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Resumen

Hoy en dia, la Inteligencia Artificial (IA) se entrena para gran variedad de tareas, co-
mo el reconocimiento de patrones, la toma de decisiones y la resolucién de problemas. De
entre todo el abanico de posibilidades que ofrecen estas técnicas, en este trabajo se busca
aplicar modelos basados en IA para resolver problemas relacionados con la Medicina, y
mas concretamente, con los tumores cerebrales, una de las causas de muerte principales
entre hombres y mujeres. La detecciéon prematura de los mismos es la mejor ayuda para
lograr un tratamiento curativo, y es por esto, que el objetivo fundamental que se plantea
es el desarrollo de un modelo, que utilice Redes Neuronales Convolucionales (CNN), y
permita caracterizar las imagenes de resonancia magnética entre tres tipos de tumores:
Meningioma, Glioma y tumor de Pituitaria. A mayores, se incluird una capa de explicabili-
dad Grad-CAM, que permitira visualizar las regiones de la imagen utilizadas para realizar

la prediccion.

El modelo final obtenido logra una tasa de clasificacién superior al 90 %, pudiendo
entender a través de la capa de interpretabilidad cudles son las zonas de mas influencia

para cada prediccion.

Palabras clave

Inteligencia Artificial, Aprendizaje Profundo, Redes Neuronales Convolucionales,

Grad-CAM, Tumores cerebrales, Clasificacién de imagenes.



Abstract

Nowadays, Artificial Inteligente (AI) is used for a wide variety of tasks, such as pattern
recognition, decision making and problem solving. From the full range of possibilities
offered by these techniques, this project seeks to apply Al-based models to solve a Medical
issue, and more specifical, with brain tumours, one of the main causes of death among
men and women. The early detection of these tumours is the best way to achieve a
sucessful treatment. For this reason, the main objective is to develop a model based on
Convolutionales Neuronal Networks (CNN) which allows the characterisation of magnetic
resonance images beetween thre types: Meningioma, Glioma and Pituitary tumour. In
addition, a Grad-CAM explanatory layer will be included, which would allow visualisation

of the image regions used to make the prediction.

The final model proposed reaches more than a 90% of correct answers, making possible
to understand through the interpretability layer which are the most influential areas for

each prediction.

Key words

Artificial Inteligence, Deep Learning, Convolutional Neuronal Networks, Grad-CAM,

Brain tumour, Image Classification.
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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia, la Inteligencia Artificial (IA) es uno de los campos en desarrollo que més
curiosidad e intriga suscitan entre toda la poblacion, debido al potencial y la versatilidad
de sus aplicaciones, de las que atin no se conoce ni el limite, ni el impacto que tendrdn en
la sociedad. De entre su infinidad de aplicaciones, destacan principalmente aquellas que,
bien por su trascendencia en la vida cotidiana de las personas, o por los sorprendentes
resultados que proporcionan, hacen que la Inteligencia Artificial no pase indiferente ante

nadie.

En este marco, podemos encajar los avances desarrollados en procesamiento del len-
guaje natural (NLP), que han supuesto el desarrollo de asistentes virtuales inteligentes
con altas capacidades, o la generacion de imégenes a través de texto, cuyo desarrollo llega
a niveles en los que es dificil reconocer, a simple vista, si una imagen es real o ha sido
creada por una maquina. Hay un sinfin de posibilidades que, segin la tendencia actual,

nunca dejardn de sorprendernos.

Si bien estos servicios son de cierta utilidad, la fuerza del avance en este campo no
estd limitada a un entretenimiento tan bésico, sino que, tras todas estas aplicaciones méas
llamativas o medidticas, se ocultan gran cantidad de funcionalidades de gran versatilidad,
basadas en técnicas de TA, que mejoran verdaderamente la calidad de vida de las personas

y proporcionan herramientas con una potencia inimaginable tiempo atras.

Aunque hoy en dia no serfa correcto, en términos de ética [1], delegar ninguna decisién
en modelos artificiales inteligentes, si es necesario reconocer que proporcionan un argu-
mento cientifico, aportando una mayor seguridad en la toma de decisiones y ofreciendo un
argumento cuantificable en su defensa. La utilizacién de informacién masiva, tal que un
humano jamdés seria capaz de interpretar, y la rapidez de las soluciones, son algunas de

las ventajas fundamentales que pueden ofrecernos estos sistemas.

Uno de los campos en los que este tipo de aplicaciones estd en auge es la Medicina y, en
particular, en la Radiologia [2]. Esta especialidad médica se ocupa de generar imagenes del
interior del cuerpo y utilizarlas para el diagnéstico. Por lo tanto, resulta esencial en gran
parte de los procedimientos terapéuticos. Entre estos procedimientos, donde la aportacion

de la radiologia es determinante, se enmarcan, entre tantos, los tratamientos oncolégicos.

Cabe destacar que las muertes causadas por el cdncer ocupan y ocupardn los puestos
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més altos de los rankings de las causas de muerte entre la poblacién mundial [3], por lo
que el avance hacia la mejora en el tratamiento de esta patologia es una prioridad. Una de
las lineas de actuaciéon en la mejora de este tratamiento, en la que la Inteligencia Artificial
ha irrumpido con gran impacto, es, precisamente, en la deteccién precoz de los tumores,

considerada una de las claves para poder superar la enfermedad.

a Clinical radiclogy workflow Integrated
Acquisition Preprocessing Images Image-based tasks Reporting diagnostics
u./ \\. \\-., 7 /\/
-"‘I | — a — ] l Il.l — | 1 |
T g v i
W, “ e Y
b Image-based tasks
Detection Characterization Monitoring
Detecting potential abnormalities within ] Segmentation Al l, ~
images on the basis of changes in | Defining the boundary L2 \
intensities or the appearance of unusual extent of an abnormality i ‘ \
patterns, with an emphasis on reducing for subsequent diagnosis =S | L

false positives and treatment planning

| Diagnesis s * »
> Evaluating and classifying 4 £ ®
abnormalities such as *
benign vs malignant Time
- : Change analysis
| Staging g y

Tracking object characteristics across
multiple temporal scans for diagnosis as
well as evaluating treatment response

Classifying abnormalities
into multiple predefined
categories such as the
TMM classification of
malignant tumours

Figura 1.1: Flujo de trabajo en la radiologia [2]

Estos modelos artificiales se introducen en todas aquellas tareas relacionadas con las
imdagenes, siendo posible aplicarlos, tanto para la deteccién, como para la caracterizacion
y la monitorizacién. En todas estas fases, cumplen un papel fundamental, ya que supone
un argumento cientifico cuantificable para apoyar la decisiéon que tome el profesional en

cuestion.

1.1. Motivacion

El objetivo de este Trabajo Fin de Grado es investigar las técnicas de Inteligencia Arti-
ficial relacionadas con el andlisis de imégenes, conocidas como Visién Artificial (CV), que
se centran en el desarrollo de algoritmos y modelos de IA, capaces de analizar, interpretar
y comprender imagenes visuales de manera similar a como lo hacemos los seres humanos.
Esto implica tareas como el reconocimiento de objetos, la segmentacién de imagenes o la

clasificacién de contenido, entre otras tantas posibilidades.

Estas son las técnicas en las que nos debemos centrar para entender los avances en
esta linea, investigando, tanto las de clasificacion, en las que se basara la caracterizacion
del tumor, segin su tipo y localizacién, como en los procedimientos encargados de hacer
que la decisién tomada a través del computo de millones de pardmetros, sea ficilmente
interpretable para el ojo (y cerebro) humano, acercando asi el conocimiento generado por
las redes neuronales a todas aquellas personas no profesionales en este ambito de una

forma visual.
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El desconocimiento es muchas veces una causa de miedo en la sociedad, por lo que
tratandose de temas tan sensibles como el que nos ocupa, cualquier informacién que con-
tribuya a entender el porqué de la decision tomada, ayudard a digerir mejor una situacion

en la que no se debe permitir un diagndstico erréneo.

Con este objetivo en mente, se analizaran las técnicas de interpretabilidad mas uti-
lizadas hoy en dia, para tratar de encontrar el método que aporte mas informacién al

problema concreto que se quiere tratar: la clasificacion de tumores cerebrales.

Siguiendo los pasos del flujo de la figura 1.1, este proyecto se enmarca en la fase
posterior a la obtencién de las imdagenes: la caracterizacion de los tumores. En el caso
de ser cerebrales, la practica mas comin en su deteccién es a través de las Iméagenes
de Resonancia Magnética (IRM). Con este fin, utilizan técnicas no invasivas a través de
campos magnéticos y ondas de radio para obtener imagenes detalladas del interior del

cuerpo humano.

En nuestro caso concreto, se utilizardn diferentes tomas obtenidas del cerebro, como las
mostradas en la Figura 1.2, con las que se consigue crear una representacién tridimensional
facilmente interpretable para el cerebro humano, en las que se puede analizar, desde cada

uno de los perfiles, el estado de la masa cerebral.

El objetivo serd tratar de aplicar las técnicas de Visién Artificial (CV) necesarias para
realizar la traduccién de las imagenes a la computadora, de tal manera, que no sélo sea
capaz de codificarlas, sino que sea posible interpretarlas y seccionar aquellos aspectos, o
zonas de la imagen en este supuesto, que son determinantes a la hora de detectar cada

uno de los tumores.

Figura 1.2: Resultado de una resonancia magnética cerebral [4]
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Estas imagenes seran utilizadas como inputs para su caracterizacién en uno de los

siguientes grupos [5]:

= Gliomas. Se originan en las médulas gliales, que son las células de soporte del

sistema nervioso central.

= Meningiomas. Son tumores que se originan en las meninges, las membranas que
recubren el cerebro y la médula espinal. A diferencia de los gliomas, son tumores
benignos en la mayoria de los casos, por lo que no se diseminan a otras partes del
cuerpo. Sin embargo, dependiendo de su tamano y ubicacién, pueden llegar a causar

sintomas y requerir tratamiento.

= Tumores de la hipéfisis o pituitaria. Este tipo de tumores se desarrollan en la
glandula pituitaria, que se encuentra en la base del cerebro. Pueden ser benignos,

pero en algunos casos pueden llegar a resultar malignos.

= Sin tumor.

Ubicacion de los diferentes tipos
de Tumores Cerebrales
Ollgodendroglloma

Meningioma
Ependimona -~
Supratentorial \ - Astrocitoma

Cranio-
! faringioma
Astrocitorma .~ | \ \ o _ .
Cerebelar Tu'."u'.et’
Pituitarios
Fpendimona !
Infratentorial / Schwannomas
Glioma del

Tronco Cerebral

Figura 1.3: Ubicacién de los tumores cerebrales. Fuente: hittps://gammaknife.com.ec/

1.2. Planteamiento inicial

Con el objetivo en mente de realizar una clasificacién a través de las imagenes, exis-
ten multiples alternativas que pueden ser de utilidad, entre las que destacan los métodos
basados en el Aprendizaje Profundo o Deep Learning. Las Redes Neuronales Convolucio-
nales (CNN) obtienen los mejores resultados debido, principalmente, a su capacidad para
extraer caracteristicas relevantes de las imédgenes de manera automatica, y poder realizar

asi una clasificacién precisa.
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Las alternativas no basadas en Aprendizaje Profundo, como puede ser la extraccién
de caracteristicas manuales, o los modelos estadisticos, presentan una gran cantidad de

inconvenientes.

En el caso de las manuales, se requiere de un disefio no automaético de algoritmos
de extraccion de caracteristicas para identificar patrones especificos, como pueden ser los
bordes, texturas o formas geométricas, entre otros. Sobre estos resultados se emplean
algoritmos de clasificacion més tradicionales como SVM o los vecinos més préximos. Se

puede ver un ejemplo de clasificacién con estas técnicas en [6].

Es por esto que se toma la decision de realizar el estudio a través de la aplicacién
de técnicas de Aprendizaje Profundo, y en particular, a través de las Redes Neuronales

Convolucionales.

A través de estas redes se tratara de extraer el maximo de informacién posible de las
imagenes de las resonancias magnéticas, para poder clasificarlas posteriormente en uno de
los grupos. Una vez que se ha realizado la clasificacion, se obtendra de las convoluciones una
capa que nos informe del peso que ha tenido cada uno de los pixeles en la categorizacién,

de forma que podamos juzgar el resultado obtenido a posteriori.

Con el objetivo de buscar la méxima efectividad y libertad a la hora de desarrollar
el modelo, se ha tomado la decisién de realizar el proyecto en Python [7], lenguaje de
programacion de alto nivel, que ofrece grandes ventajas a la hora del desarrollo de proyectos

basados en Aprendizaje Automatico.

Figura 1.4: Logos Python y PyTorch

Estas ventajas radican en la claridad y legibilidad de su sintaxis, la flexibilidad de uso,
su amplia comunidad y la integracion de bibliotecas cientificas. Concretamente, se ha deci-
dido utilizar Pytorch [8], una biblioteca de c6digo abierto especializada en el Aprendizaje
Automético y la IA, ya que proporciona un entorno flexible y eficiente para la construc-
cién y entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo. Asimismo, alcanza un alto
grado de optimizacion para crear coédigo paralelo, lo que permite aprovechar al maximo

los recursos del sistema.

La decisién de escoger PyTorch frente a otros frameworks de Python para el desarrollo
de modelos convolucionales, objetivo especifico de este proyecto, se debe a dos motivos

principales:

= La gestién de recursos del sistema que utiliza PyTorch. Debido a los calculos basados
en tensores, base de los framework de Deep Learning, se pueden utilizar todos los

recursos hardware disponibles en la fase de entrenamiento, lo que supone una gran
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ventaja en términos de rendimiento si se dispone de maquina multi-core.

= La personalizacién del codigo. Gracias a que esta herramienta de cédigo abierto
busca adaptarse al méximo a las necesidades del usuario, proporciona un ecosistema
muy similar a Python, destacando sobre sus competidores en la facilidad que ofrece

para desarrollar una red neuronal, desde su definicién, hasta su entrenamiento y uso.

El desarrollo de la aplicaciéon web se llevara a cabo en HTML, Javascript [9] y Python.
Se implementard en Docker [10] una aplicacién Flask [11], un microframework de Python
para crear aplicaciones web ligeras y flexibles, sobre un servidor HTTP Guinicorn [12],
que proporciona un entorno de ejecucién fiable y escalable para las aplicaciones web. Esto

permite manejar multiples solicitudes concurrentes de manera eficiente.

Para la carga de datos se utiliza una pequena base de datos en memoria. Redis [13]
proporciona un almacenamiento rapido en memoria, lo que lo hace adecuado para aplica-
ciones como esta, que requiere un acceso rapido a los datos y no precisa de gran volumen

de almacenamiento para funcionar.
@ Jdocker

/ N

Web Services

! h gunicorn Redis services

&P redis
\ /

Idata

GET http:iflocalhost:5000

A

Figura 1.5: Esquema aplicacion Web

18



Capitulo 2

Gestion del proyecto

En este capitulo se detallara la metodologia de trabajo utilizada. Se describiran los dos

enfoques planteados, asi como la planificaciéon temporal del proyecto.

2.1. Metodologia de trabajo

Debido a que las necesidades del proyecto no encajaban con ninguna metodologia de
las comtinmente utilizadas, se decidié emplear de forma combinada dos planteamientos:
uno tradicional, en el que se desarrolla un enfoque de cascada, y Cross Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM), que estd enfocado especificamente a planificar

proyectos de mineria de datos.

Es por esto que, de forma inicial, se realizé una planificacién en la que se hizo un
reparto del tiempo disponible, analizando todas las tareas y definiendo cudles eran los
objetivos y entregables del proyecto. Durante este proceso se tuvo en cuenta que, durante
las fases relacionadas con la mineria de datos, se seguirian los pasos que se plantean en
CRISP-DM, descritos mas adelante.

Como parte del enfoque mas tradicional, se presentan una planificacién del proyecto
en cascada y la definicién de los entregables. Todo ello sin perder de vista la diferencia en
el campo de trabajo de cada fase, esencial a la hora de estimar el esfuerzo. En las tareas
relacionadas con el desarrollo de modelos y técnicas de interpretabilidad, se trabaja a través
de iteraciones. Esto lleva a un enfoque hibrido en el que no serd necesario desarrollar todas

las fases en cada iteracion.

Para este bloque de trabajo, cuyo objetivo es la producciéon de los modelos, se opta
por utilizar, como ya se ha avanzado, una metodologia basada en CRISP-DM [14]: un
modelo estdndar abierto concebido principalmente para procesos de mineria de datos. Fue
desarrollado por un consorcio de méas de 200 organizaciones con financiacién de la Unién
Europea [15] y, aunque el objetivo fuera modelar el desarrollo de proyectos de mineria de

datos, aporta la suficiente flexibilidad como para adaptarse a diversos estilos analiticos.
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Figura 2.1: Ciclo de vida de un proyecto basado en CRISP-DM [14]

Se describen seis fases principales:

= Comprensién empresarial: se debe obtener una exposicién clara del problema

que se quiere resolver y sus objetivos.

» Comprensiéon de los datos: inspeccionar, describir y evaluar los datos disponi-
bles. En esta etapa se realiza una variacién, ya que se incluye también una fase de

obtencién de los datos y comparacién entre las distintas fuentes.

= Preparacion de los datos: se realiza una transicién del estado inicial de los datos,

hasta la forma necesaria para su analisis y procesamiento.

= Modelado: usa técnicas matemaéticas para desarrollar modelos que se puedan usar
para respaldar las decisiones comerciales. Debido a la naturaleza del proyecto que se
va a realizar, en esta seccién se enmarca el grueso del trabajo, donde se definiran los
modelos y técnicas de interpretabilidad que mejor se comporten para el problema

planteado.

= Evaluacién: bajo una métrica prefijada y un objetivo claro se comprobara cual
de los modelos serd el definitivo. Durante esta fase se realizard un proceso ciclico
entre modelado y evaluacion, hasta lograr un modelo que cumpla con los requisitos

buscados.

= Implementacion: integracion de los modelos en la fase de negocio. Se realizara
una pequena aplicacién web/script, donde se podra utilizar el resultado obtenido,

acompaniado de un informe donde se incluird todo el fundamento tedrico del proceso.

2.2. Entregables del proyecto

Se consideran entregables aquellos hitos que supongan un cambio sustancial en el tipo

de trabajo a realizar. Se comenzara por el diseno e implementacién de la Red Neuronal
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y, tras conseguir una optimizada con un rendimiento que cumpla las expectativas del

proyecto, se anadirdn las capas de interpretabilidad a la misma.

Finalmente, se utilizard una aplicacién web dockerizada [10], en la que se pueda cargar
una imagen y obtener tanto el resultado de la prediccién, como el mapa de zonas calientes

de la imagen usadas para la prediccién.

Entregable 1. Red Neuronal (NN) funcional que cumpla los requisitos fijados de

comportamiento.
= Entregable 2. Red Neuronal optimizada tanto en rendimiento, como en eficiencia.
= Entregable 3. Visualizacién de la interpretabilidad de la clasificacién de la NN.

= Entregable 4. Aplicacién web funcional donde se puedan utilizar y mostrar los resul-

tados obtenidos.

2.2.1. Evaluacion

Para esta tarea, se tendra en cuenta el resultado de cada uno de los entregables, asi el

cumplimiento de los plazos programados.

= Entregable 1. Se medira la precisién de clasificacién con imédgenes que no hayan per-
tenecido al entrenamiento. Se fija el umbral en un 75 % de precisién para considerar

la red como funcional.

= Entregable 2. Se considerard satisfactorio si se consigue aumentar la precisién de la

red, hasta un 85 %, en la clasificacién para el grupo de test.

= Entregable 3. Se evaluard y juzgara la superficie tumoral visible que logre destacar la
red. El objetivo es utilizar aquellas imégenes en las que se pueda percibir un tumor
de forma notable y comprobar si la red emplea la zona de la imagen en la que se

encuentra el tumor para su clasificacién.

= Entregable 4. Se evaluara su disefio visual, as{ como la eficacia y sencillez de uso.

2.3. Planificacion

En esta seccién se comentara la planificaciéon que encaja con el enfoque més tradicional,

realizada al comenzar el trabajo.

El proyecto tiene un reconocimiento de 12 créditos ECTS por la Universidad de Va-
lladolid (UVa). Esto quiere decir que la duracién completa del proyecto se estima en 300
horas. Debido a que las primeras tareas comenzaron el dia 20 de marzo y debe finalizar
antes del 23 de junio, se planificé un proyecto de 14 semanas, con una media de dedicacion

de 22 horas semanales.

Se detectd el riesgo de no poder cumplir con la carga habitual durante la tltima semana

de mayo y, para no comprometer la entrega del proyecto, se reservaron 5 dias para trabajar
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en asuntos externos. En caso de que finalmente no fuera necesario, se dedicara este tiempo

a la redaccion del documento con vistas a finalizar antes del plazo marcado.

2.3.1.

Planificacion inicial

En la tabla 2.1, se definen todos los bloques de tareas con sus respectivas actividades

desglosadas. Los hitos, marcados con (*), aparecen al final del bloque en el que deben ser

alcanzados. En el diagrama de Gantt (Figuras 2.2 y 2.3), se aprecia de una forma més

visual la duracion del proyecto y de cada una de las fases, asi como las dependencias entre

las mismas.

Metodologia

Fase

Tareas

Duracién de la
tarea

Duracién Fase

Tradicional

Inicio del proyecto

Estudio del problema
clinico

5

Repaso del estado del
arte

20

Lectura de estudios
previos

25

50

Enfoque

Obtencién del conjunto
de datos

Definicién de los
objetivos

Alcance del proyecto

Definicién de alcance
y objetivos

CRISP

Tratamiento de datos

Preprocesamiento
de Imagenes

Modelado

Estudio del entorno
de desarrollo

15

Elaboracién de
modelos iniciales

60

Comparacién de
diferentes modelos

10

Elaboracién del
modelo final

Arquitectura definitiva

90

Explicabilidad

Inclusion de
técnicas explicables

Red definitiva

35

Evaluacién

Anilisis e
interpretacion

Despliegue

Desarrollo de la
aplicacion Web

Dockerizar

Aplicacién en
Docker definitiva

20

Documentacién

Redaccion del
documento

70

Revisiones

10

Documento completo

80

Total

300

Cuadro 2.1: Planificacién del proyecto
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mayo 2023 =
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 Incio del Proyecto 21323 wn3
Estudio del problema clinico 21/3/23 21/3/23 :'l
Repaso estado del arte 21323 21323 i
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Obtencién del conjunto de da. 4/4123 4/4/23 |:I
Defnicion de s objetivos sarz3 s (=
Alcance del proyecto 63 643 =
Defnicion de alcance y objeti.. 714123 3
 Tratamiento de datos a3 03 —-
Preprocesamiento de Imagenes  7/4/23 7423 =
¥ Modelado 10/4/23 3/5/23 Al
Estudio del entorno de desarr..  10/4723 120423 [
Elaboracion de Modelos Inicia...  13/4723 281423 I’ -
Comparacion de los difererte... 115723 21023 :LI
Elaboracién del modelo final 315723 23
Arquitectura definiiva s a3
© Interpretabilidad a3 121523
Inclusién de técnicas expica... 415723 12523 e
Red definitiva 155523 1575023
Figura 2.2: Diagrama de Gantt 1
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Desarrollo de la aplicacion web  16/5/23 19/5/23
Aplicacién en Docker definitiva 23/5/23 23/523
~ Bocumentacién 23523 190623
Redaccion del documento 237523 150623 y
Revisiones 160623 190623 :1
Documento completo 20623 200623

Figura 2.3: Diagrama de Gantt 2

Debido a que el Diagrama de Gantt no es especifico para la metodologia empleada,
no se debe considerar como algo estricto, sino como un plazo orientativo para las tareas.
Durante el proceso real, se espera que las tareas se realicen en un proceso ciclico, no lineal,
como refleja el diagrama, siendo el tiempo de cada una de ellas la estimacién con respecto
al total, no teniendo por qué dedicarse todo el tiempo de forma continuada. La duracién
de los bloques serd el tiempo total en que se realizaran todas las iteraciones. Si no hay
retrasos en la planificacién, el proyecto debera finalizar el 20 de junio de 2023, dejando

tres dias de margen antes del cierre de plazo de la Convocatoria Ordinaria.

2.3.2. Variaciones en la planificacion inicial

Finalmente, el proyecto se ha podido desarrollar acorde a la planificaciéon propuesta,
salvo pequenas variaciones en la estimacién del tiempo en algunas tareas. Estas variaciones
se han equilibrado de forma natural de forma que se ha cumplido la meta de finalizar el

proyecto antes del 23 de Junio.

La compensacién se ha realizado de tal forma, que el tiempo sobrante en tareas como
el estudio del entrono de desarrollo, se ha podido emplear en el desarrollo de la aplicacién

web o la redaccién y revisiones del documento.
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2.4. Entorno de trabajo

Se detallan a continuacion los recursos hardware y software empleados para la realiza-

cién de este trabajo.

2.4.1. Hardware

La computacion y desarrollo del proyecto se ha llevado a cabo en una méaquina virtual
(MV) montada en Linux, cedida por el Departamento de Informdtica de la UVa para
este fin. Fue configurada con 8 nicleos virtuales, 16GB de memoria RAM y 50GB de

almacenamiento.

2.4.2. Software

En esta seccién se describe todo el software utilizado en el proyecto, tanto el sistema
operativo (SO), como todas las herramientas, programas y lenguajes utilizados, asi como

la justificacién de cada eleccién en aquellos aspectos que sea necesario.

Sistema operativo

Todo el proyecto se ha realizado bajo el SO Ubuntu, una distribucién de Linux basada
en Debian GNU/Linux. Se descarté el uso de Windows, porque se ha demostrado que la
eficiencia de las aplicaciones en Ciencia de Datos obtiene un rendimiento menor en este
tipo de sistemas. La otra alternativa, Mac OS, ni se considerd, ya que se carece de licencias

para maquinas virtuales (MV).

Figura 2.4: Logo de GNU y Linux

A las ventajas de rendimiento, se suma la sencillez que ofrece este SO para monitorizar
la capacidad y ocupacién en tiempo real de cada uno de los nticleos de la maquina, asi como
la sencillez para configurar el entorno de trabajo que, como se verd mas tarde, incluird
el uso de Anaconda y Docker. Para la conexiéon con la maquina se ha utilizado SPICE
[16], un sistema de visualizacién remota creado para espacios virtuales que permite ver un

entorno de escritorio grafico, que funciona correctamente con MV basadas en Linux.
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Lenguajes de programacién y herramientas utilizadas
Python

El proyecto se ha realizado en su gran mayoria en Python. Su eleccién se toma, funda-
mentalmente, debido a que dispone de bibliotecas optimizadas y especializadas en Apren-

dizaje Profundo, entre ellas PyTorch, que es la elegida para el desarrollo de este trabajo.

PyTorch

Figura 2.5: Logo PyTorch

Otros de los motivos por los que se escoge es por su sintaxis clara y sencilla, la gran
cantidad de documentacién disponible en linea de forma gratuita y la eficiencia compu-
tacional. Se comentan de forma més extensa los motivos que sustentan esta decisién en la

seccidon 2.5.

Anaconda

Es una distribucién de Python especializada en el ambito del Anélisis y la Ciencia de
Datos. Es una plataforma que facilita la instalaciéon de paquetes y entornos virtuales de
Python, con los que la gestion de diferentes configuraciones de paquetes y versiones para

proyectos especificos es méas sencilla.

Dispone, ademaés, de una amplia seleccién de paquetes, como NumPy, Pandas, Mat-

plotlib, SciPy o Scikit-learn, empleados en el desarrollo del proyecto.

D
v
A

ANACONDA

PIARXC

Figura 2.6: Logo de Anaconda

Desarrollo Aplicacion Web

Se llevara a cabo en HTML, Javascript, CSS y Python. Se dockerizara de forma que
no sea necesario tener en cuenta las dependencias a la hora de ejecutar la aplicacion,

aumentando asi su portabilidad.
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HTML ESX 45

Figura 2.7: Logos de HTML, CSS y Javascript

Flask

Para el desarrollo de la aplicacion web, se ha requerido del framework Flask, escrito en
Python, lo que permite crear aplicaciones de forma rapida y sencilla. Facilita el desarrollo

y ayuda a que la aplicacion sea ligera y flexible.

Figura 2.8: Logo de Flask

Gunicorn

Es un servidor HTTP que sirve como interfaz de puerta de enlace entre el servidor web
y Pyhton. Permite comunicarse de forma &gil con el servidor y proporciona los servicios

necesarios para una aplicacién de tan poco peso como la realizada.

"2 Sunicorn

Figura 2.9: Logo de Gunicorn

Astah

Se aprovecha la licencia de Astah Professional disponible a través de la Escuela de In-
genieria Informatica de la UVa. Esta herramienta permite desarrollar todos los diagramas
necesarios para disefiar de forma integral la aplicacién web. Se realizan tanto los diagramas

de clase [17] como los diagramas de secuencia [18].

Figura 2.10: Logo de Astah
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Overleaf

El documento se generard en Overleaf [19], un editor de X TEX que permite el desarrollo
de forma gratuita y en la nube, asegurando asi el control de versiones y la posibilidad de

trabajar desde cualquier equipo.

Figura 2.11: Logo de Overleaf

Otras Herramientas

Para el desarrollo de imagenes especificas, que requerian de un diseno manual, como
es el caso de los esquemas de las Red Neuronal Convolucional (CNN), se ha utilizado una

herramienta en linea subida en GitHub.

https://alexlenail .me/NN-SVG/LeNet.html

Para los esquemas especializados, se ha utilizado la herramienta Draw.io, un software
gratuito y multiplataforma, disponible tanto en linea, como en una versién ejecutable en

Linux.

Figura 2.12: Logo de Draw.io

2.5. Alternativas de la plataforma de trabajo

Se comentan y justifican, en este apartado, los diferentes motivos que han llevado a la
eleccién del lenguaje de programacion, asi como de la biblioteca enfocada al Aprendizaje

Automatico que méas se adaptara a las necesidades del proyecto.

2.5.1. Lenguaje de programacion

El proyecto se realizard en un entorno de Python, pero esta no es la tinica herramienta
que se ha evaluado a la hora de tomar la decision. Lenguajes como Julia o R fueron
barajados, ya que también se utilizan en el &mbito del Aprendizaje Profundo, aunque con

enfoques y caracteristicas distintas.
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Figura 2.13: Logos de Python, R y Julia

Julia es un lenguaje de programacion de alto nivel concebido especificamente para el
Cémputo Cientifico y el Analisis Numérico. Estd disenado para ser rapido y eficiente. Su
compilador de tiempo de ejecucién permite obtener un rendimiento cercano al de lenguajes
de bajo nivel como C++. Esto, unido al paralelismo y computacién distribuida que ofrece,
posibilita aprovechar al méximo los recursos de hardware disponibles para acelerar el

entrenamiento y la inferencia en modelos de Aprendizaje Profundo.

Por su parte, R es un lenguaje de programacion y un entorno de software dedicado al
Anélisis Estadistico y la Visualizacion de Datos. Si bien no fue inicialmente disenado para
el Aprendizaje Profundo, cuenta con diversos paquetes que permiten su implementacién.
R proporciona un conjunto completo de herramientas estadisticas y gréaficas que pueden
ser utilizadas en combinacién con técnicas de Aprendizaje Profundo. Algunas bibliotecas
de Python como “keras” y “tensorflow” brindan interfaces para implementar y entrenar

modelos utilizando las bibliotecas subyacentes de Python.

El motivo por el que finalmente se ha tomado la decision de realizar el proyecto en
Python, es porque este lenguaje de programacion ofrece una combinaciéon de las venta-
jas comentadas, permitiendo aprovechar al méximo los recursos disponibles a través de

bibliotecas especializadas en el Aprendizaje Profundo.

Su facilidad de uso, unida a la amplia comunidad y su gran ecosistema de bibliotecas,
hacen de Python el lenguaje idéneo para este tipo de proyecto. Cabe destacar que la
mayor parte de la bibliografia disponible para este tipo de propdsitos esté desarrollada en

Python, lo que facilitard la comprensién e implementacién de los modelos propios.

2.5.2. Biblioteca Python

Otra decisién fundamental tomada ha sido realizar la implementacion en PyTorch,

frente a otras bibliotecas disponibles y ampliamente utilizadas como Keras y TensorFlow.

Keras es una biblioteca de alto nivel que proporciona una API (Application Program-
ming Interfaces) amigable para la construccién de modelos de redes neuronales. Su razén
de ser es facilitar y agilizar el proceso de desarrollo de estos modelos, ofreciendo una expe-
riencia mas basada en la sencillez de uso que en la flexibilidad de diseno. Este es el aspecto
fundamental por el que se ha desestimado el uso de esta biblioteca, ya que no ofrece una
libertad completa a la hora del diseno y entrenamiento que, en contraposicion, si ofrece
PyTorch. Este hecho resulta ser determinante en la decisién, ya que se busca poder con-

trolar todos los aspectos del proyecto, pudiendo crear modelos claros y facilmente legibles,
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cosa que no es posible con Keras.

Resecto a TensorFlow, desarrollada por Google, es una de las bibliotecas mas populares
en este campo. Su principal desventaja es su compleja sintaxis, que siendo desconocida al
inicio del proyecto, supone una dificultad anadida que no aporta ningin valor. Es por esto

que también se desestima su uso inclinando la balanza en favor de PyTorch.

Figura 2.14: Logos de Keras, TensorFlow y PyTorch
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Capitulo 3

Fundamento teorico

Una Red Neuronal (NN) es un algoritmo de aprendizaje vagamente inspirado en el fun-
cionamiento del cerebro. De una manera similar a como se conectan y activan las neuronas
en el cerebro, una Red Neuronal recibe unas entradas que, tras ser procesadas, generaran
como resultado una serie de activaciones sobre las neuronas y, como consecuencia, produ-

cirdn una salida.

Hay muchas arquitecturas y configuraciones posibles para las Redes Neuronales. El
Teorema de Aproximacién Universal [20] dice que siempre se puede encontrar una arqui-
tectura para una NN lo suficientemente grande que, con un conjunto de pesos determinado,
sea capaz de predecir cualquier salida para cualquier entrada. Esto hace ver la importancia
que tienen este tipo de métodos, ya que significa que, para cualquier tarea o conjunto de
datos dado, se puede obtener una arquitectura que, con sus correspondientes pesos ajus-
tados, prediga exactamente el resultado que esperamos. La obtencion de estos parametros

de la Red Neuronal se llama aprendizaje.

Las Redes Neuronales se caracterizan principalmente por:

= Adquirir el conocimiento a través de la experiencia, el cual es almacenado en los

pesos de las conexiones interneuronales.

» Tener una altisima plasticidad y adaptabilidad, siendo capaces de cambiar dindmi-

camente junto con el medio.

3.1. Teoria basica de Redes Neuronales

Una NN estd formada por cientos de pequenas unidades, conocidas como neuronas
artificiales, conectadas a través de unos coeficientes o pesos, que constituyen la estructura
neuronal. Cada neurona tiene unas entradas ponderadas, una funcién de activacién y una
salida. La memoria del sistema se representa a través de los pesos de las conexiones entre

las neuronas.

Aunque cada una de las neuronas puede procesar cierta informacion, el potencial de

las computaciones neuronales viene dado por la interconexién entre las neuronas, que es,
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precisamente, la que permite a las redes procesar grandes volimenes de informacién y

hacer predicciones con una sorprendente precision.

Hay muchos tipos de redes disenadas hoy en dia, y se inventan nuevas a cada momento
que pasa. Lo que las une es la transferencia de informacién entre las neuronas y conceptos
como la funcion de activacion y la optimizacién de los pesos. Se muestran en las figuras 3.1,
3.2 y 3.3 diferentes arquitecturas de red, disenadas con diferentes fines pero con muchos

conceptos en comun.

El Perceptrén Multicapa (MLP) [21], mostrado en la fig. 3.1 es un tipo de arquitectura
de red compuesto por multiples capas de neuronas interconectadas, en las que las salidas

de una capa se convierten en las entradas para la siguiente.

La primera capa se llama de entrada, la dltima, de salida, y las intermedias se denomi-
nan ocultas. Sus principales usos son la clasificacién y la regresién, pudiendo ser utilizados

para problemas en los que la relacién de las entradas y las salidas no sea lineal.

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 3.1: Ejemplo de MLP. Fuente: bootcampai.medium.com

Otro ejemplo de arquitectura de red son las Redes Neuronales Recurrentes RNN [22].
Su principal caracteristica es que, al contrario que en las MLP, existen interconexiones que
apuntan ‘hacia atrds’, como una especie de retroalimentacién entre las neuronas dentro de
las capas. En cada instante de tiempo, una neurona de una red recurrente puede recibir

una entrada de la capa anterior, asi como su propia salida o la salida de una capa superior.
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Figura 3.2: Ejemplo de RNN. Fuente: torres.ai/

Una tltima arquitectura ampliamente utilizada son las Redes Neuronales Convolucio-
nales CNN [23], sobre las que se fundamenta este proyecto. Tiene como objetivo desarrollar
la Visién por Computadora (CV), que trata de transmitir a los computadores la informa-
cién que hay en las imédgenes. Sus principales usos estan relacionados con la clasificacién
de imégenes y la deteccion de objetos. Se desarrollard més en profundidad a lo largo del

presente documento

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully-connected

Figura 3.3: Ejemplo de CNN. Fuente: kdnuggets.com

3.1.1. La neurona

El modelo neuronal de McCulloch-Pitts [24] fue realizado en 1943 y fue el primer
modelo neuronal artificial. Ha servido de base para el desarrollo de otros modelos compu-
tacionales, ya que permite realizar funciones légicas y aritméticas simples. La neurona
artificial serd una unidad de célculo utilizada para tratar de modelar el comportamiento
de las neuronas del cerebro humano. El calculo basico que realizan es la suma ponderada

de las entradas, a la que se le aplica una funcién no lineal, como se muestra la figura 3.4.
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Figura 3.4: Operacion basica de una neurona

En la figura 3.4, se puede ver que el valor de xy hace referencia al sesgo. Los valores
de x1,x2,...,x, son las entradas o inputs. W; sera el peso de la conexién entre la i-ésima
entrada y la neurona. 6 es el umbral o threshold. S es la funcién no lineal que, finalmente,
se utiliza como activacién, de la que se hablard mas adelante. De esta forma, obtenemos

que la salida de cada una de las neuronas queda representada por:

a= f(xg+ szxz) (3.1)
i=1

Esta suma ponderada de las entradas es el valor que se introduce a la funcién de
activacién, permitiendo que la red pueda aprender, asi como modelar relaciones y patrones

complejos de los datos.

3.1.2. La funcidon de activacién

La funcién de activacién o de transferencia define la salida de cada una de las neuronas.
Influencia la capacidad de las redes para aproximar la funcién objetivo ya que, si se tomara
una funcién de activacién lineal, solo se podrian aproximar a funciones lineales. Es por
esto que una de sus funciones principales es la de introducir la no-linealidad en el modelo,
aportando, asi, la capacidad para aprender y representar funciones con un mayor grado

de complejidad.

1

St id activati = — 3.2
igmoid activation(x) T (3.2)
L zsiz>0
ReLU activation(x) = _ (3.3)
0siz <0
T — e T
Tanh activation(z) = ——— (3.4)
et +e7 "
Linear activation(z) = x (3.5)
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Figura 3.5: Algunas funciones de activacién [26]

3.1.3. La funcién de pérdida

La funcién de pérdida de una Red Neuronal compara la salida obtenida con la real,

midiendo, por tanto, cémo se estd adaptando el modelo neuronal a la funcién objetivo.

Durante el proceso de entrenamiento, se trata de minimizar este valor, suponiendo
esto una mejora en la calidad de la precisién del modelo. Su eleccién y diseno son fun-
damentales para obtener unos resultados consistentes en el entrenamiento y uso de las
Redes Neuronales. Algunas de las funciones de pérdidas usadas con més frecuencia son las

siguientes:

Error cuadratico medio

El error cuadratico medio o MSE (Mean Squared Error) se construye como el promedio
de los errores. Se eleva al cuadrado para evitar compensar valores de diferente signo.
Finalmente, se toma la media para obtener una medida comparable entre conjuntos de

datos de distinto tamano.

Esta métrica, descrita en la expresion 3.6, se suele utilizar para la prediccion de valores
de naturaleza continua. Si bien el valor de las neuronas en la capa de salida siempre es
continuo, la diferencia entre regresion y clasificacién depende de la interpretacién que se le
de a estas respuestas. Este tipo de métricas es mas habitual para la prediccién de valores

continuos.
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Mean Squared Error (MSE) Loss = (3.6)

||Mz

Error absoluto medio

El error absoluto medio o MAE (Mean Absolute Error) se construye de forma andloga
al MSE, sustituyendo el cuadrado de las diferencias por el valor absoluto del promedio de

las diferencias entre las predicciones y los valores reales.

Mean Absolute Error (MAE) Loss = (3.7)

||Mz

Esta métrica también se utiliza de forma tipica en la prediccion de variables continuas,

teniendo en cuenta la aclaracién que se realizé anteriormente.

Binary Cross-Entropy

La Entropia Cruzada Binaria (BCE) es una medida de las diferencias entre dos distri-

buciones, la real y la predicha, que se aplica en la clasificacion de variables binarias.

En este contexto, la entropia hace referencia a una medida de incertidumbre o desorden
en una distribucién de probabilidad, por lo que el valor de la funcién de pérdida se calcula a
partir de las probabilidades predichas por la red y la distribucién de probabilidad objetivo.
Cuanto mayor sea la incertidumbre o la variabilidad en la distribucién de la probabilidad
predicha, mayor serd la entropia cruzada y, por lo tanto, cuanto més acertadas sean las

predicciones de la red, menor serd la entropia cruzada.

Binary Cross-Entropy Loss = —— Z yilog(pi) + (1 — y;) log(1 — py) (3.8)

Entropia Cruzada Categérica

La Entropia Cruzada Categdérica (Categorical Cross-Entropy), es la extensién de la
BCE para més de dos clases. Se basa también en este enfoque probabilistico para encaminar
las predicciones hacia la funcién real. La aplicacién de esta funciéon de pérdidas requiere
que las etiquetas utilicen una codificacién ‘one-hot’, en la que cada clase se codifica con
un vector binario de longitud igual al numero de categorias, donde s6lo una posicién tiene

el valor 1, representando la clase a la que pertenece, y el resto de componentes seran cero.

N C
. 1
Categorical Cross-Entropy Loss = N Z Z Yyij log(pij) (3.9)
i=1 j=1
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3.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son las mas comunes a la hora de tra-
bajar con imagenes, ya que sus caracteristicas favorecen el entendimiento de las mismas,

funcionalidad que no se puede conseguir a través de otras como, por ejemplo, un MLP.

No solo son ttiles en la clasificacion, sino que también son utilizadas para la deteccion

de objetos, la segmentacion de imégenes y mucho més.

3.2.1. La convolucion

Es una operacion matematica que sienta la base para este tipo de redes. En ella se
mantiene la estructura espacial de la entrada, lo que es fundamental para no perder in-
formacién. Béasicamente, es la multiplicacion de dos matrices, que como se ha visto en

apartados anteriores, es la base del entrenamiento de cualquier red neuronal.

Una de ellas sera la propia imagen, y la otra la conocida como ntcleo o kernel, con un
tamafio muy inferior. La convolucién se llevara a cabo deslizando el filtro a través de la

imagen, componiendo la matriz resultado como se muestra en la imagen 3.6.
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P P s S ) R 111
______ I R S 071=0
: : : | : : 1°0=0
ocr1i11:110 1 : 171=1
------ 0'0-0
| : ' ! : : 1*1=1
001101 0.1 P 170-0
ffffff e e P , AL
0 0 1o [y 4. .
0 :T 1 1 15 0 :r 0 Filtro Mapa de caracteristicas

Dato de entrada

Figura 3.6: Operacién de convolucién [27]

Esta operacion de suma ponderada es esencial para poder reconocer las formas simples
de la imagen de entrada, segmentando las caracteristicas para poder realizar la agrupacion
con el avance de las capas y llegando a poder realizar una clasificacién en caso de que sea

necesario.

Para el caso de imagenes de entrada con mas de un canal, tipicamente codificadas como
RGB, la operacién de convolucion se lleva a cabo de forma que no se recorre cada uno de
los filtros por separado, sino que el kernel repasa todas las capas de entrada unificando
en una matriz toda la informacién disponible. En consecuencia, se debe pensar en el filtro

como un bloque, en lugar de un plano.

Se muestra en el Anexo A una representacion de los filtros empleados en el modelo
final, el nimero de ellos en cada capa y una representacion tridimensional de un ejemplo en
cada una de las capas. Se puede apreciar cémo aumenta el volumen con el avance sobre el

modelo, de forma que la combinacién de caracteristicas es cada vez mayor y mas compleja.
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Filtro

Es una matriz de pesos que se inicializa de forma aleatoria al empezar. El modelo
trata de aprender sus valores 6ptimos con el aumento de las épocas de entrenamiento para
tratar de extraer el maximo de caracteristicas. El concepto de filtro presenta dos aspectos

diferentes: qué aprenden y cémo se representan.

En general, el niimero de caracteristicas que el modelo puede aprender es proporcional
al niamero de filtros de la red convolucional, ya que cada uno de ellos se “especializard” en

una caracteristica concreta.

Por ejemplo, un filtro podria aprender solo a reconocer las lineas orientadas con una in-
clinacion de 45 grados, y otro, por ejemplo, reconoceria aquellas con orientacion horizontal.
Una vez que se dispone de un gran ntimero de caracteristicas, se combinan de forma que
los dos filtros comentados comiencen a reconocer formas més complejas, como triangulos,
o mas elaboradas adin, como las orejas de un perro, proporcionando una alta activaciéon

cuando se encuentren este tipo de formas en una seccién de la imagen de entrada.

Input Image ™ Filter (Kernel) = Output Image
: 1101
| 3 G,=|2]|0]2
L * 101
Y ’ 112]12
l Gy =|0|0]|O
1| -2]-1

Figura 3.7: Efecto de unos filtros concretos. Fuente: herevego.com

El paso de los filtros por la imagen genera, como se puede ver en la Fig 3.8, un mayor
namero de canales pero de menor tamano. Tipicamente obtendremos una salida con tantos

canales como filtros se empleen, ampliando su profundidad y disminuyendo su dimensién.

El nimero de filtros aplicados depende a su vez de los valores de paso o zancada (stride)
y de relleno (padding), de los que se hablard mas adelante. En el caso de imagenes con
color, representadas con tres canales iniciales, se trataran de forma independiente cada

una de ellas.
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Figura 3.8: Operacién de convolucién para miltiples canales de entrada [26]

Se muestra en el diagrama procedente de [26] cémo la imagen de entrada es multiplicada
por filtros con la misma profundidad, siendo el nimero de canales de la salida de la
convolucién proporcional al nimero de filtros. Dado un procesamiento tipico en la primera
capa convolucional sobre una imagen codificada en tres canales, como pueden ser los
tres canales RGB, el proceso de convolucion consistird en varios pasos. En primer lugar,
se inicializardn en la primera época, de forma aleatoria, los valores de, pongamos como
ejemplo, 8 filtros o kernels de tamafio 3x3. Para cada uno de ellos, se realizara la operacién
de suma ponderada, de forma separada sobre cada canal de entrada. A continuacion, se
desliza el kernel sobre la capa correspondiente y, después de obtener el resultado de cada
canal, se suman las matrices resultantes para obtener la salida final de la convolucién, que

en nuestro caso de ejemplo, tendra una profundidad de 8 canales.

Este concepto es importante, ya que es precisamente lo que permitird que la red pueda
detectar las formas simples en las primeras convoluciones y convertirlas en formas comple-
jas, con el avance de las capas a través de la combinacién de las mismas. De esta forma,
la primera capa convolucional podria especializarse en colores, una segunda capa podria
especializarse en bordes, y las capas sucesivas a través de la combinacién de bordes en
esquinas, contornos, para posteriormente detectar partes de objetos. Al realizar la combi-
nacién entre estas partes de los objetos, la red serd capaz de diferenciar entre los grupos

de las entradas proporcionadas.

A continuacién, se presentaran algunos conceptos y operaciones esenciales para las

Redes Neuronales Convolucionales.

3.2.2. Tamano de paso y relleno

En la convolucién de la fig. 3.9, la operacién se realiza superponiendo el filtro a través
de la imagen, avanzando solo en una fila o columna, hasta recorrerla entera. Esto se traduce
en una reduccién de dimensionalidad en la salida, ya que el tamano obtenido en términos
de pixeles ha sido menor. El resultado puede suponer una pérdida de informacion, por

lo que se introducen dos nuevos parametros para controlar el paso de los filtros sobre la
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matriz original.
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Figura 3.9: Paso de un filtro sobre una matriz en una convolucién

Stride

Es el tamafio de paso, se explica como el niimero de pixeles que avanza el kernel durante
la convolucién. Esto define, por lo tanto, la cantidad de veces que se aplica el filtro, por lo
que condiciona la cantidad de informacién que se pierde durante el proceso de convolucién.
Si escogemos un stride muy grande, se puede perder excesiva informacién pero, si por el
contrario, el stride es demasiado pequenio, se puede aumentar de forma innecesaria el peso

y el tiempo del proceso de convolucién.

Convolution Convolution
with Stride=1 Output with Stride=2 Output

Figura 3.10: Ejemplo de tamano de paso. Fuente: Computer.org

Padding

El relleno o padding es una técnica utilizada para mantener el tamano de la imagen
al paso por una capa de convolucién. Define el nimero de pixeles (inexistentes), que el
filtro puede utilizar al borde de la imagen. Anadir un padding de una dimensién supondria
introducir la matriz de dimensiones [n, m] en el centro de una matriz de ceros [n+1, m+1].
De esta forma, el resultado sera la matriz original rodeada de ceros, de forma que el filtro

pueda pasar a través de estos valores sin afectar al resultado.
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Figura 3.11: Ejemplo de padding. Fuente: analyticsindiamag.com

3.2.3. Pooling

Es una técnica que se aplica para reducir la dimensionalidad, extrayendo las carac-
teristicas mas relevantes. Divide la imagen en regiones y realiza una operacién determina-

da dentro de cada region para producir un unico valor de salida. Las dos operaciones més

comunes, cuyo efecto se puede ver en la figura 3.12, son:

= Max pooling: Se toma el valor maximo de cada regién y se descartan los demaés,

ayudando a resaltar caracteristicas dominantes en la imagen o en los mapas de

caracteristicas de la red neuronal.

= Average pooling: Se calcula el promedio de los valores dentro de cada region. Esto

favorece a suavizar las caracteristicas y reducir el ruido en los datos.

Ambas operaciones tienen como objetivo disminuir la resolucién espacial de los datos.

Esto es beneficioso, ya que reduce la cantidad de parametros y calculos necesarios en las

Max Pooling

Convolution Output .

Average Pooling

- m

Figura 3.12: Ejemplo de Max-pooling y Average-Pooling. Fuente: Springer.com

siguientes capas, lo que acelera el procesamiento y evita el sobreajuste del modelo.
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3.2.4. Aplanado o flatten

Consiste, basicamente, en convertir la salida multidimensional de la capa de pooling,
en un vector unidimensional que pueda servir de entrada a un MLP, que es la ultima fase

de la clasificacién.

En el caso de otras arquitecturas, en las que se emplean capas convolucionales, pero
no tienen como objetivo realizar una clasificacion en categorias, esta ultima capa puede

no aparecer.

En conjunto, el flujo de una CNN seria el siguiente:

Convolution Neural Network (CNN)

Input N Output
Pooling Pooling Pooling '__‘;,::”'
Horse
Zebra
Dog
SoftMax
. . . Activation
Convolution Convolution  Convolution Function
Kernel RelU RelU RelU Flatten
Layer
Fully
L Connected J
Feature Maps———
Layer
N L
Feature Extraction Classification Eﬁ"b?b'l'?t'c
istribution

Figura 3.13: Flujo de una Red Neuronal Convolucional

3.3. Explicabilidad

Ha quedado reflejado que las Redes Neuronales Convolucionales tienen una alto poten-
cial de prediccién. Sin embargo, a medida que estos modelos se vuelven mas complejos y
se aplican en areas criticas, como la Medicina, surge la necesidad de comprender y explicar

como estos modelos llegan a sus predicciones.

La inclusién de técnicas de explicabilidad en las CNN se vuelve crucial para mejorar
la transparencia y la confianza en los resultados, permitiendo que los usuarios y expertos
comprendan y validen las decisiones tomadas por el modelo. Uno de los objetivos plantea-
dos para este trabajo es ahondar en este tipo de técnicas, seleccionado una que nos ayude

a comprender el porqué de la clasificacién.

Su inclusion se ve muy bien reflejada en el diagrama de proceso para la construccién

de sistemas de IA robustos comentados en [23].
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Figura 3.14: Proceso de construccién de un sistema de IA robusto

La fase de explicabilidad se incluye tras el despliegue, y su objetivo es interpretar
cémo ha llegado el modelo a la prediccion de los nuevos datos de entrada con un entorno
de produccién determinado. Esto nos permitird disponer de un argumento véalido para
mostrarselo a los expertos, o a los usuarios del sistema, como respaldo de la prediccién,

proporcionando una explicaciéon entendible para los humanos.

Las técnicas de explicabilidad dependen del tipo de sistema que utilizamos, ya que
existen sistemas conocidos como modelos de caja blanca, en los que esta explicacion es
inherentemente transparente, e interpretar las profundidades del modelo no es un reto.
Para este tipo de soluciones se utilizan técnicas post hoc, en las que se localizan aquellas
entradas con una cierta importancia para la prediccién del modelo. Si bien es cierto que
para algunos modelos de caja negra también se pueden emplear este tipo de técnicas, habra

otros casos en los que no sea tan sencillo.

Estas técnicas pueden ser dependientes o independientes del modelo, siendo las depen-
dientes aquellas que solo se pueden aplicar a ciertos tipos de modelos. También se puede
realizar una clasificacién dependiendo del alcance de la explicacién, existiendo técnicas
locales, cuyo objetivo es el de justificar la predicciéon de un ejemplo concreto, y globales,

que se centran en el efecto global de la predicciéon del modelo.

3.3.1. Explicabilidad en CNN

Como ya se ha visto, para realizar una prediccion a través de CNN, la imagen recorre
multiples capas convoluciones y poolings para la extraccién de caracteristicas. Para su
explicacion se pueden utilizar diferentes técnicas basadas en la visualizacién de los kernels

y los gradientes o en la importancia de cada uno de los pixeles en la clasificacién.

De entre todos los métodos posibles, se ha decidido emplear Grad-CAM para este
estudio, con el objetivo de proporcionar una explicacién para cada imagen en especifico,

donde se pueda ver de una forma clara qué partes de la imagen han sido determinantes a
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la hora de realizar la prediccion.

3.3.2. Grad-CAM

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) es una técnica de explica-
bilidad utilizada para visualizar y comprender qué regiones de una imagen son importantes

para la prediccién. Fue propuesto por Selbaraju et al. en 2017 [28].

Se basa en la utilizacion de los gradientes de un objetivo cualquiera, a través del flujo
de las convoluciones, hasta la ultima capa, para producir un mapa de localizacién donde se
resaltan aquellas regiones de la imagen determinantes en la predicciéon. Apoyaron la validez
de sus resultados en un estudio humano, en el que midieron a través de los resultados de
Grad-CAM si los usuarios sin experiencia eran capaces de distinguir una red més potente

de otra maés ‘simple’, aiin proporcionando ambas las misma prediccién.

La diferencia de Grad-CAM frente a otras técnicas de explicabilidad, como los mapas
de calor basados en el gradiente, es que este método se centra en las capas convolucionales,

lo que permite entender qué caracteristicas especificas activan a una clase en particular.

‘ Guided Backpropagation

i
SR ‘ Rectified Conv FC Layer
Guided Backpropagation Feature Maps Activations

Guided Grad-CAM

Tiger Cat

Grad-CAM

Figura 3.15: Flujo de Grad-CAM

Los pasos bésicos que sigue Grad-CAM son los siguientes:
» Propagacion hacia delante para obtener las activaciones en la ltima capa convolu-
cional.

= Calculo de gradientes de las clases objetivo con respecto a las activaciones de la
dltima capa convolucional. Esto proporciona informacion sobre como los cambios en

las activaciones afectan a la salida de la clase objetivo.

= Calculo de los pesos: se realiza un promedio ponderado de los gradientes en cada

canal de la capa convolucional. Los pesos se obtienen tomando el promedio de los
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gradientes en cada canal y luego se ponderan segiin su importancia.

= Mapa de ponderacion: los pesos resultantes se utilizan para ponderar las activaciones
en cada canal de la dltima capa convolucional, generando un mapa de ponderacién

que resalta las regiones importantes para la clase objetivo.

= Generacién del mapa de activacién: el mapa de ponderaciéon se combina con las
activaciones de la 1ltima capa convolucional para obtener un mapa de activacién

final. En él se muestran las regiones mas relevantes para la prediccién realizada por

la CNN.

Grad-CAM ha demostrado ser una técnica efectiva para la explicabilidad en CNN;, ya
que es facil de implementar y proporciona informacién visualmente interpretable sobre las

caracteristicas que el modelo considera importantes para realizar una prediccién especifica.
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Capitulo 4

Tratamiento de los datos

En este capitulo se detalla todo lo referente al proceso de obtencién y preprocesamiento
de los datos. Se debe tener en cuenta que este tratamiento previo de los datos tiene una
parte genérica, por lo que no dependerd de las decisiones tomadas en el modelado. También
se trataran aquellos aspectos relacionados con las transformaciones de las imagenes, seran

dependientes de los resultados comentados en el siguiente capitulo.

Se adelantaran algunos resultados con objeto de reflejar el resultado final, pero cabe
destacar que el tratamiento de los datos forma parte de un proceso iterativo incremental,

en el que se realizaran constantes modificaciones sobre algunas decisiones tomadas.

4.1. Obtencidon de los datos

Para la toma de los datos se recurri6 a Kaggle [29], una plataforma en linea que se
centra en la Ciencia de Datos y el Aprendizaje Automatico, donde se puede acceder de

forma gratuita a una amplia coleccién de conjuntos de datos abiertos.

Debido al gran repertorio disponible en esta plataforma, e incidiendo en el hecho de
que todos los datos disponibles son abiertos, no se plantean otras plataformas para la
obtencion de los datos. Que los datos sean abiertos quiere decir que se pueden utilizar de
forma gratuita, mientras sea con un objetivo académico o de investigacién, y en ningin

caso de manera lucrativa.

De entre los conjuntos de imagenes de resonancias magnéticas disponibles, relacionadas
con tumores cerebrales, se escogié el dataset que disponia de una mayor cantidad de
imégenes. Este dataset escogido tiene una cantidad total de 3264 imagenes, con la siguiente

distribucion de clases:
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200 A

notumor meningioma pituitary glioma

Figura 4.1: Distribucién de clases

Para los tres grupos que presentan tumores cerebrales se dispone de méas de 800 obser-
vaciones, siendo menor el nimero de iméagenes disponibles para los cerebros sin presencia

de tumores.

Se planted la posibilidad de unir varios datasets de los disponibles, pero al no encontrar
referencias de la obtencion de los mismos, no se pudo asegurar que no se fuera a encontrar
muestras repetidas, por lo que no se pudo llevar a cabo este proceso. La presencia de
observaciones duplicadas implicaria que éstas tendrian un mayor peso o, en un caso peor,
se realizarian las pruebas en la fase de test con imdgenes que hayan participado en el

proceso de aprendizaje, lo cual no se puede permitir.

Atn con este tamanio de datos, segun los resultados obtenidos en el reto Kaggle pro-
puesto a través de redes pre-entrenadas, se considera un volumen suficiente para lograr el

objetivo mediante el entrenamiento de una red desde cero.

4.2. Transformaciones

Inicialmente, los datos obtenidos se dividian en el conjunto de entrenamiento y test,
pero para evitar la pérdida de informacién debida a esta agrupacion, durante uno de los
incrementos se toma la decision de juntar todos los datos, de forma que la separacion
en datos de entrenamiento y test se haga de forma dindmica. Esto evita la posibilidad
de infraentrenar el modelo al no disponer de toda la informacién. Este cambio se realiza
durante la fase de adaptacion del modelo definitivo, entrenando las versiones iniciales con

los grupos obtenidos directamente del reto Kaggle.

Se muestra como ejemplo una observacién de cada clase en cada uno de los dos con-

juntos formados:
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No Tumor
Glioma Meningioma

Pituitary

No Tumor

Glioma Meningioma Pituitary

Figura 4.2: Ejemplo de observaciones en los subconjuntos de entrenamiento (superior) y
test (inferior)

Se puede observar en esta primera visualizacion que no todas las imagenes estdn to-

madas desde el mismo plano ni con los mismos tamanos.

En lo referente al tipo de imagenes, se considera que la red deberd ser capaz de llevar
a cabo las predicciones para cualquiera de los posibles tipos de imédgenes, por lo que no se

realiza ningin cambio.

Respecto a su tamano, se definiran las transformaciones necesarias para que se emplee

un mismo tamaifo, requisito indispensable para el correcto funcionamiento de la red.

Con este objetivo y siguiendo la metodologia habitual a la hora de trabajar con Py-
Torch, se definen las caracteristicas del conjunto de datos a partir de la clase Dataset, lo
que permite cargar y procesar datos de manera eficiente durante el entrenamiento de un
modelo de Aprendizaje Automaético. Para la obtencién del dataset final, compuesto por

los datos transformados, se realizan las siguientes operaciones:

Generacion de diccionarios

Para la lectura de los datos a partir de un directorio, en el que los datos ya estan
clasificados, se recorre de forma iterativa a partir de su raiz, asignando como valor de la
llave del diccionario el nombre del subdirectorio que contiene todas las iméagenes de la

clase, y como valores, la ruta de las imagenes.

Se generaran dos diccionarios, uno para los datos de entrenamiento, que contendra el

70 % de los datos, y otro para test, con el 30 % restante.
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Implementacion de la clase abstracta Dataset

Esta abstraccion sirve como interfaz para crear conjuntos de datos personalizados, que
se utilizaran para el entrenamiento y evaluacion del modelo. De esta forma, se permite
redefinir el acceso y procesamiento de los datos de forma que se adapte a las necesidades

del modelo.

Se redefinen los métodos encargados de obtener el tamano del dataset, que sumara el
contenido de cada una de las claves del diccionario y devolvera el niimero total de imagenes
que recoge, vy el método encargado de la obtenciéon de un elemento. Es necesario concretar

estos procesos para que el modelo sea eficiente en su totalidad.

Debido a que el formato de entrada necesario para la red estd compuesto por la re-
presentacién tensorial de una imagen y su clase asociada, al proporcionar el indice del

elemento que se quiere, se deben realizar varias operaciones:

En primer lugar, se obtiene su clase a partir de la posicién en que se encuentre dentro
del dataset, y a continuacién, se carga la imagen a través del médulo proporcionado por

la libreria especializada en el procesamiento de imagenes ‘Pillow’.

Una vez que se dispone de la imagen en formato RGB, se realizan las transformacio-
nes necesarias en funcion del grupo al que pertenezca: entrenamiento, o test. El método
redefinido de obtenciéon de un elemento devolvera en consecuencia la tupla tensor-clase,

que servird de entrada para el modelo convolucional.

Transformaciones

Aunque el tamaifio del conjunto de datos se considere suficiente para poder entrenar el
modelo, se toma la decisién final de aplicar técnicas de aumento de datos (Data augmen-
tation) para mejorar la calidad de las predicciones. Esta decisién se aplica al modelo final
pero, tal y como se explica en el siguiente capitulo, esto no ocurre en todas las versiones
disenadas. La tnica transformacion que se aplicard a todos los datos sera la redimension,

aunque variando el tamano entre las versiones hasta considerar uno definitivo.

Se definen dos tipos de transformaciones:

= Para el caso de las imagenes de test, se aplicara la transformacién a tensor, el tipo de
datos utilizado por pytorch, y una redimension de las imégenes a un tamano comun,

finalmente fijado en 128x128 pixeles.

= Para el conjunto de entrenamiento se aplican, a mayores, unas transformaciones

vertical y horizontal, aleatorias, para evitar el sobreajuste del modelo a los datos.
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Figura 4.3: A la izquierda, la imagen transformada para entrenamiento, a la derecha, la
imagen para test

En la figura 4.3, se puede observar como la imagen del entrenamiento ha sufrido una
pequena transformacién, que ayudard a aumentar la variabilidad en los datos de entrada,

mientras que la imagen del test ha sido tan solo redimensionada.
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Capitulo 5

Modelado

En este capitulo se enmarca el grueso del trabajo realizado, ya que para alcanzar uno de
los objetivos propuestos se debia probar un gran niimero de arquitecturas de red distintas,

para su posterior comparacion en términos de eficiencia y complejidad.

Se presenta el planteamiento sobre el que se fundamentan las diferentes versiones plan-
teadas, los pasos necesarios para su diseno, sus diferencias y una comparacién final. El
propésito es obtener como resultado una arquitectura formada por aquellos parametros
que hayan mostrado un mejor comportamiento. Esta configuracion sera la que se tome co-
mo punto de partida de cara a la optimizacién, de forma que se cumpla con los requisitos

fijados en el proyecto.

5.1. Planteamiento de la red

El objetivo de la red es, como se lleva tratando a lo largo de todo el documento,
la clasificaciéon de imégenes de resonancia magnética cerebrales en diferentes grupos, en
funcién de si presentan algin tipo de tumor y, en caso de presentarlo, en qué grupo de los

tres incluidos en el anélisis encaja.

Para tratar de maximizar la precision de las predicciones, se plantea una arquitectura
bésica sobre la que se realizaran multiples versiones y pruebas, para tratar de encontrar

qué parametros se adaptan mejor a las propiedades del dataset considerado.

En lo que a la parte de extraccion de caracteristicas se refiere, esta estructura minima
sobre la que se sustentan todas las versiones, define mas concretamente el disefio de los
filtros de las capas convolucionales. Durante el paso por estas capas se tratard de man-
tener siempre una estructura en la que el nimero de filtros aumente gradualmente a lo
largo de las capas convolucionales, consiguiendo extraer informacién a diferentes niveles

de abstraccion.

Los filtros iniciales, formados por un menor nimero de canales, serdn los enfocados a
obtener las caracteristicas mas simples y locales, como bordes y texturas, mientras que, a
medida que adquieren un mayor nimero de canales, se ganard una mayor complejidad en

las propiedades capturadas. El objetivo final, es obtener una serie de patrones abstractos
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y de alto nivel. Esta estructura piramidal en la que se aumenta el nimero de filtros,
permite una representacion jerarquica y progresiva de los datos, facilitando la deteccién y

la clasificacion de objetos en iméagenes.

Respecto a la seccién de la red encargada de la caracterizacion, se fijan menos limita-
ciones, ya que el nimero de neuronas de la capa de entrada dependera de las caracteristicas
extraidas tras el aplanado de los filtros obtenidos en la dltima capa, y el nimero de neuro-
nas de la capa de salida serd igual al de clases. Se busca una clasificacion sencilla y eficaz,
por lo que se tratard de incluir una o dos capas ocultas, como maximo, en las que se haga
una gran disminucién de neuronas, pero debido a que el nimero de las mismas serd muy

distinto en funcion de la arquitectura, no se fija una norma para este proceso.

5.2. Pasos para implementar una CNN

En primer lugar, hay que definir todos aquellos aspectos necesarios para generar un

modelo en PyTorch, como son:

Data Loaders

En PyTorch, se define una estructura especifica que facilita la carga y preparacion de

los datos para el entrenamiento y evaluacién de los modelos, conocidos como Data Loaders.

Son parte de la biblioteca torch.utils.data y proporciona una interfaz conveniente para
trabajar con conjuntos de datos. Simplifica operaciones como el muestreo o la generacién
de lotes. A estos Data Loaders se les proporciona como entrada un subconjunto de la
muestra, tanto de entrenamiento como de test, y el tamano de los lotes que se quiere, de

forma que permite procesarlos de manera eficiente y en paralelo en las GPUs.

Otras ventajas que ofrecen son la mezcla automatica, eliminando asf el sesgo introdu-
cido por la ordenacion inicial, y una iteracién sencilla, proporcionando un recorrido simple

de las instancias en cada época de entrenamiento y evaluacién del modelo.

Definicion del modelo

En PyTorch se debe definir una clase que herede de nn. Module. Esta clase proporciona
una forma conveniente de encapsular pardametros entrenables, como pesos y sesgos, junto

con métodos para realizar los calculos en los datos de entrada.

Un objeto de esta clase puede contener instancias de su mismo tipo, lo que permite

construir modelos complejos compuestos por diferentes capas y componentes unidos.

Como métodos esenciales se deben definir __init__, donde se definirdn cada una de las
capas del modelo y forward, método en que se especifica como se propagan los datos a
través de las capas. Se especifica el paso entre las capas y las funciones de activacién que

actuaran en el proceso.

Para la definicién de la red se diferencian dos secciones:
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Una primera encargada de la extracciéon de caracteristicas, que sera la parte convolu-
cional propiamente dicha. Es aqui donde se aplicaran los filtros correspondientes, con el

objetivo de obtener el mayor niimero posible de caracteristicas.

Una segunda de clasificacién, que consistird en una pequena red densa. Para esta
seccion de la red se tomard como entrada el conjunto aplanado de caracteristicas, extraidas
por los filtros, y se obtendra como salida el valor de la activacién de las 4 neuronas de la
capa de salida. Cada una de ellas representa una de las categorias y, por consiguiente, se
tomard como valor predicho la clase representada por la neurona que obtenga el valor mas

alto.

Entrenamiento del modelo

Una de las ventajas que ofrece PyTorch, es la posibilidad de implementar de forma

manual el entrenamiento del modelo.

Esta fase se incluye como un método en la clase definida para la red convolucional y
se compone de varias etapas. En cada una de las épocas, se realizarda una ejecucién por

lotes de todas las fases.

Para cada uno de estos lotes del conjunto de datos de entrenamiento, se extrae la repre-
sentacién matricial de las imagenes, x, y su clase, y. Antes de realizar el cdlculo hacia atras
o backpropagation, se requiere reiniciar los gradientes acumulados en el procesamiento del

lote anterior, lo que se consigue de forma sencilla con el método zero_grad del optimizador.

A continuacién, se predice la clase de todas las imagenes del lote y se calcula la pérdida
comparando las salidas del modelo con las etiquetas de los datos de entrada. Para esto se
utilizara la funcién de pérdidas definida en el modelo. Una vez calculada, se lleva a cabo
la retropropagacién, para calcular y actualizar los gradientes de los parametros, utilizando
el método backward. Una vez realizados todos estos pasos, el optimizador actualiza los

nuevos pesos basandose en los gradientes recién calculados.

Después de completar estos pasos para cada uno de los lotes, se entra en una fase en la
que se testeard la precisiéon con las instancias que se han utilizado para el entrenamiento.
En este paso no se requiere el calculo de gradientes, ya que no se busca la actualizacién
de los pesos. Se procede a la comparacién de la clase predicha con la clase real para todos
los datos y se computa la precision porcentual, repitiendo este proceso para los datos de

test, que no han intervenido en el entrenamiento.

Una vez que finaliza este proceso, se necesita evaluar cémo ha mejorado la red. Una de
las posibilidades es visualizar de forma gréafica el valor de la la precisién de la prediccién,
tanto en el conjunto de datos de entrenamiento como en el de test. La evolucién del modelo

definitivo, del que se hablard més adelante, se muestra en la figura 5.1.
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Figura 5.1: Evolucién de la precisién de la precisién durante la fase de entrenamiento del
modelo

5.3. Comparacion entre los diferentes modelos implementa-

dos

Para tratar de maximizar las prestaciones del modelo se debe hacer un pequeiio estudio
acerca de los pardmetros de la red, tratando de acercarse hacia una configuracién cada vez
mas 6ptima, en la que se encuentre un equilibrio de entrenamiento que permita asegurar

un buen rendimiento.

Las posibles variaciones se podran realizar en:

= Arquitectura de la red convolucional: Se podra variar tanto en el nimero de
filtros como en el tamano de los mismos, tratando de buscar un equilibrio que permita

entrenar la red sin caer en un sobreajuste.

= Capas ocultas de la red densa: Se podra variar el nimero y tamano. La entrada
se define por el niimero de caracteristicas extraidas de la red convolucional y la salida

por el nimero de clases, por lo que no se podran realizar variaciones en estas capas.

= Parametros de la red: Considerando que pardmetros como el stride o el padding
de los filtros no suponen una gran ventaja, no se estudiardn como variables y seran
fijos para todos los filtros. Si se incluyen en el estudio el nimero de instancias de los

paquetes (batch size) y el ratio de aprendizaje del optimizador.

= El tamano de la imagen: Se probaran diferentes dimensiones, teniendo en cuenta
que imagenes pequenas conseguiran un entrenamiento mas rapido a costa de pérdida
de informacién y tamafnos grandes requieren un procesamiento mas costoso, amplian-

do las posibilidades en la eleccién de los filtros.

Para cada una de las versiones se comentan cudles son sus caracteristicas mas diferen-

ciales y el porqué de cada una de las decisiones. Se puede ver el resumen comparativo de
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todos los modelos en la Tabla 5.1. Se incluird una representacion de las capas convolucio-

nales de cada modelo disenadas con la herramienta.

5.3.1. Modelos incluidos en la comparacion

Version 1

En el disenio del primer modelo se busca obtener una pequena red que procese iméagenes
con un tamano reducido, ya que, en caso de ser efectivo, se reduciria ampliamente el coste y
tiempo de cémputo en el entrenamiento, pudiendo llegar a un buen modelo sin la necesidad

de largos entrenamientos.

Es por ello que se decide fijar el nimero de pixeles en 56, el menor de los tamarios de las
imdagenes incluidas en el conjunto de datos, y no realizar transformaciones. No se emplean
técnicas de Data Augmentation, ya que se desconoce cuédl serd el rendimiento inicial de la
red. Respecto a los canales, solo se incluyen dos capas convolucionales y, combinando la
premisa de crear capas gradualmente mayores y la sencillez que se busca para esta primera

versién, se fija el nimero de filtros en 32 para la primera capa y 64 para la segunda.

La tasa de aprendizaje del algoritmo de optimizacién, que determina la magnitud de
los ajustes que se realizan a los pesos en cada paso del proceso, se fija en 0.005. Un valor
bajo de este pardmetro forzard a que los ajustes realizados a los pesos sean pequenos en
cada iteracion, forzando un aprendizaje mas lento y gradual. Supone una convergencia

mas lenta, pero aporta una mayor estabilidad y menor riesgo de sobreajuste.

La clasificacién se realiza con una sola capa oculta que reduzca la entrada de 10.816

(13x13x64) caracteristicas a 4096 neuronas.

3@56x56

=

Convolution Max-Paoling Convolution Max-Pooling

Figura 5.2: Arquitectura de Red - Versién 1

o7



Version 2

Para la segunda versién de disefia un modelo mas gradual, en el que se aumenta el
tamano de las imagenes a 128x128 pixeles y se aplica Data Augmentation. Estas técnicas
se basan en aplicar transformaciones aleatorias en los ejes vertical y horizontal, utilizando

las funciones implementadas en PyTorch Random VertialFlip y RandomHorizontalFlip.

Debido a la gran diferencia en la precisién de clasificacion entre los grupos de entre-
namiento y test obtenidos en la primera versién, se incluye el dropout en la clasificacion,
una técnica de regularizacién cuyo propdsito principal es evitar el sobreajuste. Consiste
en apagar aleatoriamente un conjunto de neuronas en la fase de entrenamiento, para que
se olvide de forma temporal algunas conexiones, forzando a la red a aprender de manera
més robusta y redundante. Se comienza ignorando la mitad de las neuronas de la capa

oculta para medir su rendimiento.

Respecto a la arquitectura de las capas convolucionales, se incluyen mas capas para
conseguir una extraccién de caracteristicas méas gradual, comenzando con la extraccién de
8 filtros y aumentando a 16, 32 y 64 finales en 4 capas. Se muestra de forma analoga a la

versién anterior la arquitectura de la parte convolucional.

64@12x12 64@6x6

8@126x126 32@28x28

3@128x128 16@61x61

Convolution Max-Pooling Convolution Max-Pooling ~ Convolution Max-Pooling Convolution Max-Pooling

Figura 5.3: Arquitectura de Red - Versién 2

Version 3

Como prueba, debido a la mejora en el rendimiento al incrementar el tamano de la
imagen en la segunda version, se fija el tamano para esta versiéon en 256x256 pixeles,
aumentando asi el peso del computo pero pudiendo encontrar una mejora al detectar de

una forma mas precisa las caracteristicas de las imagenes.

Respecto a la versién anterior, se realiza una pequena simplificacién para buscar el
equilibrio en el coste de la computacion y se elimina una de las capas convolucionales,
obteniendo directamente 16 filtros a través de la imagen inicial, de forma que se elimina

una de las convoluciones.

También se disminuye el valor del dropout rate a un 0.25 para mantener mas neuronas

activas en la clasificacién.
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64@60x60
16@254x254 64@30x30

30256x257 320125x125

16@127x127 32@62x62

Convolution Max-Pooling Convolution Max-Pooling Convolution Max-Pooling

Figura 5.4: Arquitectura de Red - Versién 3

Version 4

Para tratar de conseguir mds argumentos que consigan dar luz a aquellos parametros
que favorecen al aprendizaje, se decide modificar algunos aspectos de la primera versién
que parecen haber mejorado el entrenamiento. Es por ello que se vuelve a las dos mismas
capas convolucionales, se escoge un tamano de 128x128 y se incluyen las técnicas de Data

Augmentation comentadas.

Estas técnicas incluyen un ruido aleatorio en los dos ejes principales de la imagen
y, a mayores, se aplica otra que se centra en la nitidez de la imagen, modificando de
forma aleatoria la claridad y los bordes de la imagen. Se emplea de forma andloga la

implementacién de PyTorch: RandomAdjustSharpeness.

Se incluye también el dropout, que ya se venia utilizando en las iltimas versiones, pero

no fue empleada en la primera.

64@61x61

64@30x30

32@126x126
32@63x63

3@128x128

Convolution Max-Poaling Convolution Max-Pooling

Figura 5.5: Arquitectura de Red - Version 4

Version 5

Como tultima versién antes de realizar una comparacién més profunda, se implementa
un modelo en el que se utilizan imagenes con un menor nimero de pixeles, escogiendo un
tamano de 64x64. No se incluyen técnicas de Data Augmentation y se aplican solo dos

capas, en las que se obtienen 16 filtros a partir de los tres canales de entrada y finalmente,
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32. Se entrenara solo con dos capas convoluciones, extrayendo un menor niimero de carac-
teristicas complejas y bajando la tasa de aprendizaje a un valor muy pequeno, de 0.0001,
para comprobar el efecto al clasificar manteniendo solo una serie de caracteristicas més

simples pero de forma mas rigurosa.

32@28x28 32@14x14

lo@bZxb62

16@30x30

3@64x64

Convolution Max-Pooling Convolution Max-Pooling

Figura 5.6: Arquitectura de Red - Versién 5

5.3.2. Comparacion de los resultados obtenidos

Se muestra en la tabla 5.1 la comparacién de las 5 versiones con el objetivo de analizar
qué caracteristicas son las que han llevado a obtener los mejores resultados. Tras esta
comparacién se disend una arquitectura final, sobre la que se refinaron algunos aspectos

esenciales para obtener una mejora en los resultados.
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Versién | Parametros Capas | AccTrain | AccTest
img_size : 56,

transform: NO

channels_ini : 3,

vl Initial filters : 32,

batch size : 64,

f perdidas : nn.CrossEntropyLoss(),

Learning rate: 0.005

img_size : 128,

trasform: RandomVertical + RandomHorizontal
Channels_ini : 3, [
initial filters : 8, [
batch_size : 64, (16, 32
dropout_rate : 0.5, [

f perdidas : nn.CrossEntropyLoss(),

Learning_rate: 0.005

img_size : 256,

transform: NO

channels_ini : 3,

initial filters : 8,

batch_size”: 64,

dropout_rate : 0.25,

f_perdidas: nn.CrossEntropyLoss(),

learning_rate: 0.005

img_size: 128,

transform: RandomVertial + AdjustSharpness + RandomHorizontal
channels_ini : 3,

initial filters : 32, 3, 32]
batch_size : 64, (32, 64]
dropout_rate : 0.25,

f perdidas : nn.CrossEntropyLoss(),
learning_rate: 0.005

img_size : 64,

transform: NO

channels_ini : 3,

initial filters : 16, (3, 16]
batch_size : 64, (16, 32]
dropout_rat : 0.25,

f perdidas: nn.CrossEntropyLoss(),
learning_rate: 0.0001

3, 32]

(32, 64] 0.8087 0.4036

v2 0.8902 0.5964

3, 16]
16, 32] | 0.9129 0.5812
32, 64]

v3

v4 0.7063 0.4289

vH 0.4648 0.3173

Cuadro 5.1: Comparacion entre las distintas versiones de CNN implementadas

Se observa que los mejores resultados se obtienen en las versiones 2 y 3, donde se
alcanzan valores cercanos al 0.9 en la precisién de predicciones sobre el conjunto de datos
de entrenamiento, pero no se logra sobrepasar el 60 % de predicciones correctas sobre el

conjunto de datos seleccionados para el test.

Al no cumplir ninguno de los modelos con las expectativas planteadas, a través del
andlisis combinado de las caracteristicas de cada uno de los modelos, se tomardn las
decisiones que se crean mejores para modelar una version definitiva, que debera tener un

rendimiento muy superior al obtenido.

Esta comparacién se realiza sabiendo que el andlisis de una caracteristica sin tener
en cuenta el resto del modelo, no tiene por qué ser crucial, ni se tomaran decisiones
fundamentadas en la mayor parte de los casos, ya que no seria correcto al haber varias

modificaciones entre todos los incrementos.

En todos los casos se haran suposiciones que se puedan justificar a través de los resul-
tados, pero siempre bajo esta maxima, y ninguna de las decisiones serd fija o inamovible.
Con esto en mente, se busca la arquitectura que proporcione los mejores resultados para

el modelo.
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La primera decisién que se toma es el tamano de las entradas, que se decide fijar en
128x128 pixeles, ya que la versién 2 logra unos buenos resultados con este tamano y la
diferencia con la versién 3 no es suficiente como para aumentar la complejidad con tamafios
més grandes. Se incluyen también las técnicas de Data Augmentation, concretamente las
que incluyen pequenas variaciones en los ejes vertical y horizontal, pero no la técnica que

modifica la nitidez, ya que no se considera tan interesante.

Se elimina el dropout, ya que tras implementar todos estos modelos sin obtener un buen
rendimiento en la precisiéon de prediccién en el grupo de test, se plantea la posibilidad de
que la red no esté sobreajustando, sino que sea justo al revés, y se esté infraentrenando,
por lo que se necesitara extraer un mayor nimero de caracteristicas para ajustar bien los

pesos.

Con este objetivo, se fija la tasa de aprendizaje en 0.001, valor sobre el que que no se
ha podido entrar mucho en estudio debido a la gran variedad que se deberian incluir en

las pruebas.

Si bien durante algunas pruebas se incluy6 una técnica de un ajuste adaptativo de la
tasa de aprendizaje, vistas en [30], se decidié no incluir este aspecto en el estudio para no
aumentar la complejidad, y se plantea como trabajo futuro para mejorar los resultados

obtenidos.

Con objeto también de obtener un mayor numero de caracteristicas y realizar un
entrenamiento mas profundo, se toma la decision de disminuir el tamafio de los lotes
de entrenamiento, que hasta el momento se habian mantenido fijos en un tamafio de 64
observaciones por lote, a un tamano de 16. Con este cambio se consigue un ajuste mas
preciso y un mayor numero de propagaciones, lo que se espera que se traduzca en una

mejora en la prediccién.

Se listan las caracteristicas finales obtenidas y se muestra su resumen en PyTorch en

la figura 5.7:
- Tamano de imagen: 128x18 pixeles
- Transformaciones a las imégenes de entrada: RandomVertical + RandomHorizontal
- Tamano de lotes: 16
- Dropout rate: 0
- Funcién de pérdidas: Cross Entropy Loss
- Optimizador: Root Mean Square Propagation

- Tasa de aprendizaje: 0.001
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Layer (type) Output Shape Param #
Conv2d-1 [-1, 8, 126, 126] 224
RelU-2 [-1, 8, 126, 126] 2]
MaxPool2d-3 [-1, 8, 63, 63] L2}
Conv2d-4 [-1, 16, 61, 61] 1,168
RelU-5 [-1, 16, 61, 61] 2]
MaxPool2d-6 [-1, 16, 30, 30] 2]
Conv2d-7 [-1, 32, 28, 28] 4,640
RelU-8 [-1, 32, 28, 28] 8
MaxPool2d-9 [-1, 32, 14, 14] ]
Conv2d-10 [-1, 64, 12, 12] 18,496
RelU-11 [-1, 64, 12, 12] 0
MaxPool2d-12 [-1, 64, 6, 6] 2]
Linear-13 [-1, 512] 1,180,160
RelU-14 [-1, 5121 2]
Linear-15 [-1, 64] 32,832
RelLU-16 [-1, 64] 2]
Linear-17 [-1, 4] 260

Total params: 1,237,780
Trainable params: 1,237,780
Nen-trainable params: @

Input size (MB): 08.19
Forward/backward pass size (MB): 3.80
Params size (MB): 4.72

Estimated Total Size (MB): 8.71

Figura 5.7: Resumen de la arquitectura proporcionado por PyTorch

Se muestra también, de la misma forma que se hizo con las distintas versiones comen-
tadas, la arquitectura final del modelo. Se incluye en la representacion la red densa que
realizara la funcién de clasificacién. Esta red densa toma como entrada el aplanado de la

ultima capa convolucional para llegar a la capa final con cuatro neuronas.

64@12x12 64@6x6

8@126x126

2 32028x28 1
3@128x128 16@61x61 @ 32@14x14

T
8@63x63 1603030 %E s

Convolution

Max-Pooling  Convolution ~ Max-Paoling ~ Convolution

Convolution

Max-Pooling Max-Pooling

Figura 5.8: Arquitectura definitiva de la red convolucional. Estilo LeNet

Cabe destacar que no se incluye en la representacion la capa de entrada del MLP, ya
que esta capa tiene 2.304 (64x6x6) neuronas, resultado del aplanado de los filtros, y no

permitiria ver la estructura importante.
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Capitulo 6

Explicabilidad

El método implementado para la explicabilidad de la predicciéon es, como ya se ha
adelantado, Grad-CAM. Como se explicé con anterioridad, esta técnica de interpretaciéon
permite visualizar las regiones importantes en una imagen de cara a la toma de decisiones
en una Red Neuronal Convolucional (CNN). A partir de los gradientes, se generan mapas
de activacién de clase, que resaltan las areas relevantes para la clasificacion, brindando

una explicacién visual del proceso seguido.

6.1. Implementacion

No existe ningtin médulo conocido en PyTorch para aplicar Grad-CAM, por lo que la
implementacion se realiza integra de forma manual. Para ello, tomando como referencia

Kulkarni, A. at al. (2022) [31], se realiza el siguiente proceso:

En primer lugar se escoge una imagen, sobre la que se va a realizar el andlisis de su
prediccién. De cara a generar el mapa de calor, se vuelve a evaluar a través de todas
las capas convolucionales, de forma que se almacenen las activaciones de la ultima capa

convolucional.

Una vez que se han obtenido estos valores, se realiza la retropropagacién de los valores
para calcular los gradientes de la prediccién, y se calcula el promedio de los gradientes
de la 1dltima capa convolucional. En ltimo lugar, se multiplican las activaciones por los
gradientes de esta ultima capa, para obtener la relevancia de las activaciones en cada canal,

lo que ya permitird calcular el mapa de calor promediando las activaciones.

Con el mapa de calor que recoge la relevancia de las activaciones en la prediccién ya
calculado, se muestra como una capa sobre la imagen original, de forma que se pueda ver
la importancia de cada uno de los puntos sobre la estampa original. Se muestra un ejemplo

del resultado sobre cada clase en la figura 6.1.
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(a) Meningioma

¢) Pituitaria d) No Tumor

Figura 6.1: Grad-CAM sobre lo distintos tipos de tumores incluidos en el estudio

Ahora, la explicacién de la toma de decisiones resulta més coherente, ya que se puede
visualizar cémo en cada uno de los casos el tumor ha sido detectado y, por ende, asignado

a su clase real.

En el caso del meningioma, figura 6.1(a), tumor que se forma en la capa mds externa
del tejido que recubre al cerebro, y a la médula espinal, vemos cémo el modelo toma
exactamente esto como referencia, viéndose resaltada en el mapa toda la superficie del

cerebro y con una influencia aiin mayor en la zona maés cercana a la médula espinal.

De forma similar, a la hora de detectar el glioma, figura 6.1(b), se puede observar
como las zonas més determinantes se centran en el interior del cerebro, concretamente en

el soporte viscoso, que es la zona en la que se originan este tipo de tumores.

Como se puede observar en la Fig. 6.1(d), las activaciones mas influyentes resultan no
tener ningiin patrén, ya que durante su procesamiento, todos los filtros especializados en
la busqueda de las caracteristicas representativas de cada una de las clases que contienen
tumores, han tratado de localizarlos, pero sin poder encontrarlos. Es por este motivo por el
que la imagen ha sido analizada por completo y, al no haber sido encontrado ningun patrén

relacionado con ningun tumor, se asignan al grupo que no contienen tumores cerebrales.

En el tumor de pituitaria, Fig 6.1(c), también se puede apreciar, gracias a los tonos
granates del mapa de calor, el peso de las activaciones. Estas se localizan en la glandula

pituitaria, que se encuentra detras de la nariz, en la base del cerebro.
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Capitulo 7
Aplicacion

Debido a que el uso del modelo en un cuaderno de Jupyter restringe su uso a unos
conocimientos de Python, se planted como objetivo el desarrollo de una pequena aplicacion
web sobre la que se pudieran utilizar los resultados obtenidos. Como se recoge en las tareas
asociadas a la fase de despliegue de la planificacion, se implementa esta pequena aplicacién
web con pocos requisitos funcionales, ya que su unico objetivo es acercar el uso del modelo
a aquellas personas que no tienen unos conocimientos técnicos suficientes para utilizarla

de otra manera.

Para ello, se crea un script de Python a partir del cuaderno de Jupyter, en el que
se incluyen aquellas partes del cédigo necesarias para poder realizar las predicciones y
la implementacién de la capa de explicabilidad. Para no tener que ejecutar la fase de
entrenamiento se exportan los valores de los pardmetros, de forma que se cargan en el

modelo al iniciar la aplicacion.

En este capitulo se presenta la documentacion asociada al disefio de la aplicacion.
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7.1. Analisis

7.1.1. Requisitos funcionales

Identificador | Nombre Descripcién

RF-1 Cargar una imagen El ‘sist’ema permitira la carga
de imagenes.
El sistema permitird diagnosticar

RF-2 Diagnosticar el tipo de tumor, a partir de una IMR,
entre uno de los considerados en el proyecto.
El sistema permitira que los

RF-3 Visualizar diagnéstico resultados, tanto del diagndstico, como
de la capa de explicabilidad, sean visibles.

. . . . El sistema permitird que la capa
F-4 1 t tacié . L ..

R Visualizar interpretacion de explicabilidad sea visible.

RF-5 Diagnéstico mltiple El/sistema p.ermiicirz.i que se realice
mas de un diagnostico.

RF-6 Conexién miltiple El sistema debe soportar mas de una

conexién simultanea.

Cuadro 7.1: Requisitos Funcionales

7.1.2. Requisitos no funcionales

Identificador | Nombre Descripcion
El si — T
RNF-1 Interfaz simple sistema permitira que s§ realice
la tarea de una forma sencilla.
RNT-2 Formato de imagen El sistema per.'mitir'é que se utilicen
los formatos .jpg, .jpeg v .png.
RNF-3 Leneuaie de broeramacion El cémputo interno debe realizarse en
gual prog una version de Python 3.8.
RNTF-4 Tiempo El sistema debe ser capaz de realizar

el diagndstico en menos de un minuto.

Cuadro 7.2: Requisitos No Funcionales

7.1.3. Requisitos de informacién

Identificador | Nombre Descripcién
RL1 Modelos El sistema perTr?itiré almace.nar e,l ‘
modelo que utilice para el diagnéstico.
RI2 Diagnéstico Fl sistema debe almace.nar l/a i@agen
durante el proceso de diagndstico.
El sistema debe almacenar el resultado, compuesto
RI-3 Resultados | por la prediccién de clase y una imagen hasta,

al menos, el fin de la visualizacién.

Cuadro 7.3: Requisitos de Informacién
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7.1.4.

Casos de uso

Y

<<include== > L=t

Usuario -

-

T

<<include==>

Obtener
interpretabilidad

Figura 7.1: Diagrama de casos de uso

CU-001. Subir Imagen

CU-001 Subir Imagen
El sistema permitira al usuario subir una imagen
Descripcion en uno de los formatos aceptados desde su maquina
local.
Actores Usuario.

Precondiciones

1. El sistema, formado por el servidor y la aplicacién,
debe estar en funcionamiento y escuchando peticiones.
2. El usuario debe haber accedido a la direccién web
donde esta desplegada la aplicacion.

Secuencia Normal

1. El usuario selecciona la opcion que permite subir
una imagen.

2. El usuario carga el archivo segiin

el procedimiento de su SO.

3. El sistema verifica que el formato de la imagen
sea uno de los aceptados.

4. El sistema almacena la imagen en el servidor.

5. El sistema muestra el nombre de la imagen.

Postcondiciones 1. La imagen se encuentra almacenada en el servidor

Secuencia alternativa

2b. El CU continua en 3.

3b. El sistema notifica al usuario que el formato de la
imagen no es valido y recupera el estado inicial.

Cuadro 7.4: Descripcion del CU-001: Subir imagen
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la. El usuario utiliza la version alternativa que permite
subir la imagen mediante el método de ‘drag-and-drop’.

3a. El formato de la imagen no es uno de los aceptados.




CU-002. Diagnosticar

CU-002 Diagnosticar
., El usuario solicita al sistema el diagnéstico de
Descripcién . . .
una imagen previamente cargada en el sistema.
Actores Usuario.
Precondiciones 1. La imagen se encuentra almacenada en el servidor.

Secuencia Normal

1. El usuario solicita efectuar un diagnostico.

2. El sistema realiza el CU-003 ‘Obtener diagndstico’.

3. El sistema realiza el CU-004 ‘Obtener interpretabilidad’.
4. El sistema muestra los resultados del diagndstico

y de la interpretabilidad.

Postcondiciones

1. Los resultados del diagnéstico y la interpretabilidad
son visibles.

Secuencia alternativa

2a. 1- E1 CU-003 no se ejecuta correctamente.

2a. 2- El sistema muestra un mensaje de error y muestra
la pantalla inicial.

3a. 1- E1 CU-004 no se ejecuta correctamente.

3a. 2- El sistema muestra un mensaje de error y vuelve
a la pantalla inicial.

Cuadro 7.5: Descripcion del CU-002: Diagnosticar

CU-003. Obtener diagnéstico

CU-003 Obtener diagnéstico
. El sistema calcula la prediccion de la
Descripcion . .
imagen seleccionada.
Actores Sistema.
. . La imagen se encuentra almacenada en el servidor.
Precondiciones

. El modelo se encuentra almacenado en el servidor.

Secuencia Normal

. El sistema procesa la imagen.

. El sistema carga el modelo.

. El sistema calcula la prediccion.

. El sistema almacena la prediccién

Postcondiciones

s W NN =N -

. El resultado de la prediccién se
encuentra almacenado en el sistema

Secuencia alternativa

la. 1- La imagen no se procesa correctamente.
la. 2- El sistema muestra un mensaje de error
y muestra la pantalla inicial.

2a. 1- El modelo no se carga correctamente.
2a. 2- El sistema muestra un mensaje de error
y vuelve a la pantalla inicial.

3a. 1- El modelo lanza una excepcién durante
la prediccién.

3a. 2- El sistema muestra un mensaje de error
y muestra la pantalla inicial.

Cuadro 7.6: Descripcion del CU-003: Obtener diagnéstico
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CU-004. Obtener interpretabilidad

CU-004 Obtener interpretabilidad

El sistema calcula la capa de interpretabilidad de la
imagen seleccionada.

Actores Sistema.

. La imagen se encuentra almacenada en el servidor.
. El modelo se encuentra almacenado en el servidor.
. El sistema procesa la imagen.

. El sistema carga el modelo.

. El sistema calcula la interpretabilidad.

. El sistema almacena la imagen resultado.

. La imagen de interpretabilidad se encuentra
almacenada en el sistema.

Descripcion

Precondiciones

Secuencia Normal

s W N =N =

Postcondiciones

la. 1- La imagen no se procesa correctamente.

la. 2- El sistema muestra un mensaje de error y muestra
la pantalla inicial.

2a. 1- El modelo no se carga correctamente.

2a. 2- El sistema muestra un mensaje de error y muestra
la pantalla inicial.

3a. 1- El modelo lanza una excepcion durante el calculo
de la interpretabilidad.

3a. 2- El sistema muestra un mensaje de error y muestra
la pantalla inicial.

Secuencia alternativa

Cuadro 7.7: Descripcion del CU-004: Obtener explicabilidad

7.2. Diseno

En relacién al andlisis realizado en la seccién anterior, se presenta el diseno final de
la solucién adoptada, en el que se especifican las tecnologias utilizadas asi como la arqui-
tectura empleada. Se muestran también, en relacion a esta fase de diseno, el diagrama de

clases y la secuencia de cada caso de uso.

La primera decision que condiciona el diseno es la relacionada con el RNF-1, donde se
se insta a que la aplicacién debe ser sencilla de usar. Es por esto que se decide implementar
la aplicacién en Docker [10], ya que proporciona un entorno seguro en el que ejecutar la

aplicacién y evita la necesidad de un proceso de instalacién costoso.

Una vez puesto en marcha, el usuario accederd al sistema a través de un navegador,
dirigiéndose a la direccién web en la que se configure, evitando la necesidad de instalar

software especifico para el funcionamiento de esta app.

7.2.1. Tecnologias utilizadas

Como se especifica en el RNF-3, el servidor deberd ser montado en Python, ya que este
fue el lenguaje escogido para la implementacion de los modelos y de todo el funcionamiento

interno de la aplicacién.
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El framework de Python escogido para la implementacién es Flask [11], ya que es el
mas usado y recomendado para este tipo de tareas. Otro motivo que apoya la decisién de
utilizar Flask es que dispone de una amplia documentacion en linea que permite un facil

aprendizaje.

Flask incorpora directamente una gestién de sesiones, necesaria para cumplir con el
RF-6, almacenando la informacién relativa a cada una de las peticiones que se realizan.
Para el almacenamiento de estas sesiones se utiliza Redis [13], un motor de base de datos
en memoria, ya que cumple con los requisitos planteados y presenta un soporte para su

integracion con Flask.

Si bien Flask suministra un servidor para el despliegue, se necesita de un servidor web
HTTP que gestione las peticiones. La herramienta escogida para esta tarea es Gunicorn
[12], que actia como un servidor de aplicaciones y se encarga de recibir las peticiones
HTTP, dirigiéndolas a la aplicacién Flask correspondiente para su procesamiento. También
gestiona la concurrencia y los diferentes hilos para manejar multiples solicitudes de forma

simultdnea, lo que mejora la calidad de la respuesta y el rendimiento de la aplicacién web.

Como resumen, se podria entender Flask como el framework que desarrolla la légica
de la aplicaciéon web, y Gunicorn la encargada de ejecutar la aplicacién y gestionar la

concurrencia de de las solicitudes entrantes.

Para la implementacién de la apariencia de la web se utilizardn de forma combina-
da HTML, JavaScript y CSS, permitiendo el manejo tanto de la apariencia como de la

funcionalidad de la web propiamente dicha.

7.2.2. Patrones de Diseno

Patron MVC

El patrén de diseio Modelo- Vista-Controlador (MVC) es una arquitectura de software
que se utiliza cominmente para desarrollar aplicaciones web. El objetivo principal de
este patrén es separar la logica de la aplicacion en los tres componentes principales que
componen su nombre: el Modelo, la Vista y el Controlador. Cada uno de ellos tiene una
responsabilidad [32].
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Model

Defines data structure
e.g. updates application to reflect

added item

Updates

e.g. list item to show added item Manipulates

Sends input from user

View > Controller
Defines display (UI) Contains control logic
e.g. user clicks ‘add to cart’ < e.g. receives update from view
Sometimes updates directly | then notifies model to ‘add item’

Figura 7.2: Patrén MVC. Fuente: https://developer.mozilla.org

El Modelo se encarga de representar la capa de datos de la aplicacion, gestionando los
datos, las reglas de negocio y la légica de la aplicacién. Es el encargado de interactuar
con la base de datos, realizar célculos y almacenar informacién relevante. Proporciona los

métodos e interfaces necesarias para acceder y modificar los datos de la aplicacién.

En esta aplicacion, el modelo serd desarrollado a través de los scripts python, en los

que se desarrollan todo el procesamiento necesario para la prediccion.

La Vista es la capa de presentacién de la aplicacién, que se ocupa de presentar la

informacién al usuario de forma visual. Se desarrollard en HTML y se guiara el estilo a

través de CSS.

El Controlador, encargado de la comunicacion entre el Modelo y la Vista, es el que asu-
me la recepcién de las solicitudes del usuario a través de la interfaz y de su procesamiento.

Esta funcionalidad serd implementada en JavaScript.

Patron Singleton

Conocido como patrén de tnica instancia, este patrén de disefio permite restringir la
creacién de objetos pertenecientes a una clase, o el valor de un tipo a un tnico objeto.
Con esto, se garantiza que una clase solo tenga una instancia y proporciona un punto de

acceso global a ella [33]. Se muestra su diseno en la figura 7.3.

En el caso concreto de esta aplicacion, el patron Singleton se aplicard a la clase relativa
al modelo, de forma que sera el controlador quien gestione la concurrencia de peticiones al

modelo. Esto evitara que se ejecute el modelo de forma simultanea en distintas sesiones.
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Singleton

# thelnstance : Singleton

# Singleton() : void
+ getThelnstance(} : Singleton

Figura 7.3: Patrén Singleton

Patron Fachada

El patrén fachada define una interfaz global de acceso para que la aplicacién no sea
dependiente de los métodos del modelo. De esta forma, el sistema recibira las dependen-
cias y las transmitird al modelo a través de la fachada, desacoplando las dependencias y
permitiendo que la aplicacién sea facilmente extensible. En el caso de querer realizar otro

tipo de predicciones, se deberd cumplir con las especificaciones de la fachada. [34]

class Facade /

Client Facade

+ OperationWrapper()

SubSystemA SubSystemB SubSystemC

+ operation{) + operation() + operation{)

Figura 7.4: Patrén Fachada. [34]

7.2.3. Diagrama de clases

Se presenta el diagrama de clases [17], una representacién visual de los objetos de clases
en el sistema, donde se representan las relaciones entre los distintos elementos del sistema,
con el fin de que el observador vea qué componentes necesita el sistema y como influyen

los unos en los otros.
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pkg

VistaPrincipal

VistaCargando + seleccionarlmagen() : void VistaResultados
+ subirlmagen() : void =
+ comprobarExtension() : void + mostrarResultados() : void

+ diagnosticar() : void

ModeloDatos

- diagnostico : String

- Imagen : Imagen Controlador

- Interpretabilidad : Imagen - subirimagen() : void Fachada

+ getDiagnostico() : String || - crearSesionUsuario() : void || S —— - - - -

+ setDiagnostico(d : String) : void - almacenarBrainSesion() : void I :Latgea‘:ﬁft‘e’r—r‘;?;in%;[i"?)g_nl‘::zcz() 1 String
+ getimagen() : Imagen - diagnosticar() : void P! + g

+ setimagen(i : Imagen) : void

+ getinterpretabilidad() : Imagen
+ setinterpretabilidad(it : Imagen) : void

BrainTumor

+ obtenerDiagnostico() : String
+ obtenerGradCAM() : Image

Figura 7.5: Diagrama de clases

7.2.4. Diagramas de secuencia

Se presentan en este apartado los diagramas de secuencias para cada uno de los casos de
uso, con el objetivo de mostrar de forma clara el funcionamiento de la aplicacién a través
del diseno. Los diagramas de secuencia son un tipo de diagrama usado para modelar

interaccién entre objetos en un sistema segun UML [35].

CU-001 - Subir imagen

sd CU-01 J

% : VistaPrincipal . ModeloDatos
: Usuario

| 1:subirimagen() : void - 1.1: comprobarExtension() : void : :
| |
| |
1.2: subirlmagen() | |
|
>Hl?l setlmagen(i:Imagen) : vodbﬁ
L

2: mostrarhombrelmagen()

- F

Figura 7.6: Diagrama de secuencia CU-001
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CU-002 - Diagnosticar

sd CU-02 J

% ; VistaPrincipal Controlador : ModeloDatos | | : VistaResultados
: Usuario
! |

|1 diagnosticar() : void

1.1: obtenerDiagnostico() B
|
|
ref J

Caso de uso 03 - Obtener Diagndstico

I
ref J

Caso de uso 04 - Obtener Interpretabilida

2: getDiagnostico() : String

3: getlmagen() : Imagen

4; getinterpretabilidad() : Imagen

5: mostrarResultados() : void

g

vy

Figura 7.7: Diagrama de secuencia CU-002

CU-003 - Obtener Diagndstico

sd CU-03 J

\

FI

1: getlmagen() : Imagen

pa

)

3: setDiagnostico(diagnostica) : void

\
. |dlagnostico = obtenerDiagnostico(imagen)|: Strin
° 9 (imagen) o *m obtenerDiagnostico() : Strin%;
|
|
|
|
|
|
|

T

———

Figura 7.8: Diagrama de secuencia CU-003
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CU-004 -

Obtener interpretabilidad

sd CU-04 J

e

: Controlador

| : MadeloDatos | | : Fachada | | : BrainTumor

T

1heatmap = obtenerinterpretabllidad(imagen) : Image

[
|
1: getlmagen() : Imagen ’ﬁ

3: setDiagnostico(heatmap) : void |

———

!

\
\
\
\
\
\
\
. obtenerGradCAM() : Imagé

Figura 7.9: Diagrama de secuencia CU-004
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajo futuro

Durante la realizacién de este proyecto, de forma transversal, se han aplicado diferentes
herramientas y conocimientos adquiridos durante la formacion en el grado de Ingenieria
Informética. Cabe destacar, entre las principales, la planificacion y disefio el proyecto, la
aplicacién de técnicas de Inteligencia Artificial para el procesamiento de imagenes, y la

Ingenieria del Software.

Gracias a estos conocimientos, se ha podido desarrollar el proyecto sin que sufra ningin
retraso significativo respecto de la planificacién inicial, lo que se considera satisfactorio.
Debido a que la asuncién del esfuerzo planteado era alta, haber sufrido pequefios retrasos
en algunas tares no eclipsa el buen trabajo realizado, que ha permitido dividir de una forma
muy eficiente el esfuerzo. De este hecho se aprende que se debe realizar una estimacion al
alza del tiempo, ya que cualquier imprevisto hard que, de otra manera, no se cumpla la

planificacién.

Respecto a la seccién principal y mas técnica del proyecto, el desarrollo de un modelo
eficiente y funcional para la clasificacién de tumores cerebrales, se han debido ampliar los
conocimientos adquiridos. Esta parte de formaciéon ha sido enriquecedora, ya que se ha
hecho a través de una gran bibliografia que ha ayudado a asentar aquellos conceptos que,

aun pareciendo que ya eran solidos, no era asi.

Entre las técnicas aprendidas en este aspecto, el grueso de los esfuerzos han ido enfo-
cados a la familiarizacién de la sintaxis de PyTorch y la implementacién de Grad-CAM,
dos aspectos que eran completamente desconocidos y de los que se puede decir que se ha

cumplido con las expectativas.

Respecto a la evaluacién del proyecto en general, las conclusién es muy positiva, ya que
se han satisfecho todos los objetivos, logrado una alta tasa de precision en la clasificacién,
superando el 90 %, y se ha implementado una capa de explicabilidad que logra detectar
en un gran numero de casos la localizacion del tumor, logrando justificar el porqué de la

decisién tomada.

La aplicacion web cumple con los requisitos que se marcaron: acercar el funcionamiento
del modelo a aquellas personas que no tienen un conocimiento suficiente de Python. Se
ha cumplido con el objetivo, ya que siguiendo la breve guia de instalacién, disponible en

el apéndice B, se puede desplegar la aplicacion web. Una vez puesta en marcha, el diseno

79



cumple con los requisitos minimos, ya que permite realizar cuantas predicciones se quiera

de una forma rapida e intuitiva.

Como conclusién final, se quiere destacar el enorme potencial de este tipo de aplica-
ciones ya que, una vez conseguidos estos buenos resultados, solo se puede ir a mejor. La
aplicacién de estas técnicas no tiene fin, y obtener resultados tan positivos como el pre-

sentado a lo largo de este trabajo es un claro indicador de que hay mucho por descubrir.

8.1. Trabajo futuro

Durante el desarrollo del proyecto se han visto ciertos aspectos que, principalmente
por falta de tiempo, no se han podido incluir como ampliaciones al trabajo. Entre estos
aspectos, los que se han considerado mas interesantes y se plantean como avance futuro

sobre este trabajo son:

= Desarrollo de una técnica para la optimizacién de parametros en PyTorch.
El método empleado para la comparacién de las distintas versiones es, como se ha
podido ver, muy manual. Se ha realizado una comparaciéon de forma aproximada
y basandose en suposiciones, que ain habiendo dado resultado, se podria haber
mejorado. Es por esto que se abre la puerta a desarrollar técnicas que traten de

optimizar los pardmetros de una forma mas empirica y objetiva.

= Desarrollo de otras técnicas de explicabilidad. Si bien se ha implementado la
técnica que se ha considerado la més adecuada, puede resultar de interés la inclusién

de otras de las técnicas descritas en la bibliografia [23], [31] o [26].

= Despliegue de la aplicaciéon web en un servidor. De esta forma la aplicacién
estaria disponible para su acceso desde cualquier equipo conectado a la red sin nece-
sidad de ninguna instalacién. Se planteé implementarla en la Maquina Virtual de la
escuela, pero debido a que su fin exclusivo es el desarrollo del proyecto y, consecuen-
temente, serd reubicada después de su finalizacién, no se llevo a cabo. Se plantea
como trabajo futuro la bisqueda de un servidor gratuito que permita desplegar una

aplicacion de tan poco peso como la realizada.

= También enfocado a la mejora de la aplicacién web, se plantea como trabajo futuro
una aplicacién completa en la que se integren distintos tipos de diagnédsticos, de

forma que se pueda considerar util con un caracter general.
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Apéndice A

Salida de las capas de la CNN

Se exponen en este anexo, con animo de clarificar algunas de las explicaciones, el estado
de los kernels antes de realizar el entrenamiento, asi como su tamano. En el tamano se

puede observar esta concepcién de cubo que se reflejé en la explicacion.

Para hacer énfasis en el concepto de volimen, se incluye también la representacién
de un filtro de cada una de las capas, donde se aprecia su forma real, capaz de tomar

informacién de todas las dimensiones.

Se muestra como ejemplo el paso de una imagen por la red, de forma sucesiva se extraen

los filtros resultado tras el paso por las diferentes capas convolucionales y de Pooling.
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A.1. Filtros antes del entrenamiento

Primera capa de filtro antes del entrenamiento
Tamano de los filtros: torch.Size([8, 3, 3])

koechoSlze[]3, 20

Fh K-
-

Figura A.1: Primera capa de filtros

Segunda capa de filtro antes del entrenamiento
Tamanio de los filtros: torch.Size([16, 3, 31)

rorehSlze (3, 3])

Figura A.2: Segunda capa de filtros
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Tercera capa de filtro antes del entrenamiento
Tamafio de los filtros: torch.Size([32, 3, 3])

OoNLrEEE
AN
e e
LLNICENAR

Figura A.3: Tercera capa de filtros

Cuarta capa de filtro antes del entrenamiento
Tamanio de los filtros: torch.Size([64, 3, 31)

e ) L e el 0 D i N R
) 51 e P P P O s T O
AEEHRNERRNCEER N

ENDEEECAEOEERTE

Figura A.4: Cuarta capa de filtros
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A.2. Representaciéon 3D de los filtros

Representacion tridimensional
de un filtro en la capa 1

2.00
175
1.50
1.25
1.00
0.75
0.50
0.25
0.00

0.0

3.0 3.0

Figura A.5: Representacién tridimensional de filtros en la primera capa

Representacion tridimensional
de un filtro en la capa 2

N
o NWHR LS

3.0 3.0

Figura A.6: Representacién tridimensional de filtros en la segunda capa
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Representacion tridimensional
de un filtro en la capa 3

3.0 3.0

Figura A.7: Representacién tridimensional de filtros en la tercera capa

Representacion tridimensional
de un filtro en la capa 4

3.0 3.0

Figura A.8: Representacién tridimensional de filtros en la cuarta capa
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A.3. Paso de una imagen por la red

Primera capa convolucional

Figura A.9: Primera capa convolucional

Primer Max-Pooling

Figura A.10: Primer Max-Pooling
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Segunda capa convolucional

© 8

M
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/____

[

Figura A.11: Segunda capa convolucional

Segundo Max-Pooling

Figura A.12: Segundo Max-Pooling
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Tercera capa convolucional

B _|8&
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.

Figura A.13: Tercera capa convolucional

Tercer Max-Pooling

EENOEEEEN
HEEE SR
CSEHERCECS
EEECEHEER

——

Figura A.14: Tercer Max-Pooling
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Figura A.15: Cuarta capa convolucional

Cuarto Max-Pooling

oL Ee ]|
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HEEEEEET I EEEN e
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Figura A.16: Cuarto Max-Pooling
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Apéndice B

Manual de instalacion

Se presentan los pasos a seguir para instalar y configurar la aplicacién web a nivel
de servidor. Una vez realizado, se podréd acceder desde la maquina a través de cualquier

navegador.

B.1. Requisitos

Las condiciones sobre las que ha probado la aplicacién y que garantizan su correcto

funcionamiento son:

» Ubuntu 22.04. (Kernel 5.19.0-42-generic)
= Docker, para el despliegue de la aplicacién de forma segura

= Docker Compose, para crear e iniciar el servidor

Se debe seguir la instalacién de Docker a través de la guia oficial disponible en:
https://docs.docker.com/engine/install/ubuntu/

De la misma manera, se debe realizar la instalacién de Docker Compose a través de la

documentacién oficial:

https://docs.docker.com/compose/install/

B.2. Estructura de directorios

g —
Aplication
g — g —
Docker Source

Figura B.1: Estructura de las carpetas
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B.3. Instalacién y despliegue

El proceso de despliegue de la aplicaciéon web contenida en Docker se realiza de la

siguiente manera:
1. Abrir la carpeta ’Docker’ en una terminal
2. Ejecutar el comando:
docker-compose up

3. Acceder a la direccién http://localhost:5000.

Es posible que Docker Compose solicite permisos de administrador, ya que necesita

abrir el puerto especificado en la configuracion.

En el momento que se quiera abortar la ejecucién del sistema, se recomiendo hacerlo

a través del comando:
docker-compose down

De la misma manera, si el sistema lo solicita se concederan permisos de administrador

para ejecutar esta operacién.
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Apéndice C

Manual de Usuario

Atun habiendo disenado la aplicacién para que su uso sea simple e intuitivo, se considera
de interés incluir en el presente documento un manual de usuario, que aclare las posibles

dudas que puedan surgir durante su uso.

C.1. Acceso a la pagina

Tras realizar la instalacion de la aplicacién web B, se debe acceder a un navegador

desde el mismo equipo y especificar la direcciéon por defecto:
http://localhost:5000

De esta manera se accedera a la vista principal C.1, donde se podra proceder a subir

una imagen.

Diagnéstico de un Tumor Cerebral a partir de una
Imagen de Resonancia Magnética

B omre dota imagn

e

Arrastrar imagen aqui

Q Diagnosticar

Figura C.1: Vista inicial
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C.2. Subir una imagen

Desde la pagina principal se permite realizar dos acciones: subir una imagen o diag-
nosticar. Lo primero que debemos hacer es subir una imagen por cualquiera de las dos

vias disponibles:

A través del boton Examinar

A través de este boton se accederd al gestor de archivos desde el que se podra buscar
y seleccionar la imagen sobre la que queremos realizar el diagnéstico. Solo se pueden

seleccionar imégenes con extensién .jpg, .jpeg o .png.

No estd permitido seleccionar varias imagenes de forma simultéanea. Si se hiciera, el

sistema mostrard un mensaje de error.

A través del drag and drop

La otra posibilidad disponible es el uso del area de drag and drop, sobre el que se puede
arrastrar la imagen directamente desde el gestor de archivos. Se muestra un ejemplo en la

fig. C.2.

Al igual que para la via anterior, en caso de seleccionar varias imagenes o un formato
no permitido, se mostrara un mensaje de error y se deberd subir una Unica imagen de los

tipos permitidos.

Diagnostico de un Tumor Cerebral a partir de una
Imagen de Resonancia Magnética

@ Nombre de la imagen

Q Diagnosticar

Figura C.2: Ejemplo de subir una imagen a través del drag and drop
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C.3. Diagnoéstico

Una vez cargada la imagen en el sistema se podré leer su nombre como se muestra en
la figura C.3.

Pulsando el botén 'Diagnosticar’ el sistema comienza con la ejecuciéon del modelo.

Durante unos instantes se mostrara la ventana de la figura C.4 para indicar que se estd

realizando la prediccién, y tras este breve tiempo se mostraran los resultados.

—————————————————————————————————————————————

Q Diagnosticar

Figura C.3: Vista cuando la imagen se ha subido correctamente

Figura C.4: Vista mientras se ejecuta el modelo

En la ventana de resultados se puede ver tanto la prediccién del tipo de tumor que ha

realizado el modelo, como la comparacién de la imagen original con la imagen en la que
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se superpone el mapa de calor generado por Grad-CAM. Se muestra un ejemplo en la Fig.
C.5.

Si se quisiera realizar un nuevo diagndstico a partir de otra imagen, se debe pulsar el

botén 'Realizar un nuevo diagnostico’ para acceder de nuevo a la vista principal.

Diagnostico de un Tumor Cerebral a partir de una
Imagen de Resonancia Magnética

Tipo de Tumor: meningioma

[ ﬁ Realizar un nuevo diagnéstico ]

Figura C.5: Vista del resultado final
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