que se adecuarda de forma 6ptima a él. En este caso, el lenguaje que se ha
utilizado para programar todo el algoritmo es Python. Este lenguaje se ha elegido debido a su
mayor facilidad y simplicidad de programacién respecto de otros lenguajes como C o C++, y
a la existencia de un gran nimero de librerias dedicadas al procesamiento de datos como puede
ser tensorflow o pyTorch. Estos dos factores han derivado en que el lenguaje Python es uno de
los méas populares en aplicaciones de inteligencia artificial y deep learning.

Ademas de la eleccién del lenguaje de programacién, ya hemos indicado que Python
cuenta con una gran cantidad de librerias dedicadas al procesamiento de datos y a inteligencia
artificial, por lo que es necesario elegir algunas de ellas. En este caso se ha elegido tensorfiow,
y mas concretamente, la libreria keras.

Tensorflow es una biblioteca que nace a partir de un proyecto llevado a cabo por Google
llamado Google Brain. Este proyecto tenia como finalidad el desarrollo de herramientas de
aprendizaje automatico para poder implementar en sus productos. Una vez terminado, los
mismos ingenieros decidieron desarrollar un entorno de cédigo abierto capaz de facilitar a
cualquier persona el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico, siendo compatible con
una amplia gama de dispositivos y harware. Esta libreria trabaja mediante grafos de nodos y
operaciones con tensores. Estas operaciones van desde operaciones basicas como sumas o restas,

hasta funciones més complejas como funciones de activacion ReLU o Softmaz [35].

Ademiés, para ser mas concisos, se ha utilizado la libreria keras que nos proporciona
tensorflow. Esta libreria nos proporciona funciones de alto nivel para implementar modelos de
aprendizaje automatico y profundo que simplifican en gran medida la tarea de programar el
algoritmo, reduciendo en gran medida las lineas de ¢4digo necesarias y haciéndolo més accesible.

Por iltimo, el entorno de programacion elegido para integrar todo el proyecto en lenguaje
Python ha sido PyCharm. Este entorno tiene varias propiedades que facilitan el desarrollo del
proyecto. La primera de ellas es que es un entorno que funciona por proyectos, y cada uno de
ellos puede utilizar un intérprete, lo que aporta una gran versatilidad a la hora de mover
proyectos entre distintos equipos, necesario en este caso ya que los modelos son entrenados en
otro equipo con mayores prestaciones. Ademaés, posee un instalador de paquetes permite hacer
una gestiéon de estas librerias de forma mucho maés eficiente, simplificando la eleccién de
versiones y compatibilidades.
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5.2.2. Modelo inicial Anchor Free Hourglass

Para comenzar con el apartado de la metodologia que se ha seguido a la hora de realizar
este trabajo, comenzaremos con el modelo que se ha creado y entrenado, y en torno al cual se
desarrollara el resto del trabajo. Se considera imprescindible comenzar explicando qué modelo
se utilizard ya que, gran parte del trabajo realizado posteriormente como el preprocesado de
datos o la creacion de distintas métricas han estado sujetos totalmente al tipo de modelo que

se pretende entrenar.

Como hemos mencionado en apartados anteriores, es fundamental que el modelo cumpla
con algunos requisitos para que sea realmente 1itil en el &mbito en el que se va a desarrollar.
El primero de ellos es la precisiéon de la prediccién. Necesitamos un modelo fiable en las
predicciones que genere, ya que la cdmara se moverd en el campo quirdrgico con esta
informacién. En caso de que no seamos capaces de generar un modelo suficientemente fiable,
nos podriamos encontrar con un modelo que genera precisamente los problemas que queremos
evitar, que son interrupciones en las operaciones y oclusiones de los instrumentos quirirgicos.
Otra de las caracteristicas importantes que debe tener nuestro modelo es la velocidad en la
prediccién. El objetivo de este modelo es poder implementarlo en una arquitectura de control
capaz de aportarle los datos de las coordenadas en la imagen para que el robot realice la
transformacién necesaria de esas coordenadas a movimiento y mantenga la herramienta en la
imagen. Es por ello que el modelo debe ser capaz de aportar informacién suficiente al robot en
tiempo real con el objetivo de que se pueda mover de acuerdo con la posicién de las

herramientas.

Para elegir el tipo de modelo, inicialmente se ha realizado una bisqueda bibliografica
para situarnos en cuanto a los distintos modelos existentes y asi poder hacer una eleccién mas
precisa. Como se ha mencionado en el capitulo 2, podemos distinguir los modelos en dos tipos
principales. El primero de ellos son los modelos en dos etapas. El principal inconveniente de
estos modelos se basa en su naturaleza modular. En estas redes, las distintas partes que las
forman deben haber sido entrenadas por separado, lo que ralentiza mucho este proceso Yy,
ademds, hace necesario un conjunto de datos etiquetados mucho mayor, y de varios tipos
distintos, lo cual es uno de los principales limitantes en nuestro ambito. Ademas, al estar
formado por varias partes, su tiempo de inferencia también es mayor.

Por este motivo, en este trabajo se ha centrado la biisqueda en algoritmos de deteccién
en un paso. El modelo méas representativo de este tipo de algoritmos en la localizacién de
objetos son las arquitecturas YOLO (You Only Look Once). Existen miultiples versiones de
estos modelos, con distintas caracteristicas y requerimientos computacionales, segiin la potencia
necesaria para entrenarlas.

En trabajos anteriores realizados en el Grupo de Robética Médica, se habia utilizado un
modelo YOLOvV3 para realizar esta misma tarea, con resultados limitados en comparacién con
la aplicaciéon en la que se pretende aplicar este algoritmo. Es por ello que se ha buscado un
modelo capaz de mejorar el rendimiento de este modelo, preservando la velocidad de inferencia.

Mediante esta bisqueda, se ha encontrado un modelo basado en médulos tipo reloj de
arena o hourglass, capaz de detectar la posicién de la herramienta sin la necesidad de definir
unos tamaifos predeterminados de cajas, lo que si es necesario en los modelos YOLO. Este
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modelo ha demostrado tener un mejor rendimiento que YOLOv3 con una velocidad de
inferencia muy similar, por lo que se ha elegido para ser un modelo base de cara al desarrollo
[36].
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Figura 32. Rendimiento del modelo encontrado con respecto a otros tres modelos cominmente utilizados
Fuente: [36].

Este modelo se basa en dos médulos hourglass dispuestos en serie. Estos modulos fueron
implementados por primera vez por Newell et al [37]. en la deteccién de las orientaciones y
articulaciones humanas. Este moédulo tiene como objetivo la deteccién de caracteristicas a
distintas escalas. Se trata de un tramo de disminucién de dimensionalidad de los mapas de
caracteristicas y otro de aumento de estos, de forma similar al modelo U-Net o a la estructura
de los autoencoders. Se diferencia del modelo U-Net en las conexiones de escape, que en este
caso tiene una etapa intermedia de procesado. La mayor diferencia de este modulo respecto de
otras arquitecturas tradicionales radica fundamentalmente en que tiene una mayor simetria
entre la fase de reduccién y aumento de dimensionalidad de los mapas de caracteristicas.
Ademaés, en este moédulo se reemplazan operaciones tipicas en fases de aumento de
dimensionalidad comunes en otras arquitecturas, como la convolucién inversa, por una capa de
upsampling mediante el algoritmo k-means, lo que supone un menor coste computacional al

tratarse de capas no entrenables [37].
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Figura 33. Estructura basica de un médulo Hourglass. Cada bloque se refiere a un médulo residual en el modelo
original. Fuente: [37].

La estructura bésica del modelo consta de un mddulo de convoluciéon 7x7, y un médulo
residual, que combinados reducen la dimensionalidad de las imagenes en un factor de 4. A
continuacién, las imagenes entran en cada uno de los dos moédulos hourglass, reduciendo su

dimensionalidad para posteriormente, volver a aumentarla de la forma explicada anteriormente.

En este caso, los médulos residuales que se utilizan en el modelo original se sustituyen
por médulos fire. Estos médulos son ligeramente diferentes a los médulos residuales, sobre todo
en el coste computacional que conllevan. Las convoluciones 3x3 que se realizan en los médulos
residuales buscan encontrar relaciones de forma combinada en las dos dimensiones de la imagen
y, ademés, en las dimensiones de los canales. Los médulos fire desglosan estas operaciones para
buscar en primer lugar relaciones entre canales y, en segundo lugar, relaciones espaciales, lo
que les hacen mas eficientes. Para ello, utilizan en primer lugar una convolucién 1x1, que reduce
el nimero de canales, seguida de una bifurcacién que realiza de forma paralela una convolucién
1x1, similar a los médulos residuales, y una convolucién separable. Esta operacién es més
eficiente que una convolucién convencional ya que a cada canal se le asignan unos filtros,
evitando las combinaciones lineales de filtros aplicados a distintos canales [38].
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Figura 34. Diferencias entre el médulo residual convencional y un médulo fire. Fuente: [36].
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En los médulos hourglass se reduce la dimensionalidad de los mapas de activacién en dos
ocasiones mas. Para llevar a cabo esta reduccién no se requiere de ninguna capa de pooling,
sino que se utiliza un tamafio de paso de 2 en la operacién de convolucién, ahorrando
pardmetros al modelo. A continuacién, la salida se introduce en una Red Neuronal
Convolucional (CNN) de propagacién hacia adelante simple para interpretar las caracteristicas
extraidas por el médulo hourglass.

Una vez se han extraido las caracteristicas después del primer médulo hourglass, se llevan
los mapas anteriores al moédulo hasta su salida, con una convolucién 1x1 y una capa de batch-
normalization a modo de supervision. Finalmente, los mapas vuelven a entrar en un segundo
moédulo hourglass idéntico al primero y la inferencia se realiza con una CNN idéntica a la
explicada en el primer médulo. En este caso, las salidas de las tres ramas de la CNN no se
suman, sino que cada una haria referencia a una caracteristica (centro de la herramienta,
localizacion del bounding-box y offset). En nuestro caso, solamente se busca localizar el centro
de la herramienta, por lo que, aunque el modelo estd creado para obtener estas tres
caracteristicas, solo se ha utilizado la salida relativa al centro de la herramienta con la intencién

de ahorrar parametros en el modelo.

B oo E 80 B =

Figura 35. Representacion de la versién inicial del modelo propuesto. Fuente: Elaboracién propia. Ver Anexo 1

Finalmente, la salida que proporciona el modelo son dos imagenes monocromaticas, es
decir, tnicamente tienen un canal de intensidad, a diferencia de las RGB (Red Green Blue)
que tienen tres. La funcién de activacién de la tltima capa es una funcién sigmoide, lo que
otorga a cada pixel la probabilidad de pertenecer o no al centro de la herramienta. Por ello,
cada una de las imégenes de salida hace referencia al mapa de calor del centro de las
herramientas con una distribucion similar a una funcién gaussiana en dos dimensiones, cuyo
valor maximo hara referencia al centro de la herramienta. Esta forma en la salida del modelo

se impone mediante las etiquetas que generamos, lo cual se explicard en un apartado posterior.
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5.2.3. Lectura y preprocesado de los datos.

Como se ha mencionado a lo largo de todo este trabajo, los datos son una parte
fundamental a la hora de entrenar un modelo como el nuestro. Es imprescindible tener un
conjunto de datos con la cantidad suficiente de muestras para poder entrenar el modelo de
forma robusta y una variabilidad minima que le permita generalizar a otras situaciones y evitar

el overfitting.

El problema que nos encontramos en muchas ocasiones es que los datos tienen distintos
formatos y hay que adaptarlos para nuestro modelo. Estas diferencias en el caso de las muestras
que actuaran como entrada en la red no son muy significativas, ya que, normalmente, se trata
de imagenes RGB cuya variaciéon radica fundamentalmente en sus dimensiones.

En el caso de las etiquetas el problema tiene una mayor complejidad ya que, en cada
conjunto de datos, la informacion puede ser proporcionada en distintos formatos, lo que requiere
de programas diferentes para poder ser leidas por el modelo e implementadas a un conjunto de
datos adecuado para entrenarlo. Ademads, en nuestro caso en concreto, los datos que nos
proporcionan las etiquetas en los archivos se refieren a las coordenadas de los centros de la
herramienta. En cambio, lo que buscamos que genere la red es un mapa de calor cuyos valores
maximos se correspondan con los centros predichos de la herramienta. Por todo esto, hay que
transformar las coordenadas que se nos proporcionan en imagenes del tamafio de las capas de
salida de la red con caracteristicas similares a las que esperamos que nos proporcione el modelo.

Para comenzar con el proceso de preprocesado de los datos, es importante mencionar la
limitacién a la que nos hemos enfrentado respecto a la memoria RAM. Para desarrollar este
proyecto se ha usado un equipo con 8 Gb de RAM. Unicamente se ha utilizado un equipo con
mayores prestaciones, como una GPU dedicada Nvidia RTX 3060 Ti para los entrenamientos
cuando tanto los programas previos como el modelo funcionaba correctamente, debido a la
reducida disponibilidad este equipo en el laboratorio. Esto supone que todas las tareas de
desarrollo de los programas y pruebas de funcionamiento, que han servido para asegurar su
correcto funcionamiento a la hora de trasladarlo al equipo capaz de entrenar el modelo, se han
llevado a cabo en un equipo con caracteristicas muy limitadas, lo que ha condicionado la
funcionalidad de muchos de los scripts. En consecuencia, por ejemplo, ha sido necesario
desarrollar un programa capaz de cargar iinicamente en la memoria RAM las imagenes del lote
o batch de imagenes que va a utilizar la red en ese paso, ya que, de lo contrario, esta seria
insuficiente para cargar también todos los pesos del modelo.

El script que realiza este conjunto de funciones estd compuesto por tres clases
fundamentales, una para leer cada tipo de conjunto de datos. En estas clases puedes elegir el
tamano de batch, los directorios de donde queremos extraer imagenes y etiquetas, y el tamafio
de entrada y salida de las imagenes de la red.

La primera de estas clases es para el conjunto de datos Atlas Dione. Cada vez que el
modelo principal haga una llamada al objeto de esta clase, este tomara un nimero de imagenes
correspondiente con el tamano del batch. Estas imagenes seran redimensionadas al tamafio de
entrada de la red, que en el caso del modelo inicial es 512x512 y seran normalizadas antes de
mandarse al modelo. En cuanto a las etiquetas, este conjunto de datos las proporciona en un
archivo zml, en formato PascalVOC. Este formato se trata de un archivo de cédigo con distintos
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campos o variables anidadas, por lo que hay que irlo recorriendo para obtener los valores
numéricos de las coordenadas. Ademés de las coordenadas, también extraemos el tamano de

las imégenes originales para poder hacer las transformadas que explicaremos a continuacién.

Una vez tenemos las coordenadas, se transforman para que se ajusten a la imagen
redimensionada que usamos para entrenar la red. Para ello, se utiliza un factor de reescalado
en cada uno de los dos ejes de la imagen que dependera de la imagen original de entrada, de
forma que el algoritmo se adapta a cualquier tamaiio de entrada, lo que lo hace universal para
cualquier conjunto de datos, sea cual sea su origen.
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Una vez se ha transformado el tamano de la imagen y las coordenadas del centro de la
herramienta en base al nuevo tamafio de imagen, se les dan a los pixeles donde se encuentran
los centros un valor de 1, mientras que el resto permanecen con una intensidad nula.
Posteriormente, se aplica un filtro gaussiano para formar el mapa de calor con el que
entrenaremos el modelo. El filtro tiene propiedades personalizadas para cada herramienta,
estableciendo el valor de la desviaciéon estandar de manera acorde al tamano de cada una de
ellas. Para ello se ha tomado el tamano de la herramienta, aproximandolo como el maximo
entre su longitud en los ejes vertical y horizontal, y se ha dividido entre 3, de forma similar a
lo que realiz6 Hei Law et al. [39].
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Figura 38. Forma del filtro gaussiano aplicado a la imagen para generar las etiquetas. Fuente: [46].

Finalmente, obtenemos dos mapas de calor, uno para cada una de las dos herramientas,
cuyo maximo se refiere al centro de la herramienta y cuyo tamafio se relaciona con el tamafio
de la herramienta. En caso de querer obtener en algiin momento el bounding bor de la
herramienta, seria interesante adaptar la desviacién estandar del filtro en los dos ejes al tamafio
de la herramienta en los dos ejes, ya que el modelo puede hacer una prediccién de esta medida
en base a las propiedades del mapa de calor entorno al centro de la herramienta.

Figura 37. Mapas de calor para una imagen con dos herramientas. Fuente: Elaboracién propia
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Figura 36. Correspondencia de la etiqueta de la imagen con la imagen reescalada que sirve de entrada para el
modelo. Fuente: Elaboracion propia.
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En segundo lugar, se ha realizado una clase practicamente idéntica para el conjunto de
datos obtenido en ITAP. Los pasos que sigue este algoritmo son idénticos a la anterior, y las
unicas diferencias entre ambas clases radica en que el archivo zml que contiene las
caracteristicas de la imagen tiene datos que se asignan de forma distinta, como el ancho y alto
de la imagen, lo que condiciona también los factores de reescalado y la transformacién de
coordenadas.

En el caso de este conjunto de datos, ademas, se adapté otra clase para poder leer de
forma conjunta iméagenes del conjunto Atlas Dione e imagenes de ITAP, debido a la escasa
cantidad de imégenes que incluye el segundo de ellos. Esta modificacion se realizé con la
intencién de hacer un entrenamiento combinando ambos conjuntos de datos. Esta eleccion se
realiza atendiendo a las propiedades del alto y ancho de imagen, ya que depende el formato en
el que se encuentren etiquetados, podemos diferenciar un conjunto u otro.
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Figura 39. Correspondencia de la etiqueta creada con la imagen redimensionada. Fuente: Elaboracién propia.

Por dltimo, se ha creado una ultima clase, para poder leer y cargar los datos desde el
fichero correspondiente al modelo, dedicada al conjunto de datos EndoVis’15. Como se ha
mencionado anteriormente, este conjunto de datos nos proporciona las etiquetas en un formato
totalmente distinto a los dos anteriores. Mientras que en los casos anteriores se nos
proporcionaba un archivo xml con una estructura definida conforme al estandar Pascal VOC,
en este caso los datos se encuentran en un archivo csv, junto con un documento explicativo

que indica a qué se refiere cada una de las columnas de la tabla.

En este caso, el archivo contiene las coordenadas del centro de la herramienta, que en
este caso es importante recordar que no se encuentra exactamente en el centro del bounding
box que encierra la herramienta, sino que se encuentra en la zona donde se une la herramienta
v la zona rigida del instrumental.

Para leer este archivo, el procedimiento ha sido ligeramente distinto a los anteriores. Al
descargar este archivo, nos encontramos con cuatro directorios distintos que contienen imagenes
numeradas, las méscaras de las imigenes que se utilizarian para realizar tareas de segmentacion
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de imagen, y el archivo csv con las coordenadas de los centros de las imagenes. Para poder leer
las imagenes de los cuatro directorios y poder generar el conjunto de datos de forma que a cada
imagen le corresponda su etiqueta se han realizado varios procedimientos.

En primer lugar, antes de cargar las imAagenes sin procesar se elabord un script cuyo
objetivo es cambiar el nombre de todas ellas, afiadiendo un ‘X__ " a cada una de las imagenes,
siendo X el ntimero del directorio entre 1 y 4. De esta forma, al cargar las imagenes en el
modelo ya podemos distinguir a cual de los directorios pertenece cada una de ellas. Este paso
previo es clave para poder emparejar posteriormente cada imagen con su etiqueta, al igual que
para indicar en la clase a cudl de las cuatro ubicaciones debe dirigirse para buscar la imagen.

En segundo lugar, se realizé una tarea similar en los archivos csv que contienen las
coordenadas de la imagen. Para ello, se utiliz6é la libreria de Python Pandas, que contiene
librerias optimizadas para leer con facilidad archivos csv y los guarda en objetos de tipo
dataframe, con los que posteriormente se pueden realizar con facilidad distintas
transformaciones y operaciones. Este archivo puede contener cinco o nueve columnas,
dependiendo del ntimero de herramientas que se puedan ver en cada frame. La primera de las
columnas contiene los nombres de cada una de las imagenes a las que hace referencia. Esta
columna nos servird para localizar la columna que contenga el nombre de la imagen que se va
a cargar al modelo, por lo que necesitamos que los nombres de las imagenes y de la tabla sean

iguales.

Para ello, una vez generado el objeto de tipo dataframe, se le afiade a cada uno de los
nombres de las imagenes el mismo prefijo que se ha afiadido con anterioridad a las imagenes,
correspondiendo con el directorio al que pertenecen. Una vez hemos cambiado los nombres, es
sencillo buscar la fila en el dataframe y poder obtener las coordenadas del centro de las
herramientas. Los pasos posteriores se llevaron a cabo de forma idéntica a los anteriores sets
de datos.
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Figura 40. Correspondencia de la etiqueta generada con la imagen redimensionada original. Fuente: Elaboracion

propia.
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En este caso se pueden ver dos aspectos fundamentales que diferencian este tipo
de datos con los anteriores. El primero de ellos se refiere al tamano de los mapas de
calor, que en este caso podemos ver que no se adaptan a la herramienta, sino que tienen
el mismo tamano para todas ellas. Esto se debe a que las etiquetas no nos proporcionan
el tamaifio del bounding box, sino que nos indican directamente la localizacion del centro
de la herramienta. Seria interesante de cara a aplicaciones futuras usar las mascaras de
segmentacion para adaptar este tamano, ya que a partir de estos datos si podriamos
saber el tamano de la herramienta. Otro aspecto diferencial es la localizacion del centro
del mapa de calor, que en este caso no situamos en el centro de la herramienta, sino
que, como hemos mencionado anteriormente, se situa entre la herramienta y la parte
rigida del instrumental. En el futuro también podria ser interesante obtener el centro
a partir de algoritmos como el calculo del centro de masas a partir de las méascaras de

segmentacion.
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5.2.4. Funciones de coste del modelo

Un aspecto fundamental a la hora de entrenar un modelo de deep learning es la funcién
de coste utilizada. Dependiendo de la funcion seleccionada el modelo tendra un comportamiento
u otro, por lo que es fundamental elegir una funcién que obligue al modelo a aprender en base
al funcionamiento deseado.

En este caso se debe recordar que el objetivo del modelo es generar dos mapas de calor
donde los pixeles con valor maximo de cada uno de ellos hagan referencia a los centros de cada
una de las herramientas. Realmente, nos estamos enfrentando a un problema de clasificacién,
similar al que nos podemos encontrar con modelos de segmentacién de imagen, donde a cada
pixel le vamos a proporcionar una probabilidad de ser el centro de la herramienta.

El problema que nos encontramos con este tipo de modelos es que, al contrario que en
tareas de segmentacién, existe un escaso nimero de puntos donde la prediccién deba ser
positiva. En nuestro caso inicamente tendran valores distintos de cero los pixeles muy proéximos
al centro, por lo que seria previsible que la red tienda a realizar un entrenamiento donde todos
los pixeles valgan cero, lo que supondria que acertaria en un gran porcentaje de ellos.

Con la intencién de evitar este fenémeno, se ha elegido la funcién de pérdidas focal loss,
utilizada por Lin et al [40]. Esta funcién se trata de una interpretacién derivada de la entropia
cruzada utilizada para clasificacion binaria definida por la siguiente ecuacién 15, siendo y el
valor real y p la probabilidad de pertenecer a y = 1, predicha por el modelo.

— log(p) ify=1

CE 9 -
(p,y) —log(1—p) otherwise.

(15)

El problema que nos encontramos con esta funcién es que para predicciones que son
facilmente clasificadas, con un valor de p >> 0.5, el valor de la funcién de pérdidas no es
despreciable y si existe un gran ntimero de instancias facilmente clasificables de una clase,
comparado con las de la otra, puede ocurrir que la suma de esos pequenos valores solape el
valor de pérdidas generado por la clase menos frecuente, facilitando que el modelo aprenda a

clasificar inicamente la clase mas frecuente.

Para solucionar este suceso, se puede introducir un peso que pondere el valor de la funcion
de pérdidas en una y otra clase. Este peso, que llamaremos o se puede ajustar atendiendo a
distintas perspectivas, como puede ser la inversa de la frecuencia que supone cada una de las
clases, o un hiperparametro ajustable por validacién cruzada en el modelo. Este ajuste se define

con la siguiente ecuacién.

CE(p) = —oy log(p,)-

p ify=1 (16)

b= .
1 —p otherwise,
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Aunque la aproximacion anterior es capaz de balancear la contribucién a la funcién de
pérdidas de las instancias de una y otra clase, no es capaz de diferenciar las instancias
facilmente clasificables y las més complicadas. Para solucionar este problema, se desarrolla la
funcién focal loss. Esta funcion se centra en dar menos valor al valor de la funcién de las
instancias facilmente clasificables y centrar al modelo en entrenar las instancias dificilmente
clasificables. Para ello, se afiade al modelo un factor de modulacién adaptativo con un
parametro arbitrario y mayor o igual a cero.

FL(p) = —(1 — p)7 log(p) (17)

En el siguiente gréafico proporcionado en el articulo original y que se muestra en la figura
41, podemos ver la diferencia que se produce en la funcién de coste a medida que se aumenta
el parametro y.

5
CE(pt) = - log(’p:) :"f = g 5

4 FL(p) = —(1 — p)” log(p) = 1

3t ——y=5
)
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Figura 41. Representacion de la variacién de la funcién de pérdidas al variar el pardmetro y. Fuente: [40].

A partir de esta expresién, se ha implementado en el modelo una funcién de pérdidas
focal loss modificada segiin siguiendo el modelo propuesto por Law et al [39]. donde incluyen
un factor de modulacién mas que depende del valor real del pixel. Esto, como se puede ver en
la ecuacién 17, reduce la penalizacién de esta funcién entorno al punto del centro de la
herramienta, lo que es especialmente til con etiquetas formadas por filtros gaussianos, donde
hay un dnico punto con valor unitario y el resto contienen valores cercanos a 1 que si fuesen

clasificados como tal serian gravemente penalizados [39].

N C
Ldet = ;\,r Z

c=1i 1

H W 1— ci] CI] cig if (L:]-
> 2{ (1 = peij)™ log (peij) if yei; (18)

121 L(1 = yei)” (Peig)*1og (1 — peij) otherwise
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5.2.5. Métricas de rendimiento utilizadas para evaluar el modelo

Para evaluar el rendimiento de nuestro modelo se han desarrollado dos métricas de
rendimiento distintas. Estas métricas estan basadas fundamentalmente en la distancia que
existe entre la prediccién que realiza el modelo del centro de la herramienta y el centro real.

En la literatura existen otro tipo de métricas més extensamente utilizadas en detecciéon
y localizacion de objetos, como puede ser el IoU (Intersection over Union), pero esta métrica
estd planteada para modelos que localizan los vértices del bounding boxr que encierra la
herramienta. El funcionamiento de esta métrica es relativamente sencillo, pues se basa en
dividir la interseccién del bounding box predicho por el modelo con el real, entre la unién de
ambos, de forma que un valor cercano a 1 se refiere a una superposicién practicamente perfecta.

Esta métrica no tiene demasiado sentido en nuestro modelo, ya que en este caso nos
hemos centrado en obtener tinicamente las coordenadas del centro de la herramienta, y no las
coordenadas del bounding box que la encierra. Es por ello por lo que se ha decidido desarrollar
otro tipo de métricas que podemos encontrar en algunos articulos, como la precision basada en
la distancia.

En primer lugar, se ha desarrollado una métrica cuyo objetivo es el céalculo de la
distancia media desde la predicciéon hasta el centro real de la herramienta. Esta métrica es
fundamental en el modelo, pues es la que nos indica en etapas iniciales si el modelo esti
aprendiendo a situar mas cerca del centro real su prediccién o si, por el contrario, estd
divergiendo de este objetivo. Dicho de otro modo, en un principio, métricas como la precisién
pueden tener valores muy bajos durante varias épocas porque atn la prediccién no es lo
suficientemente precisa, pero podemos ver que la distancia media desde la prediccién que realiza
el modelo hasta el punto real si que disminuye, lo que significa que la red estd entrenando
correctamente. Ademds, esta métrica serd la base para otras que se explicaran a continuacion.

El funcionamiento de esta métrica es relativamente sencillo como concepto. Partimos de
la base que los mapas de calor generados por el modelo poseen un pico o valor maximo en las
coordenadas donde considera que se encuentra el centro de la herramienta. Cada uno de los
mapas de calor, por tanto, predice la posicién de una de las herramientas. También sabemos
que el valor de este pico variara entre 0 y 1, siendo una predicciéon mas robusta o fiable cuanto
mas cercano a 1 sea este valor, por lo que podemos incluir un indice de confianza en esta

métrica.

Teniendo en cuenta estas premisas, el procedimiento para obtener la distancia media
desde las predicciones hasta los valores reales se resume en los siguientes pasos. En primer
lugar, se buscan las coordenadas de los valores maximos ambas imagenes, teniendo en cuenta
tnicamente los que poseen un valor mayor a un umbral que podemos modificar. Una vez
tenemos estas coordenadas, Ginicamente queda calcular la distancia desde cada punto predicho
hasta el centro real de la herramienta. Hay que tener en cuenta que nuestro modelo localiza
dos herramientas, por lo que esta medida de distancia serd la media entre las dos distancias a
cada una de las herramientas.
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Figura 43. Representacién de la medida de distancia calculada desde el punto predicho (verde) hasta el punto real

(rojo). Fuente: Elaboracién propia.

Por otro lado, al desarrollar estas métricas se han debido tener cuenta distintos aspectos
que han complicado en cierta medida su célculo. Al poseer dos mapas de calor como salida, el
modelo detecta dos herramientas cuando ambas se encuentran en la imagen, pero no podemos
elegir cual de las dos herramientas se localiza en cada mapa de calor. Por ello, no es trivial
saber desde qué punto calculamos la distancia al centro de cada una de las herramientas. Para
dar solucién a este problema, se ha optado por obtener cuatro medidas de distancias que se
refieren a la distancia desde cada prediccién a cada una de las herramientas. Teniendo estas
cuatro medidas, encontramos cudl es la distancia minima, es decir, cual es la mejor prediccion
que ha hecho el modelo para alguna de las herramientas. Una vez tenemos esta medida,
uinicamente queda por elegir la medida de distancia entre la otra herramienta con el otro punto
predicho.

Figura 42. Representacion de las 4 distancias calculadas. Fuente: Elaboraciéon propia.
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Otro problema que nos podemos encontrar radica en que estamos suponiendo que en las
imagenes apareceran dos herramientas, que es el maximo para el que la red puede predecir la
posicion, pero puede ocurrir que en la imagen aparezca Unicamente una herramienta. En este
caso, el modelo puede tomar dos tipos de decisiones. La primera de ellas se basa en predecir
con una de las salidas la posicion de esa herramienta, dejando la otra de las salidas inactivada
o con una activacion que no llega al umbral minimo que hemos establecido. La segunda de ellas
es que prediga la posicién de la herramienta con ambas salidas de la red. Realmente ninguna
de ellas nos supone un problema serio a la hora de localizar la herramienta, ya que en ambos
casos estarfamos tomando una posicion correcta de la misma. En cambio, si que puede
suponernos un problema a la hora de interpretar la métrica de la distancia tal cual la hemos
explicado. Para solucionar este problema, mediante las etiquetas se detecta cuando una muestra
tiene tnicamente una herramienta, y en estos casos Unicamente se toma la distancia minima
desde cada uno de los puntos predichos hasta la herramienta.

El dltimo gran problema que nos encontramos en algunos casos es que no existan
herramientas en la imagen. En estos casos se ha decidido darle peso en la métrica al acierto o
error en estos caos mediante un umbral binario de confianza. Para una imagen donde no existe
ninguna herramienta, si el modelo realiza una prediccién con un valor mayor a un umbral
establecido, la distancia que se aiflade al célculo de la distancia media es el maximo del tamafio
de la imagen. En cambio, si el valor de la prediccién no llega al umbral, la distancia que se
incluira en el célculo de la métrica seré cero.

Por 1ltimo, se ha decidido modificar el cdlculo de la distancia respecto a lo encontrado
en otros articulos. Normalmente, en estos articulos comparan el funcionamiento de un modelo
unico en cada uno de los conjuntos de datos. En cambio, nosotros queremos ver cémo se
comporta nuestro modelo en distintas situaciones, con variaciones en los tamafos de entrada
y salida, y compararlo, pudiendo crear modelos mas complejos con tamafios de entrada y salida
mayores, o probando con modelos mas simples donde no sea necesaria una resolucién tan
elevada. Por ello, se ha decidido calcular la distancia en funcién de la longitud en pixeles de la
imagen, representdndolo como un porcentaje. Esto es 1til cuando las imégenes no tienen las
mismas resoluciones y tamanos, pudiendo comparar el rendimiento en unos y otros modelos de

una forma mas simple.

La segunda de las métricas que se ha utilizado es la precisiéon. Esta medida nos sirve
para clasificar en cuales de las imagenes el modelo ha realizado una buena prediccion y en
cuales no lo ha hecho. Como hemos comentado anteriormente, en muchos de los articulos se
utiliza la precision calculada en base al IoU. En estos casos, se establece un umbral para este
valor y las predicciones que lo superan, se consideran bien clasificadas, siendo las que no lo
superan mal clasificadas.

En nuestro caso, al no obtener en ningin momento la localizacién y dimensién de los
bounding bozx, se ha optado por elaborar una medida de precision basada en la distancia desde
los centros predichos por el modelo hasta los centros reales de la herramienta. De esta forma,
podemos estimar cuantas de las imagenes han tenido una prediccién correcta y cuéles no la
han tenido.
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Ademas, esta métrica la podemos hacer mas o menos restrictiva en funcién del valor que
establezcamos como umbral. En algunos de los articulos consultados, este umbral se da en
forma de pixeles, pero, como hemos mencionado anteriormente, en nuestro caso nos interesa
que esta métrica sea comparable con distintos tipos de modelos, con distintos tamafios de
salida. Por ello, el umbral de esta métrica también se basa en el porcentaje respecto al ancho
de la imagen y no a los pixeles directamente. En caso de querer compararlo con otros tipos de
modelos con el mismo tamano de salida, es trivial pasar del valor del porcentaje al valor en
pixeles y viceversa.
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5.2.6. Entrenamiento del modelo

Una vez se han elaborado cada una de las partes necesarias para llevar a cabo un correcto
entrenamiento del modelo, el modelo ya esta listo para poder entrenarse con los datos que
hemos recopilado. En cambio, antes de hacerlo se le han afiadido dos modificaciones al modelo
con la intencién de mejorar su rendimiento. Estas modificaciones se tratan de capas
convolucionales en tres dimensiones. Estas capas se han anadido en dos lugares distintos del
modelo, una capa en cada uno de ellos. En primer lugar, se ha anadido una capa en la entrada
del modelo. La utilidad de esta capa radica en que los tres canales que entran al modelo no se
tratan de canales independientes de caracteristicas, sino que se tratan de canales de colores con
relaciones muy fuertes entre ellos, por lo que una convolucién que tenga en cuenta los tres
canales podria mejorar la extraccién de caracteristicas en esta capa y generar mapas de
caracteristicas que codifiquen las propiedades de los tres canales de forma simultanea. La otra
localizacién donde se ha afiadido una capa de convoluciéon en 3 dimensiones es al final del
modelo. Esta capa tiene sentido en esta localizacién ya que, al final del modelo, hay que tener
en cuenta que los dos mapas de calor no son independientes, sino que tienen relaciéon entre
ellos. Esta convolucién precisamente encontrard las relaciones que existen entre ellos para
intentar que cada uno localice una de las herramientas.

Respecto al entrenamiento, el modelo se ha entrenado en primer lugar durante 20 épocas,
utilizando early stopping y reduce on plateu para controlar el entrenamiento del modelo y
evitar tanto el estancamiento como el overfitting. En este primer entrenamiento el tamafio de
entrada de la red ha sido de 512x512 y el de salida de 128x128, con un numero de filtros
maximo en las etapas més compactas de 256. También se han utilizado checkpoints para
guardar inicamente el modelo en la siguiente época si en esta se mejoraban las prestaciones de

la época anterior.

Como datos de entrenamiento, se ha utilizado el conjunto de datos Atlas Dione por dos
motivos principalmente. En primer lugar, en comparacién con el conjunto Endovis’15, Atlas
Dione tiene una cantidad mucho mayor de datos para entrenar, siendo imposible llevar a cabo
el entrenamiento con el otro. En segundo lugar, comparandolo con el conjunto tomado en
ITAP, ademaés de poseer un mayor nimero de imégenes, estas estidn mucho mejor etiquetadas,
ya que en el conjunto de ITAP encontramos gran cantidad de imagenes donde aparece la
herramienta y no aparece etiquetada en el archivo correspondiente, lo que dificulta
enormemente el entrenamiento del modelo.

De un conjunto de 22.467 imAgenes, se han tomado 18.782 imAgenes como conjunto de
entrenamiento y 3685 como conjunto de test. Ademas, el 20% de las imédgenes del conjunto de
entrenamiento se han reservado como conjunto de validacién.

Una vez entrenado con este conjunto de datos, cuyos resultados se comentaran en
capitulos posteriores, también se ha entrenado el modelo cambiando tnicamente el niimero de
filtros, pasando de 256 a 128. Este cambio se ha realizado para comprobar exactamente cual es
la pérdida de rendimiento al reducir el nimero de filtros. Recordemos que el objetivo de este
proyecto es encontrar un modelo que nos ofrezca una precision minima para su aplicacion y un
tiempo de inferencia suficiente para aplicarlo en tiempo real. Esto nos obliga a intentar

simplificar tanto como podamos el modelo mientras su rendimiento se mantenga.
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Para entender la magnitud del cambio en este tipo de modelos, al pasar de 128 a 256
filtros se ha pasado de un modelo con 1.946.068 pardmetros, a un modelo con 500.468
parametros, practicamente 4 veces menos. Este cambio se puede traducir en un menor tiempo

de inferencia, lo que se discutira en capitulos posteriores.

Por 1ltimo, se entrend otro modelo, de mucho menor tamaio que los anteriores. En este
caso, su diferencia no se encontraba en el ntimero de filtros utilizados, que fueron 128, sino en
la arquitectura de la red y en el tamafio de las iméigenes de entrada. En este caso, se buscéd
llevar la simplificacién del modelo al extremo, utilizando tnicamente el modelo inicial (se
eliminaron las capas de convolucién 3D para comprobar si esa funcién la podian llevar a cabo
las capas adyacentes), y reduciendo el tamano de entrada al minimo para el que la prediccion
generada podia tener una sensibilidad suficiente, que fue 256x256, generando una imagen de

tamaino 64x64.

Para compensar esta falta de procesamiento, se anadieron al entrenamiento las imégenes
del dataset generado en el ITAP, buscando una mayor variabilidad, al encontrarse con
herramientas distintas y entornos més similares a operaciones reales. El modelo recibié las
imagenes de uno y otro dataset combinando las imagenes de manera aleatoria y el niimero total
de pardametros que se tuvieron que entrenar fue de 443.854, menor que en los dos modelos

anteriores.
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Capitulo 6. Resultados obtenidos y analisis del
modelo

En este capitulo se abordaran dos objetivos claramente diferenciados. En primer lugar,
se mostraran el rendimiento que ha alcanzado el modelo con las distintas configuraciones. En
segundo lugar, se analizara brevemente el funcionamiento del modelo con imagenes del conjunto
de datos con la intencién de eliminar el falso mito de que los modelos de redes neuronales son
una caja negra. El objetivo de esa parte serd precisamente intentar aportar una explicacién a
porqué el modelo aporta los resultados que aporta y qué caracteristicas de la arquitectura lo

causarll.

6.1. Resultados obtenidos

En cuanto a los resultados, hay que recordar que se han entrenado dos modelos con el
conjunto de datos Atlas Dione, con un nimero maximo de filtros diferente, y uno con un dataset
combinado. El primero del primer grupo tiene un nimero maximo de filtros de 256, siendo el
segundo mucho menor, con 128. En cuanto al niimero de parametros, hemos visto que cambia
drasticamente de uno a otro modelo, pero es necesario ver como varia su rendimiento tanto en

precision en la prediccién, como en tiempo de inferencia.

A su vez, en el modelo entrenado con datos combinados e imégenes reducidas, también
se ha visto un cambio importante en el nimero de parametros del modelo, pero hay que ver si
en este caso, la pérdida de informaciéon deriva en un peor rendimiento del modelo desde el

punto de vista de la exactitud de las predicciones.

Los resultados se han obtenido evaluando el modelo en el conjunto de test que habiamos
reservado en el dataset Atlas Dione. Como se explico en capitulos anteriores, este subconjunto
estd formado por 3685 imégenes en situaciones muy distintas, lo que nos permite obtener
conclusiones con una mayor fiabilidad que en otros conjuntos donde el nimero de imégenes de
test es mucho més reducido y homogéneo.

En cuanto a las métricas, es importante mencionar en qué condiciones se han obtenido.
En cuanto a la exactitud o accuracy, esta se ha calculado estableciendo un rango maximo de
error del 10% del ancho de la imagen. La eleccién de este umbral se ha elegido debido a que la
finalidad del modelo es permitir a un robot quiriirgico localizar las herramientas y mantenerlas
en la imagen continuamente. Para ello, se ha considerado que este error es un buen descriptor
de la utilidad del modelo para esta aplicacién. El error medio se ha calculado de acuerdo con

la explicacién expuesta en la seccién 5.2.5.

Por 1ltimo, los FPS (frames per second) que permite predecir el modelo se ha obtenido
mediante un script que toma los distintos fotogramas de un video y obtiene las coordenadas de
los centros de las herramientas a partir de los méaximos del mapa de calor. Este script se ha
ejecutado en un equipo dotado de un procesador Intel i5, X Gb de RAM y una tarjeta gréfica
NVIDIA RTX 3060 Ti.

Péagina 72 de 94



Tabla 2. Resultados de los modelos.

Modelo Ezactitud (10%) Error Medio (%) FPS
Hourglass Model (256 filtros) 0.8925 2.03 10.89
Hourglass Model (128 filtros) 0.8650 3.12 15.28
Hourglass Simple 0.9286 1.72 22,64
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6.2. Analisis del modelo

Ademés de las métricas del modelo, también es conveniente ver cudl es el proceso que
sigue el modelo para hacer sus predicciones, con la intencién de poder ver posibles fallos, capas
que puedan sobrar y, sobre todo, darle una explicacién al funcionamiento de un tipo de modelos
que tradicionalmente se han visto como cajas negras.

Figura 44. Imagen utilizada para intentar explicar el comportamiento del modelo. Fuente: Elaboracién propia.

En la figura 44 podemos ver la imagen que hemos utilizado para observar las salidas
intermedias del modelo y as{ poder explicar su funcionamiento. Los puntos elegidos para
obtener las salidas intermedias del modelo han sido los siguientes:

e Salida de primera convolucién 3D

e Entrada al primer médulo hourglass después de reducir la dimensionalidad
e Salida del primer médulo hourglass

e Salida de la primera arquitectura de prediccién

e Salida del segundo médulo hourglass

e Salida de la segunda arquitectura de predicciéon

e Salida final

Antes de comenzar con el andlisis de imagenes, es importante recordar que estas salidas
intermedias estan formadas por un elevado ntimero de canales, es decir, vamos a obtener un
gran numero de imagenes con informacién muy diversa. Por ello, en este documento solo se
expondran algunas de ellas que tengan un especial interés.
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En primer lugar, comenzaremos analizando el efecto que tiene la capa de convolucion
3D en el modelo. Esta capa, como ya se ha explicado en la parte tedrica del modelo, tiene
como objetivo encontrar relaciones entre los tres canales que forman la imagen RGB. Esta capa
es especialmente 1util cuando tenemos iméagenes con relaciones espaciales en la tercera
dimensién, y no solamente en las dos primeras, por lo que podria ser 1til con imagenes RGB,
pero también con imagenes volumétricas como imagenes por resonancia magnética o tomografia

computarizada.

Figura 45. Salida de la red después de la primera convolucién 3D. Fuente: Elaboracién propia.

En la figura 45 podemos ver 16 de las 32 salidas de esta primera capa de convolucién en
tres dimensiones. Podemos ver como en esta capa, ain la informacion extraida posee pocas
caracteristicas estructurales y se basan principalmente en caracteristicas espaciales. Podemos
ver que en algunas de las imégenes se empiezan a detectar algunas propiedades de la imagen
como los reflejos, los relieves, o los bordes laterales, de los que hablaremos posteriormente.
Como hemos visto con el modelo méas simple, en ocasiones, al menos con imégenes RGB, estas
capas no son necesarias porque el resto del modelo en su conjunto es capaz de condensar esta
informacion espacial. Su utilidad serd mucho mayor en imagenes tridimensionales.

Figura 46. Canales de deteccién de bordes (izquierda), relieves (centro) y bordes laterales y objetos (derecha).

Fuente: Elaboracién propia.
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A continuacién, veremos cudl es la evolucion que sufre una imagen al someterse a las dos
capas de reducciéon de dimensionalidad. En estas capas cabe esperar que empiecen a
codificarse algunas de las caracteristicas algo mas abstractas, como el reconocimiento de alguna
estructura de gran tamano mediante la convolucién con un tamano de filtro 7x7.

Figura 47. Salida después de las capas de reducciéon de dimensionalidad. Fuente: Elaboraciéon propia.

Como se puede ver en la figura 47, ya podemos ver algunas de las caracteristicas que el
modelo busca en la imagen para realizar las predicciones. En primer lugar, podemos visualizar
que en algunas imagenes se pueden diferencias las zonas oscuras y claras de la imagen. FEn otras
se puede ver el relieve de la imagen con mayor detalle y, en algunas incluso, se puede empezar
a distinguir una segmentacién de la herramienta. Ademaés, en estas capas se ha aplicado por
primera vez una suma de canales, cuyo resultado se puede apreciar sobre todo en las imégenes
que apenas posee informacién. Este suceso podria estar causado por los bordes negros de las
imagenes, dado que el modelo en algunos de los canales practicamente solo diferencia los bordes
del resto de la imagen, teniendo estos un valor mucho mayor o menor, puede que la informacion

de los bordes opaca la del resto de canales.

Figura 48. Canales donde se puede apreciar deteccién de herramientas (izquierda y centro) y diferenciacién de

bordes (derecha). Fuente: Elaboracién propia.
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La siguiente parte del modelo que analizaremos sera el médulo hourglass. Este modulo
reduce la dimensionalidad de las imAgenes para extraer caracteristicas a distintas escalas, de
forma que en la fase de aumento de dimensionalidad o upsampling, suma las caracteristicas
obtenidas a distintas escalas para obtener una imagen con caracteristicas espaciales (obtenidas
a partir de las imdgenes con gran resolucién) y estructurales (codificadas en las imagenes con
menor resolucién). Para ello, se analizard la salida al final de este médulo, pero antes de la
arquitectura de predicciéon de herramientas. Em estos casos, seria esperable encontrarnos con
imagenes de menor resolucién en muchos casos, ya que esta se ha reducido para extraer
caracteristicas y, aunque exista una fase de reescalado, es imposible recuperar toda la
informacién anterior.
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Figura 49. Salida del primer médulo hourglass. Fuente: Elaboracién propia.

En la figura 49 podemos ver que, como esperabamos, la resoluciéon de las imégenes ha
disminuido notablemente. Seguimos viendo diversos canales con poca informacién, pero
podemos empezar a ver canales que se aproximan a los centros de las herramientas. Otros, en
cambio, vemos que hacen énfasis en el fondo de la imagen, lo que también es realmente 1til a

la hora de ser capaz de diferenciar los objetos de su entorno.

Figura 50. Canales donde se empieza a localizar la posicién solo de la herramienta (izquierda y centro) y el fondo

de la imagen, con las herramientas sin apenas iluminaciéon. Fuente: Elaboraciéon propia.
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Una vez se ha procesado la imagen en el médulo hourglass, se utiliza una red
convolucional simple para extraer las caracteristicas mas importantes. Ademas, la salida de
esta arquitectura se suma con la imagen antes de ser procesada en el médulo, a modo de
supervision. Es decir, se crea una conexién de escape a la que tnicamente se le aplica una
convolucion de tamafio de méscara 1x1 para encontrar correlaciones entre canales, pero
manteniendo las caracteristicas espaciales. De esta forma, al final de esta arquitectura podremos
ver las caracteristicas estructurales extraidas en el moddulo hourglass junto con las
caracteristicas espaciales de la imagen de entrada, por lo que es esperable obtener imagenes

mas nitidas.
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Figura 51. Imégenes a la salida de la arquitectura de prediccién. Fuente: Elaboracion propia.

A la salida de esta capa podemos ver varias de las caracteristicas anteriormente
mencionadas. En primer lugar, podemos ver imagenes mucho mas nitidas, sobre todo en las
que se resaltan las herramientas, siendo estas practicamente segmentadas. También en el resto
de las imagenes podemos ver una definiciéon de las diferentes partes que forman el fondo, tanto
en las zonas de mayor claridad de la imagen, como en las menos iluminadas, donde las tareas
de prediccién se dificultan en gran medida. Ademés, en algunas imégenes se puede ver como
en las propias herramientas las conas cercanas al centro ya estdn tomando méas importancia

que las zonas mas lejanas, lo que ya se trata de caracteristicas més elaboradas.

Figura 52. Canales con las herramientas resaltadas (izquierda y centro), y el fondo sin herramienta (derecha).

Fuente: Elaboracién propia.
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Una vez las imagenes han pasado este primer procesado gracias a la primera parte de la
arquitectura del modelo, se vuelven a introducir en otro médulo hourglass para extraer mas
caracteristicas estructurales. Conforme lo observado en la etapa anterior, serfa logico que
empezasen a aparecer mapas de activaciéon donde los centros de la herramienta tuviesen una
prevalencia mayor en la imagen. Ademas, en la figura 52 ya se puede observar en las imédgenes
de la izquierda y del centro que, aunque ambas resaltan las herramientas, cada una le otorga
mayor intensidad a una y a otra, por lo que seria l6gico también observar esta tendencia.

0

Figura 53. Imégenes a la salida del segundo médulo hourglass. Fuente: Elaboracién propia.

En la figura 53 podemos observar lo que se presuponia. Existen imégenes en las que
solamente se aprecian los centros de las herramientas, y en algunas de ellas, solamente se
observa el centro de una de ellas. Ademas, siguen siendo abundantes los mapas que segmentan
el fondo de la imagen, en este caso ya sin poder apreciar sus detalles mas alla de su forma, lo
que es indispensable a la hora de combinar toda esta informacién en la etapa que se explicara
a continuacion.

Figura 54. Imdgenes donde podemos ver el centro de cada herramienta (izquierda y centro), y el fondo de la imagen

(derecha). Fuente: Elaboracién propia.
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Una vez tenemos todas las caracteristicas codificadas en los mapas de activacién
presentados anteriormente, se ha utilizado otra red convolucional simple para combinar
todas estas caracteristicas en solamente dos mapas de activacién. En este caso, la arquitectura
convolucional solamente se compone de dos convoluciones y una funciéon de activacién, con el
objetivo de ahorrar pardmetros en el modelo. La salida de esta arquitectura se compone de 2
imégenes, partiendo de una entrada de 32 o 64, dependiendo el niimero de filtros. Esto significa
que esta arquitectura englobara todas las caracteristicas codificadas en estos canales y las
compactard en dos canales, que ya deberian reflejar la posicién de las dos herramientas
inicamente.
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Figura 55. Mapas de activacién después de la arquitectura de prediccién. Fuente: Elaboraciéon propia.

Como podemos ver en la figura 53, la capa de activacién ya es capaz de darnos la posicion
de ambas herramientas. Es interesante ver cémo en uno de los mapas las dos herramientas
toman la misma importancia, estando resaltada toda la imagen excepto los dos centros, pero
en la otra el modelo es capaz de diferenciar una herramienta de la otra, teniendo toda la imagen
un valor neutral, con anormalmente altos en uno de los centros y valores anormalmente bajos
en la otra. Esto nos indica que el modelo no solamente es capaz de detectar las herramientas,
sino que ademas esté siendo capaz de diferenciar una de la otra.

Por tltimo, se ha incluido una dltima convolucién en 3 dimensiones con un tamaro
de méascara 1x1x2. Este canal tinicamente busca encontrar relaciones entre los dos mapas de
activacién, ya que queremos que cada uno nos aporte informacién tunicamente de una
herramienta. De esta forma, esta convolucién, si en alguno de los dos mapas se diferencian las
dos herramientas, como es el caso, serd capaz de diferenciar la informacion que debe guardarse
en uno u otro canal. En el caso del modelo entrenado con ambos datasets, la tltima convolucién
con mascara de tamafio 1x1 de la arquitectura de predicciéon podria llevar a cabo esta funcion,
ya que hemos visto que si poseia la informacién de ambas herramientas diferenciadas.

Es trivial saber que la salida deseada en esta ultima capa es una imagen lo méas similar
posible a las etiquetas, es decir, un mapa de calor donde se forme una funciéon gaussiana entorno
a los centros de las herramientas, y cuyo valor maximo corresponda al pixel descrito como
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centro de la herramienta. La funcién de activacién de esta tltima capa se corresponde con una

funcién sigmoide, por lo que los pixeles tendran valores que oscilen entre 0 y 1.
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Figura 57. Imagenes de la salida final del modelo. Fuente: Elaboracién propia.

Figura 56. Superposicién de las predicciones con la imagen original. Fuente: Elaboracién propia.
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Parte III. Analisis de resultados vy

conclusiones.

Capitulo 7. Analisis y discusiéon de resultados.
Limitaciones del proyecto.

En este capitulo se hard una explicaciéon mas detallada de los distintos resultados
obtenidos por el modelo, asi como una justificacién de estos resultados desde distintos puntos
de vista. También se expondran las distintas limitaciones que nos hemos encontrado a la hora
de realizar el proyecto y las que hemos confirmado a la vista de los resultados, con el objetivo
de poderlas dar solucién en un futuro.

En primer lugar, comenzaremos analizando los resultados que ha mostrado el modelo con
el dataset con Atlas Dione. Los resultados méas generales se han mostrado en la tabla 2, pero
hay otros aspectos que se pueden valorar. Ademés de obtener resultados para un umbral de
error del 10%, se ha realizado un anélisis del rendimiento del modelo variando el umbral de
error. En este caso, al haberse realizado comparando el mismo dataset, si que se ha utilizado la
medida en pixeles, de forma similar a cémo lo realizan en muchos articulos de la literatura. Se
ha visto la variacién del modelo de 128 filtros maximos, con el modelo de 256, y se ha analizado
su precision (accuracy) variando el umbral entre 0 y 20 pixeles.
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Figura 58. Comparacién de la exactitud (accuracy) del modelo de 128 filtros y el modelo de 256. Fuente:

Elaboracién propia.
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Como se puede apreciar, el modelo de 256 filtros tiene una exactitud mayor, no solamente
para un umbral del 10%, sino que lo hace para cualquiera de los valores entre 0 y 20 pixeles.
En la figura 58 podemos ver que, para los 20 pixeles, el modelo de mayor tamafio alcanza un
exactitud méxima de 0.9502, muy similar al del modelo mas pequeno. En cambio, la exactitud
de cada modelo para intervalos intermedios de pixeles si es mayor en el modelo mas complejo,
lo que puede ser 1til cuando se necesite ser mds preciso en la predicciéon que un 10%. En
definitiva, es sencillo ver que el modelo mas complejo, como cabria esperar, nos ofrece mejores

resultados en términos de fiabilidad.

En cambio, como ya se ha comentado en varias ocasiones, no solamente debemos fijarnos
en la precision del modelo. Es importante recordar que su funcién es al de localizar la
herramienta para que un dispositivo robético sea capaz de mantenerla en el plano. Para ello,
ademés de una minima precisién, se necesita que el modelo sea capaz de aportarle datos al
robot en tiempo real sobre la posiciéon de la herramienta. Por ello, habria que valorar el hecho
de perder unos cuantos pixeles de precisién, si con ello ganamos una cantidad importante de
frames por segundo.

Es fundamental remarcar que los frames por segundo a los que es capaz de funcionar el
modelo dependen enormemente del equipo que se utilice. En el caso de un equipo portétil, con
un procesador IntelCore i5 adaptado a equipos portétiles, una memoria RAM de 8Gb y una
tarjeta grafica dedicada NVIDIA MX130, el modelo de 256 filtros es capaz de rendir a 1.74
FPS y el modelo de 128 filtros lo hace a 4.19 FPS. En cambio, en un equipo de sobremesa, con
un procesador IntelCore 15, 12 Gb de memoria RAM y una tarjeta grafica dedicada NVIDIA
RTX 3060 Ti, obtenemos con el modelo mas complejo un rendimiento de 10.89 FPS, mientras
que con el modelo mas simple obtenemos 15.28 FPS.

A continuacién, se evalud el modelo en los otros datasets mencionados anteriormente.
Para ello, en el caso del conjunto elaborado en el ITAP, se intenté realizar el entrenamiento
de dos formas distintas. La primera de ellas se traté de tomar el modelo preentrenado con el
conjunto Atlas Dione y entrenarlo con este nuevo conjunto, debido a que se consideré realmente
complicado realizar el entrenamiento con 3532 imagenes, estando presentes las herramientas
inicamente en 609 de ellas. El entrenamiento de este modelo fue un fracaso, pues no era capaz
de converger, visible a través de la distancia media, que en ningiin momento llegd a reducirse.
Viendo estos resultados, se procedié a entrenarlo con ambos datasets mezclandolos de forma
aleatoria y, en este caso, como hemos comentado antes, tuvo mucho mejores resultados.

Aunque en un primer momento este modelo no aparentaba ser mejor que los otros dos,
debido a que sus métricas de entrenamiento son mucho menores, fue sorprendente ver su
rendimiento con el conjunto de entrenamiento, como ha podido verse en la tabla 2. Una vez se
han visto sus resultados, se procedié a comprobar porqué los resultados en el entrenamiento
fueron peores que en el resto de los modelos y, en cambio, en el conjunto de test los resultados
fueron tan equiparables.

La busqueda se destind sobre todo comprobar su rendimiento en ambos datasets para
comprobar si en alguno de ellos su rendimiento diferia. Tras la comprobacién se confirmé que
en el dataset elaborado en el ITAP el rendimiento era muy inferior que en el Atlas Dione.

Péagina 83 de 94



Una vez se comprobd este aspecto, se hizo un anélisis exhaustivo de este dataset en busca
de las causas de esta diferencia de rendimiento. Entre ellas, las mas importantes se basaban en
fallos en el etiquetado del dataset. Se pudieron ver imagenes donde aparecia la herramienta y
que, segin su respectiva etiqueta, esta no se encontraba presente. Este factor influye
enormemente en el modelo ya que se encuentra con imégenes que poseen herramienta y, en
cambio, se ve penalizado si la detecta, por lo que el entrenamiento se complica
exponencialmente. Ademas, algunas de las imagenes poseen un componente muy importante
de artefactos de movimiento, y en algunas de ellas aparecen objetos que en extrafias ocasiones

aparecerian en una cirugia laparoscopica real.

Por suerte, la fraccién que representan estas imégenes defectuosas respecto de las del
dataset Atlas Dione es muy reducida, y en lugar de impedir su entrenamiento, causaron que la
deteccion de herramientas en este sea mucho mas robusta, lo que podemos confirmar con una

nueva métrica personalizada, el valor méximo medio (VMM).

Esta nueva métrica se ha desarrollado para comprobar con qué grado de confianza el
modelo es capaz de detectar la herramienta. Su calculo tiene un fundamento tan sencillo como
obtener el valor medio de los puntos maximos de los mapas de calor, lo que anteriormente
hemos dicho que estaba relacionado con la confianza de la prediccién. Por tanto, un valor
medio cercano a 1 significaria que el modelo encuentra el centro con una confianza mucho

mayor, mientras que si se acerca mas a 0 implica que su confianza es menor.

Los resultados de esta nueva métrica fueron sorprendentes. Mientras que los dos modelos,
de 256 y 128 filtros, entrenados tinicamente con el dataset Atlas Dione, ofrecian un valor
maximo medio de 0.7780 y 0.6115 respectivamente, en el caso del modelo entrenado con ambos
conjuntos de datos, su valor maximo medio fue de 0.79413. De esta forma, podemos ver que el
modelo entrenado con ambos datasets ofrece una robustez mayor que los otros dos modelos, ya
que es capaz de diferenciar con mayor claridad el centro de la herramienta del resto de la

imagen.

También se han querido comparar los modelos de una manera similar a la vista en la
figura 58. En cambio, en este caso no podemos comparar los modelos a medida que aumenta el
ntmero de pixeles ya que la resoluciéon de las imagenes de salida es distinta. Por ello, se ha
llevado a cabo un anélisis idéntico variando el porcentaje de error entre 0 y 10%.
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Figura 59. Comparacion de los tres modelos. Fuente: Elaboracién propia

Por ultimo, se ha evaluado el modelo en el conjunto EndoVis’15. Este datasets se
compone de muy pocas iméagenes, 180, claramente insuficientes para realizar un entrenamiento
con ellas. Por ello, se ha usado para evaluar el rendimiento del modelo en un conjunto de datos
radicalmente distinto a los que se han utilizado para llevar a cabo su entrenamiento. Es l6gico
que los rendimientos de estos modelos en este set de datos sean muy inferiores a los vistos
anteriormente, pues cambia el tipo de herramienta, el fondo de la imagen e incluso el enfoque

de la lente. Los resultados en estos conjuntos se muestran en la tabla 3.

Tabla 3. Resultados de los modelos.

Modelo Ezactitud (10%) Error Medio (%) VMM
Hourglass Model (256 filtros) 0.3152 39.45 0.2762
Hourglass Model (128 filtros) 0.3533 30.27 0.2811
Hourglass Simple 0.4293 20.70 0.3034

A la vista de los resultados de la tabla 3, podemos ver que el modelo que mejor consigue
generalizar es el mas simple, entrenado con ambos datasets. Esto es esperable ya que ha sido
expuesto a imégenes con mayor variabilidad. En cambio, es algo méas sorprendente la diferencia
de resultados entre los otros dos conjuntos de datos. Mientras que en el subconjunto de test de
Atlas Dione el modelo con 256 filtros obtuvo mejores resultados que el de 128 desde el punto

de vista de la precision de la prediccion, en este caso se da la situacién contraria.

La explicacion de este fenémeno podria basarse en que, al poseer un ntimero mayor de
filtros, el modelo méas complejo ha sido capaz de aprender mas caracteristicas del conjunto de
datos Atlas Dione, de forma que se ha adaptado demasiado a ese conjunto y su rendimiento es
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peor en conjuntos distintos. Este suceso es similar al overfitting, pero en este caso ocurre cuando
un modelo tiene muy buenos resultados y generaliza realmente bien para iméagenes de
caracteristicas similares a las de su conjunto de entrenamiento, pero empeora su rendimiento
cuando tiene que realizar predicciones sobre imégenes radicalmente distintas, en nuestro caso,

con otro tipo de herramienta y estructuras de fondo totalmente distintas.

En cuanto a las limitaciones que tiene este proyecto, estas son bastante claras. Podemos
considerar que el modelo tiene un rendimiento muy bueno con el tnico conjunto de datos con
el que se ha podido entrenar de manera 6ptima. En el caso del modelo entrenado con ambos
conjuntos de datos, que ha obtenido los mejores resultados, se cree que su rendimiento podia
haber alcanzado valores mucho mas altos si el conjunto elaborado en el ITAP estuviese
correctamente etiquetado. Es por ello que se considera que la limitacién més importante del
proyecto se trata fundamentalmente de este apartado, los datos de entrenamiento.

Como se ha comentado en la seccién 5.1, encontrar una cantidad suficiente de este tipo
de datos, correctamente etiquetados y en ambientes que reflejen la realidad de una forma fiable
no es sencillo. En nuestro caso, el tnico conjunto de datos que realmente tiene la capacidad de
entrenar correctamente un modelo se trata de imégenes extraidas de simulaciones que nada
tienen que ver con una cirugia real. Ademas, el dataset que podia reproducir de una forma mas
fiable estas condiciones, pues se habia creado exclusivamente con este propdsito, contenia
errores importantes que hacian imposible poder entrenar un modelo con él. Por ultimo, el
dataset EndoVis’15 que contiene imégenes de simulaciones exvivo, no contiene las imagenes
suficientes para realizar un entrenamiento con él, ni siquiera utilizando técnicas de aumento de

datos.
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Capitulo 8. Conclusiones y lineas futuras.

Este capitulo se expondra cudles de los resultados se han conseguido finalmente con este
proyecto, cudles son las conclusiones que podemos extraer de él y cudles son las mejoras que se
podrian realizar en un futuro con el objetivo de elaborar un algoritmo 1til y robusto que
suponga realmente una ayuda a la hora de llevar a cabo cirugias minimamente invasivas.

8.1. Consecucion de objetivos

En cuanto a los objetivos, es importante recordar lo que se expuso en la seccién 1.3. El
objetivo principal era construir un modelo capaz de predecir la posicion de la herramienta de
cirugia laparoscopica o robdtica en tiempo real, de forma que se pueda integrar en el control
de un robot quirdrgico que pueda asistir al cirujano.

Centrandonos en este objetivo, se puede afirmar que se ha cumplido en su totalidad. Con
este proyecto se ha conseguido un modelo capaz de tomar imagenes en tiempo real y predecir
la posiciéon de la herramienta con una buena precision. El dnico limitante que encontramos en
este apartado es el hecho de que solamente ha sido entrenado y probado con robustez en
imagenes de simulacién, y no en cirugias reales, lo que limita las afirmaciones que podemos

realizar sobre la capacidad que puede tener este modelo en situaciones de cirugia reales.

En cuanto a los distintos objetivos especificos que se buscaban alcanzar con este proyecto,
podemos decir que se han conseguido cumplir todos excepto el objetivo especifico 1. En este
caso, si que hemos conseguido un conjunto de datos robusto y amplio, y ha conseguido entrenar
un modelo de red neuronal con resultados muy buenos, pero no es capaz de hacer una
descripcién completa del problema, ya que sus imagenes tienen diferencias claras con las que
nos podemos encontrar en situaciones de cirugias reales. En este caso, no hemos conseguido
ningin conjunto de datos apto para entrenar nuestro modelo y que contenga estas
caracteristicas.

El resto de los objetivos se han cumplido, ya que los resultados del modelo han sido
realmente buenos y este se ha programado desde cero. Ademads, se ha elaborado una métrica
basada en el valor maximo que nos permite ajustar un umbral de confianza a la hora de realizar

predicciones, de forma que podemos eliminar aquellas que no superen un cierto valor.

Por 1ltimo, se ha conseguido realizar un script capaz de tomar imagenes de un video o
de una camara y realizar predicciones sobre él en tiempo real, con una tasa de refresco apta

para este tipo de aplicaciones.
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8.2. Conclusiones

Una vez se han valorado cuéles de los objetivos han sido cumplidos y cuales no, es
necesario hacer un resumen de las conclusiones que podemos extraer de este proyecto.

En primer lugar, en un campo que lleva tan poco tiempo instalado en la sociedad, como
el de la inteligencia artificial, existen multitud de modelos con finalidades similares a las
nuestras. De hecho, también son numerosos los que se centran en la deteccién de objetos en
imagenes. En cambio, el rendimiento de una arquitectura depende de distintos factores, como
las funciones de coste, los datos o incluso el equipo que se utilice, sobre todo en el tiempo de

inferencia.

En este caso, se programé un modelo con todas sus funcionalidades complementarias que
parecia tener un buen rendimiento en su respectivo articulo. A partir de ese momento, se
modificd este modelo tanto en el tamano de entrada y salida de la arquitectura, como en las
distintas capas que lo forman, con el objetivo de intentar mejorar su rendimiento.

Se ha podido ver que para el tinico dataset que, debido a su tamafio y variabilidad, ha
sido capaz de entrenar correctamente el modelo, los resultados han sido excelentes, permitiendo
realizar predicciones precisas y con una latencia més que suficiente para ser implementado en
la arquitectura de control de un sistema robotizado.

Aunque mediante los resultados en este conjunto de datos podemos intuir que el modelo
tiene un comportamiento apto para este tipo de aplicaciones, no podemos confirmar que su
comportamiento se reproduzca con estos resultados entrendndolo con imagenes de cirugias
reales, ya que no ha sido entrenado y probado con ello. Los resultados con el conjunto Atlas
Dione apuntan a que su comportamiento serd bueno, ya que este conjunto, aunque no esté
formado por imagenes realistas de cirugias, si posee imégenes complicadas de localizar, con
diversos artefactos y estructuras extranas en la imagen.

Otro factor remarcable del modelo que podiamos suponer con antelacion es la mayor
importancia del dataset utilizado para entrenar el modelo sobre el nimero de filtros y la
resolucion de los datos de entrada. En el modelo que ha sido entrenado con un dataset
combinado hemos podido apreciar que, si se mantiene una resolucion minima y el set de
entrenamiento posee una mayor variabilidad, los resultados pueden ser igual o mejores que en
modelos mas complejos, con un menor tiempo de inferencia. Este factor es realmente importante

a la hora de poder utilizar nuestro algoritmo en el mayor niimero de equipos posible.

En definitiva, se ha conseguido elaborar un modelo capaz de realizar predicciones en
tiempo real sobre la posicién de una herramienta de cirugia laparoscépica con una precision
suficiente para que un sistema robdtico sea capaz de seguirlas. Aunque atn hay que realizar
pruebas con otros tipos de imégenes para comprobar su rendimiento en situaciones més
realistas, viendo su rendimiento actual es esperable que sus resultados sean buenos si el
conjunto de datos con el que se entrena lo es.
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8.3. Lineas futuras

Aunque los objetivos de este trabajo se han cumplido practicamente en su totalidad, atiin
existen algunos pequenos aspectos que son necesarios mejorar antes de incorporar este modelo
a sistemas robotizados reales.

El primero de ellos se basa en encontrar un dataset realista y correctamente etiquetado,
con un nimero suficiente de iméagenes para entrenar el modelo en situaciones mas similares a
las que se enfrentara en un futuro. En caso de no encontrarse, otra opcién seria construir uno
propio, pero en unas condiciones 6ptimas. Estas condiciones pasarian por poder tener acceso
videos de cirugias reales etiquetadas por profesionales sanitarios o generar escenas simuladas
basadas en operaciones reales con especialistas sanitarios que puedan valorar si las simulaciones

se ajustan a una cirugia o no.

La segunda de las lineas futuras de este proyecto se basaria en utilizar un modelo
correctamente entrenado para crear una interfaz que permita controlar la inferencia del modelo.
Algunas de las funciones de esta interfaz podrian ser activar o desactivar el modelo, de forma
que en un momento dado se pueda elegir entre una navegacién automatica o manual. Otra de
sus funciones podria ser ajustar el umbral de deteccidn a la imagen que se esté visualizando,
pudiendo ser mayor en imagenes méas sencillas y disminuyéndolo algo més en imagenes en las
que la prediccién no sea tan robusta

Por dltimo, en un futuro seria necesario adaptar este algoritmo a su implementacién en
sistemas robotizados, integrdndolo en un sistema operativo como ROS (Robotic Operative
System), de forma que las coordenadas se envien mediante mensajes a los robots y estos puedan
adaptar su pose en base a estos datos, mediante otro algoritmo que, nuevamente, habria que
programar.
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