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RESUMEN

Resumen

En la actualidad, los progresos en el campo de la Inteligencia Artificial han destacado
enormemente, abriendo la discusion sobre su impacto en diferentes sectores. Particular-
mente, el sanitario puede beneficiarse en gran medida de estas tecnologias, que tienen el
potencial de facilitar la deteccion precoz de enfermedades, agilizar las tareas médicas y
mejorar la precision de los diagnésticos.

El presente Trabajo de Fin de Grado, explora el area de la Visiéon por Computador,
proponiendo un sistema de diagnostico de enfermedades retinianas a partir de imagenes
de secciones transversales de Tomograffas de Coherencia Optica (OCT). Dentro de la Me-
dicina Oftalmolégica, las OCT permiten a los profesionales de la salud una visualizacion
de alta resolucion de las capas y estructura internas de la retina, lo cual facilita el diag-
nostico de anomalias presentes. Sin embargo, esta tarea resulta especialmente laboriosa,
y puede estar sujeta a errores humanos.

En este estudio, se presenta el marco tedrico y practico para el desarrollo de un clasi-
ficador de imagenes OCT, utilizando técnicas de Aprendizaje Profundo, especificamente,
Redes Neuronales Convolucionales. El modelo propuesto alcanza una precisiéon superior
al 96 % en la clasificacién de imdgenes OCT no presentadas previamente al sistema; no
obstante, es importante destacar que los diagnésticos ofrecidos no han de considerarse
definitivos, pues para obtener la maxima fiabilidad de estos, es necesaria la interven-
ciéon humana. Para ello, el trabajo realizado se ha complementado con la implementacion
de Grad-CAM, un algoritmo que produce una visualizaciéon justificatoria del diagndsti-
co ofrecido por el sistema, lo cual resulta de gran utilidad para la interpretacion de los
resultados.

Como culmen de este proyecto, se desarrolla una aplicacion web, que permite utilizar
de forma sencilla e intuitiva el sistema de diagndstico.
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ABSTRACT

Abstract

Nowadays, Artificial Intelligence (AI) has experienced significant development increa-
se, leading to the discussion of its potential across worldwide technologies. One of the
most emerging fields Al has been applied to is Biomedicine, in order to facilitate early
disease detection, obtain more efficient treatments and enhance diagnostic accuracy.

A Computer Vision system for retinal disease recognition using Optical Coherence
Tomography (OCT) cross-sectional images is proposed. More precisely, a Convolutional
Neural Network image classifier has been implemented. The model has been trained with a
dataset composed of more than 85,000 OCT examples distributed across four categories:
Choroidal Neovascularization (CNV), Diabetic Macular Edema (DME), DRUSEN and
NORMAL.

A Hold-Out methodology with validation set has been used during the training and
evaluation of the proposed system. The final results show an impressive performance, with
an accuracy surpassing 96 % in categorizing never presented OCT images. In addition,
an explainability study has been performed with the incorporation of Grad-CAM. This
algorithm generates attention maps which highlight the most relevant areas to achieve
the classification task.

The culmination of this project is the creation of a user-friendly web application,
specifically designed to allow the use of the diagnostic system in a simple and intuitive
way.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto social

En pleno 2023, los notables avances realizados en el campo de la Inteligencia Artificial,
unidos a la gran popularidad mediatica obtenida, han provocado que sea percibida por
muchos, como la mayor revolucion tecnolégica desde la creacion de internet. En esta época
de cambio, abundan la expectacion, y el temor, como dos sentimientos contrapuestos a
una tecnologia, que parece que va a cambiar nuestras vidas para siempre [[]. Como toda
nueva tecnologia, la Inteligencia Artificial, viene acompanada de una gran cantidad de
incertidumbre. Sin embargo, puede ser muy beneficiosa y 1til en ciertas dreas, una de las
mas destacadas es la Medicina, por su potencial en la ayuda al diagnéstico de numerosas
enfermedades [2].

1.2. Origen del proyecto

Este Trabajo de Fin de Grado nace, en sus origenes, de un reto Kaggle [3]. Consistia en
la elaboracion de un clasificador de imagenes bidimensionales de secciones transversales
de Tomograffas de Coherencia Optica. Para este fin, se dispone un conjunto de imagenes
etiquetadas segin la anomalia presente. Sin embargo, una serie de motivos que se expon-
dran mas adelante hacen que este TFG se aleje de su propuesta inicial, indagando més
profundamente en otros aspectos de gran interés para un TFG de Ingenieria Informatica.



1.3. MOTIVACION

1.3. Motivacion

Dentro de la Oftalmologia, una de las dreas que ha experimentado un notable progreso
es la deteccion y diagnosis de enfermedades oculares mediante el uso de imagenes proce-
sadas. En particular, la Tomografia de Coherencia Optica (OCT, por sus siglas en inglés)
es un claro ejemplo. Son imagenes de alta resolucién de la estructura interna del ojo, per-
mitiendo a los médicos visualizar con detalle las capas retinianas y detectar anomalias,
que podrian ser indicativas de enfermedades oculares [4]. Sin embargo, el andlisis manual
de las imagenes de OCT puede ser laborioso, subjetivo y propenso a errores humanos.
Es aqui donde una herramienta basada en Inteligencia Artificial, podria servir de ayuda
para el andlisis de las OCT, pudiendo impulsar tanto la velocidad, como la calidad de los
diagnosticos.

El proyecto se centrara en el estudio y aplicacién de las Redes Neuronales Convolucio-
nales (CNN, por sus siglas en inglés) [5], para la ayuda al diagnéstico del Edema Macular

Diabético [a], la Neovascularizaciéon Coroidea [[7], y el Drusen [§].

Cuando se trata la Inteligencia Artificial, suelen aparecer en nuestros dias con mu-
cha frecuencia, el Aprendizaje Automético o Machine Learning (ML), y el Aprendizaje
Profundo o Deep Learning (DP). En este TFG, con el objetivo de tratar imédgenes OCT,
se ha optado por la utilizacién de las Redes Neuronales Convolucionales, las cuales se
encuentran en el marco del Aprendizaje Profundo. Merece la pena destacar como este
campo de estudio, solo resulta ser un subconjunto de todo lo que abarca la Inteligencia
Artificial, tal y como muestra la Figura

Deep Machine
Learning Learning

Artificial
Intelligence

Figura 1.1: Relacion entre IA, ML y DP. Fuente: [B]

De esta manera, este TFG pretende emprender un estudio en la posible aplicacion de
estas técnicas de Aprendizaje Profundo en la diagnosis de enfermedades oculares, aplicada
de forma especifica sobre imagenes OCT. Asimismo, se persigue explorar uno de los temas
de mayor controversia en las Redes Neuronales: su explicabilidad.

Desde su concepcién, las Redes Neuronales Artificiales, han sido criticadas por ser una
caja negra [], la cual esconde los procesos internos y los patrones que utiliza para tomar
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

decisiones. De esta manera, se pretende indagar en este campo, con el objetivo de mejo-
rar la interpretabilidad del comportamiento de la red neuronal, frente a los diagndsticos
obtenidos.

1.4. Alcance del proyecto

Este es un proyecto orientado al estudio, investigacion y desarrollo. Con una carga
tedrica importante, se centra en el estudio de aplicacién de Redes Neuronales Convolu-
cionales para la diagnosis de enfermedades retinianas detectables, mediante Tomografias
de Coherencia Optica. El alcance de este trabajo contempla los siguientes objetivos:

» Anélisis y tratamiento del conjunto de imagenes, adecuandolas a las necesidades del
modelo por desarrollar.

= Diseno, implementacién y evaluacion de un clasificador, fundamentado en Redes
Neuronales Convolucionales. Este debe, no solo cumplir con una alta tasa de clasi-
ficaciéon correcta, sino también demostrar una robustez y adaptabilidad frente a las
variaciones en los datos de entrada.

= Realizar una investigacién en profundidad sobre la interpretabilidad del clasificador
propuesto. Se pretende indagar en la ‘caja negra’ que suelen representar estas tec-
nologias, intentando extraer patrones subyacentes que guian su toma de decisiones.

= Finalmente, se contempla el diseno, desarrollo y despliegue de una aplicaciéon web,
que presente de manera accesible y comprensible el funcionamiento del clasificador
desarrollado. Esta aplicacion no tendra que limitarse a ofrecer un diagnéstico basado
en los datos de entrada, sino que también deberd proporcionar una visualizacion que
facilite la interpretacién de los fundamentos de dicho diagndstico.

1.5. Estructura

Este trabajo de fin de grado esta estructurado en los siguientes capitulos:
= Capitulo 1: Introduccién - Se presentan el contexto, la motivacién del proyecto
y se definen los objetivos a alcanzar.

s Capitulo 2: Gestion del proyecto - Se describe la planificacion y organizacién
del trabajo, incluyendo la estimacion de tiempo y gestion de riesgos.
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= Capitulo 3: Fundamento tedrico - Se detallan las bases tedricas necesarias para
el entendimiento del proyecto, centrandose especialmente en las Redes Neuronales
Convolucionales y su explicabilidad.

= Capitulo 4: Plataforma de trabajo - Se describen y justifican las herramientas
software y hardware que han sido utilizadas durante el desarrollo del proyecto.

= Capitulo 5: Conjunto de datos - Se explica el origen, caracteristicas y tra-
tamiento del conjunto de datos empleado para el entrenamiento y evaluacion del
clasificador.

= Capitulo 6: Construcciéon de la Red Neuronal Convolucional - Se detalla el
diseno e implementacion de la Red Neuronal Convolucional desarrollada.

= Capitulo 7: Resultados - Se exponen los resultados obtenidos, incluyendo una
evaluacion de la efectividad y rendimiento del clasificador.

= Capitulo 8: Aplicacién - Se describe el analisis y disefio de la aplicaciéon web
desarrollada, destacando sus funcionalidades y su integracion con el clasificador.

= Capitulo 9: Conclusiones - Se reflexiona sobre los resultados obtenidos, se discu-
ten las dificultades encontradas, las lecciones aprendidas y se sugieren lineas futuras
de trabajo.
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Capitulo 2

Gestion del proyecto

Dadas las dimensiones de este TFG, es necesario realizar una labor de gestiéon y pla-
nificacién que se adecuen a los objetivos del trabajo. En este capitulo, se abordaran la
metodologia, planificacién y gestién de riesgos del proyecto.

2.1. Metodologia

Para seleccionar una metodologia de trabajo, que se adapte a las necesidades de este
proyecto, primero hay que identificar la naturaleza del mismo. Este TFG tiene un fuerte
peso en el area de la Mineria de Datos, pues el objetivo principal del mismo es aprovechar
una tecnologia, cuyo principal fin es la explotacion y extraccion de conocimiento mediante
la introduccién masiva de datos. De esta forma, se realiza una exploracién para identificar
posibles metodologias. Entre las consideradas, se encuentran SEMMA (Sample, Explore,
Modify, Model, Assess)[11], TDSP (Team Data Science Process)[12] y CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining)[13][14] siendo esta tltima la metodologia
finalmente aplicada en este proyecto.

CRISP-DM es una metodologia flexible y muy popular en los proyectos de Mineria de
Datos, siendo considerada un estdndar. Su estructura consta de seis fases principales:

1. Comprension del negocio - La fase inicial del proyecto se centra en obtener un
entendimiento de los objetivos y requisitos del proyecto, asi como su motivacién.

2. Comprension de los datos - Aqui se busca el entendimiento de los datos, y su
naturaleza, para que se puedan explotar al maximo.

3. Preparaciéon de los datos - En este apartado, se describen todos aquellos procesos
que transforman el conjunto de datos inicial en el final, que serd usado para entrenar
al modelo.
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4. Modelado - Obtencion del modelo con sus correspondientes hiperparametros, que
seran calibrados hasta encontrar los 6ptimos.

5. Evaluacién - Antes de pasar a la fase final, es importante realizar una evaluacion
méas exhaustiva del modelo obtenido de la fase anterior.

6. Despliegue - Para acabar, una vez que el modelo esta listo, es necesario presentarlo
de una forma utilizable para un usuario final.

Data
understanding

Business
understanding

y

Y Data
\ preparation

\
Deployment “\ T l
|
|
f

Modeling

Evaluation

Figura 2.1: Ciclo de vida de un proyecto. Fuente: []

Como se puede apreciar en la Figura @, una de las caracteristicas mas notables de
CRISP-DM es su caracter ciclico, lo que significa, que el proceso puede repetirse tantas
veces como sea necesario. Esto es algo fundamental, dado que la Mineria de Datos, y
mas ampliamente la Ciencia de los Datos, son areas que se benefician enormemente de la
iteracion y el refinamiento.

En lo relativo al flujo de trabajo, se considera la posibilidad de abordarlo mediante
metodologias égiles[]. Sin embargo, debido a la inexistencia de un equipo con un minimo
de integrantes, se considera que este proyecto no cumple con los requisitos para explotar el
potencial de estas metodologias, siendo méas apropiado un enfoque tradicional. Se plantea,
entonces, un desarrollo incremental, en el cual se proponen una serie de hitos; de esta
manera, se puede organizar y estructurar el trabajo de forma efectiva y manejable.

El desarrollo incremental, a diferencia de los métodos agiles, se basa en la entrega de
piezas completas y funcionales del proyecto en cada fase, proporcionando una base sélida
y consistente, sobre la que construir el trabajo final. Este enfoque se alinea de manera
6ptima con la naturaleza de este TFG, complementandose eficazmente con las etapas
previstas en la metodologia CRISP-DM.
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2.2. Entregables

Siguiendo el enfoque de desarrollo incremental adoptado, se producird un entregable
completo y funcional al concluir cada hito. Cada nuevo entregable se construira sobre
la base de los anteriores, afiadiendo caracteristicas y funcionalidades adicionales. Este
proceso continuara hasta que se complete el proyecto en su totalidad. Asi, se garantiza
un avance gradual y controlado, permitiendo la revision, evaluacién y mejora constantes
del trabajo realizado.

Hito 1 - Comprensién de los datos, procesado y clasificador basico.

Hito 2 - Desarrollo de un clasificador 6ptimo.

Hito 3 - Exploracion en la explicabilidad del clasificador.

Hito 4 - Despliegue del modelo desarrollado mediante el analisis, diseno y desarrollo
de una aplicacion web.

Hito 5 - Redaccion de la memoria del Trabajo de Fin de Grado.

2.3. Planificacion

En esta seccién se dispone una planificacion detallada de la realizacion del proyecto,
incluyendo una estimacién de coste temporal de sus tareas.

Inicialmente, se plantea un trabajo diario de cuatro horas que, si bien no ha podido
ser respetado fielmente todos los dias, se cumple en promedio. El diagrama de Gantt
desglosado en las figuras @, @ y R.4, muestra la consecucién de tareas, asi como el
tiempo de realizacion estimado para cada una de ellas.

El desarrollo de este TFG da comienzo el 1 de marzo del 2023, con una finalizacion
prevista para el 13 de junio del 2023. No obstante, existen una serie de factores que han
propiciado leves retrasos en la estimaciéon inicial:

= Tiempo de entrenamiento - El gran volumen del conjunto de datos, sumado a
la falta de un hardware méas adecuado, han propiciado entrenamientos de larga du-
racion. Por ello, ha sido necesario una mejora del hardware disponible y un proceso
de optimizacion mayor al previsto.

= Falta de experiencia - Debido a la novedad de frameworks como PyTorch o Flask,
el tiempo dedicado a su aprendizaje, ha resultado mayor al estimado. Adicionalmen-
te, la insuficiente experiencia previa con Redes Neuronales Convolucionales, provoca
un aumento en el tiempo estimado para su estudio.
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material
bibliografico
Aprendizaje de 16 horas 4 dias jue 03/03/23  mar 14/03/23 Mario
PyTorch
4 Primer Incremento 16 horas 4 dias mié 15/03/23 lun 20/03/23
- Datos
Comprensién de 4horas 1dia mié 15/03/23 mié 15/03/23 Mario
los datos
Preprocesadode  4horas ldia  juel6/03/23 jue16/03/23 Mario
las imagenes l
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Estudio de 8 horas 2 dias mar 21/03/23 mié 22/03/23 Mario
técnicas para
mejorar el
clasificador
Desarrolloy 48horas 12dias  jue 23/03/23  vie 07/04/23
evaluacion de un
clasificador
Gptimo
10abr 23 17 abr 23 24abr'23 01 may 23 08 may 23 15 may 23
Nornbre de tarea + Trabajo + Duracié» Comienzo v Fin oL m J S DL M X J V §D[L/MX J Vs D/LMZXJ VSsDLMZXIJVSDLM J
4 Tercer Incremento - 20 horas 5dias  lun10/04/23  vie 14/04/23
Explicabilidad
Investigaciénde 4 horas 1dia lun 10/04/23  lun 10/04/23 Mario
métodos para la
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Figura 2.3:

Incrementos 3 y 4.
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Figura 2.4: Incremento final.
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Capitulo 3

Fundamento teorico

A lo largo de este capitulo, se estableceran las bases necesarias para comprender los
desarrollos posteriores presentados en el TFG. La definicién y comprensién de estos con-
ceptos, proporcionara una solida introduccién tedrica para un correcto seguimiento del
trabajo experimental.

3.1. Introducciéon a las Redes Neuronales Artificiales

Comenzaremos introduciendo los conceptos fundamentales de las Redes Neuronales
Artificiales. Si bien no nos adentraremos exhaustivamente, nos centraremos en aquellos
que son relevantes para comprender las llamadas Convolucionales, que son ampliamente
utilizadas en diversas aplicaciones de vision por computadora. Para comprenderlas, es
crucial familiarizarse con algunos conceptos importantes que se describen a continuacion.

3.1.1. El modelo de McCullot y Pitts

En su concepcién inicial, las Redes Neuronales Artificiales tenian como objetivo pro-
poner un modelo computacional inspirado en nuestro sistema nervioso. Esta idea se basa
en la premisa de que el poder computacional no reside en el funcionamiento individual de
una sola neurona, sino en la extensa conectividad que existe entre ellas. De esta manera,
en 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts presentan la Neurona Artificial.

11
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Y

Figura 3.1: Neurona Artificial de McCullot y Pitts. Fuente: [16].

En la Figura @ se describe la estructura de una Neurona Artificial. Se puede observar
que la neurona estda compuesta de varios elementos, pero el calculo interno realizado en
esta, no es mas que una funciéon que, ante una entrada, produce una determinada salida.

n—1

Up = Wkjj + Win (3.1)

=0

Esta operacién se puede interpretar como una suma ponderada de cada uno de los
elementos de la entrada, es decir, para la neurona k existen una lista de pesos wy,, donde
el peso wy; multiplica al elemento x; de la entrada. La variacion de dicho peso permite
asignarle una importancia a la entrada asociada. De esta manera, los pardmetros wg,
seran ajustados de manera automatica durante el proceso de entrenamiento de la Red
Neuronal Artificial, hasta encontrar un valor 6ptimo.

Finalmente, falta describir el elemento tipicamente conocido como funcién de activa-
cién, F(x). La motivacion de esta funcion es que el verdadero potencial de estas neuronas
surge al combinarlas unas con otras. Sin embargo, si observamos detenidamente @, se
puede apreciar que el calculo es el de una simple regresion lineal, y el efecto de conca-
tenar multiples funciones lineales de forma consecutiva da como resultado otra funcién
lineal. Este hecho causa que, sin el anadido de F'(x), utilizar una concatenacién de neuro-
nas tendria el mismo resultado que aplicar una sola. De esta manera, se introduce F(x),
la cual aplica una transformacién no lineal a u;, aumentando de forma significativa la
complejidad de los patrones detectados por la red al aumentar su profundidad.

Existen numerosas funciones de activacion, como la sigmoide, la tanh, arctg, Rectifi-
cador Lineal (ReLU), entre otras[l16]. Con alguna excepcion, estas suelen ser:

= No lineales - Pues esta es la propiedad que le confiere su utilidad, como ya se ha
comentado.

12
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= Diferenciables - Esto es necesario para el algoritmo de aprendizaje. En la practica
hay alguna excepcién, como la funcion ReLU, sin embargo, existen técnicas para
solventar este problema.

= Acotadas - Es una condicién suficiente para garantizar la estabilidad numérica de
los algoritmos de ajuste de pesos.

3.1.2. Rectificador Lineal

Dadas sus peculiaridades respecto a otras funciones de activacién, y a su uso en este
TFG como Funcién de Activacién principal, dedico este apartado a la exposicién de las
caracteristicas del Rectificador Lineal.

La funcién Rectificador Lineal o ReLLU, definida como:

f(z) = méx(0, x) (3.2)

-3 -2 0 2 4
Figura 3.2: Rectificador Lineal. Fuente: [16].

La funcién ReLU es, desde el 2000, una de las funciones de activacion més exitosas y
ampliamente utilizadas [16][17]. Una sus grandes ventajas respecto a las demds funciones
es que ayuda a paliar un problema asociado a las Redes Neuronales Artificiales, conocido
como Evanescencia del Gradiente [16]. Adicionalmente, aquellas que implementan ReL.U,
son méas facilmente optimizables en comparacién con la Sigmoide o la tanh [17]. Esto
provoca una mayor velocidad en la convergencia de los modelos que implementan ReLLU,
lo cual es de gran utilidad, especialmente en el Aprendizaje Profundo.

Por otro lado, el Rectificador Lineal presenta algunos problemas. Uno de ellos es que no
es derivable en z = 0. A pesar de esto, como ya se comentd, en la practica existen técnicas
que las librerias de Aprendizaje Automéatico implementan para paliar este problema. Otro
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inconveniente de ReLU es que no estd acotada en R, sin embargo, experimentalmente se

demuestra que no da problemas cuando se mantienen las entradas acotadas en el intervalo
[0, 1] [16].

3.1.3. Aprendizaje Profundo

En el marco del Aprendizaje Automatico, existen una gran cantidad de algoritmos
ampliamente utilizados. Sin embargo, uno de los problemas tipicos asociados a este tipo
de algoritmos antes del surgimiento del Aprendizaje Profundo, es que son fuertemente
dependientes de un proceso previo de “Ingenieria de Caracteristicas”. Esta es una disci-
plina que estudia el tratamiento previo de los datos, antes de ser introducido al modelo
de Aprendizaje Automéatico. Su principal inconveniente es que resulta ser muy laboriosa,
ademas de estar poco automatizada, requiriendo la intervencién de un experto en la mate-
ria. El Aprendizaje Profundo, por contraparte, es una extensién de las Redes Neuronales
Artificiales que ayuda a mitigar este problema. Como ya se expuso en la Figura , el
Aprendizaje Profundo es un subconjunto de las técnicas de Aprendizaje Automatico que
estd muy ligado a las Redes Neuronales. Su nombre se debe a la profundidad obtenida al
interconectar capas de Neuronas Artificiales.

Capa de Capas ocultas Capa de
entrada ~ A : ~ salida
1@ O @

1 ]

@
|

@\; o Nel.

NO N[O0] N[1] N[H-1] N[H]

|
y )
A

Figura 3.3: Perceptréon Multicapa. Fuente: [18].

La Figura @ representa una red densamente conectada o Perceptréon Multicapa
(MLP, por sus siglas en Inglés). La arquitectura del MLP define capas de neuronas, cuyas
salidas estan completamente conectadas con los nodos de la capa siguiente. El Perceptron
Multicapa esta constituido por una capa de entrada, una capa de salida, y N capas ocultas
con un numero variable de neuronas. Conforme N aumenta, la profundidad y cantidad
de conexiones de la red, la otorgan una mayor expresividad, esto es, mayor capacidad de
modelar y aprender patrones complejos [[19].

La caracteristica distintiva del Aprendizaje Profundo es su notable capacidad para
la abstraccion, permitiendo al modelo manipular directamente los datos en bruto, sin
procesar. Esta habilidad se fundamenta en su capacidad de aprender representaciones
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en diversos niveles de abstraccién. En las primeras capas de la red, el modelo aprende
caracteristicas de bajo nivel. A medida que se avanza hacia la salida, se van detectando
patrones como combinacion de las formas simples aprendidas en capas precedentes. De esta
manera, las caracteristicas se tornan cada vez mas abstractas y especificas, ajustandose a
la tarea dada de antemano.

Debido a esto, el Aprendizaje Profundo ofrece un ahorro significativo en tiempo y
esfuerzo en comparacion con las técnicas tradicionales de Aprendizaje Automaético, elimi-
nando la necesidad de una laboriosa Ingenieria de Caracteristicas manual. Asimismo, los
patrones que estos modelos aprenden automaticamente, suelen ser mas efectivos y versa-
tiles que los que se disenan manualmente. Sin embargo, existen peligros en relegar esta
tarea directamente al modelo. Como trataremos més adelante, si no se procede con cau-
tela, podriamos terminar con un modelo fuertemente sesgado, que otorgue importancia
desmedida a caracteristicas que son escasamente relevantes para el problema planteado.

3.1.4. Clasificacion

Este Trabajo Final de Grado se enfoca en un problema de clasificacion. Si bien existe
un amplio espectro de metodologias dentro del &mbito de las redes neuronales, este trabajo
no buscara detallarlas todas. En su lugar, esta memoria se centrara en describir aquellos
procesos y metodologias especificas, que son esenciales para entender y desarrollar el
presente TFG.

Codificacion OneHot

En un problema de multiclasificacion, como el que se aborda en este TFG, la capa
de salida de un Perceptréon Multicapa tendra tantas neuronas como posibles categorias.
De esta manera, si se tienen n clases posibles, la red, con n neuronas en su ultima capa,
producird como salida un vector de tamano n. A este vector se le aplicara una codifica-
cién comunmente conocida como OneHot. Consiste transformar, el vector de salida, en
un vector binario, donde el componente maximo pasara a ser igual a uno y el resto de
elementos serdn remplazados por cero [1§].

Entrenamiento Supervisado

La metodologia de entrenamiento mas ampliamente utilizada en el Aprendizaje Au-
tomatico es el Entrenamiento Supervisado. Este enfoque se caracteriza en que, para cada
entrada que recibe el modelo, existe una salida deseada conocida. El proceso consiste
en mostrar una entrada al modelo, posteriormente comparar su salida obtenida con la
deseada.
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Para realizar esta comparacion es necesario definir una Funcion Objetivo o Funcion de
Pérdida, la cual mide el error entre la salida obtenida y la deseada [19]. Existen numerosas
alternativas, una ampliamente extendida es el Error Cuadrdtico Medio [18]:

1 N[H]-1
Br =2 Y (=)’ (3.3)
=0

De esta manera, el entrenamiento no es mas que un proceso iterativo, en el cual una
muestra, o lote de ellas, es procesado por la red, proceso conocido como propagacion hacia
adelante. Posteriormente, con la salida obtenida y la deseada, se calcula la funcién de error.
Finalmente, ocurre un proceso conocido como propagacion hacia atrdis o Retropropagacion,
el cual, en funcién del error obtenido, actualizara los pesos de cada neurona acercando el
modelo a su configuracién paramétrica 6ptima.

Propagacion hacia adelante

Es el primer proceso que se lleva a cabo en cada iteracién del entrenamiento de un
MLP. Cuando se presenta una nueva muestra a la red, cada neurona procesa de manera
progresiva la entrada, realizando los célculos previamente descritos hasta obtener la salida
final en forma de vector en la ultima capa de la red.

Retropropagacion

Una vez el error ha sido calculado, es necesario modificar los parametros de la red,
incrementando o decrementado su valor, tratando de reducir el error para la préxima
iteracion. En definitiva, el proceso de aprendizaje es un problema de optimizacion de la
Funcion de Pérdida. Para lograrlo, es necesario aplicar un algoritmo iterativo; un ejemplo
de esto es el Descenso Estocdstico del Gradiente o SGD (Stochastic Gradient Descent).

El Descenso Estocastico del Gradiente

En esencia, es un algoritmo de optimizacion iterativo, encargado de medir en qué grado
hay que modificar los parametros de la Red Neuronal Artificial. Para este fin, se apoya
en el concepto del vector gradiente. Cuando se calcula en un punto, se obtiene un vector
con la direccion y sentido de maximo crecimiento de la funciéon en ese punto. En una
Red Neuronal, lo que se trata de optimizar es la Funcidn de coste (E). Para ello, en cada
iteracion, se calcula el coste o error asociado a la muestra procesada (EP) y se computa el
vector gradiente, para posteriormente, modificar los pesos en la direccién marcada por el
gradiente. De esta manera, siendo w;; el peso j asociado a la neurona ¢, tras procesar la
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muestra p, sufrira la variacion indicada en @ [19][20]. Dado que el objetivo es minimizar
la funcién, se aplica el sentido contrario del gradiente, de ahi el signo negativo en B.4.

oOFEP
(9wij

Con el fin de calcular estas derivadas parciales, se hace uso de la Regla de la Cadena.
Siendo 3¢ la salida de la neurona i y F' la Funcién de Activacién:

n—1
yi = Z Wi + Wi (3.5)
=0

OEP  OEP OF; Oy’

(3.6)

Por ultimo, en @ se puede observar un valor v conocido como Factor de Aprendizaje.
Este es un hiperparametro que se multiplica por el vector gradiente, afectando en el grado
en que se modifican los pesos en cada iteracion.

3.1.5. Problemas de las Redes Neuronales Artificiales
Coste computacional

Como se ha expuesto anteriormente, el marco tedérico que sustenta esta tecnologia,
lleva disponible desde 1943. Sin embargo, existe un problema intrinseco a la naturaleza
de las redes neuronales, que ha provocado, que la maxima explotacién de esta tecnologia
no se haya podido materializar de forma efectiva hasta tiempo después de su concepcion.

Uno de los factores que destacan y contribuyen a este hecho, es el gran coste compu-
tacional asociado a los algoritmos que se encargan del entrenamiento de las Redes Neu-
ronales Artificiales. Uno de los avances producidos en este milenio, que ha propulsado
la evolucion del Aprendizaje Profundo, ha sido la mejora y disponibilidad de hardware
para el procesamiento en paralelo, en particular, las Unidades de Procesamiento Grafico

o GPU.

Estos sistemas, que son ampliamente utilizados en la industria de los videojuegos, un
mercado enormemente competitivo, han experimentado una disminucién en su precio gra-
cias a la economia de escala. Ademas, estas tarjetas graficas multiprocesador sobresalen
en la realizacién de multiplicaciones rapidas de matrices y vectores, operaciones funda-
mentales no solo para la creacién de realidades virtuales convincentes, sino también para
el entrenamiento de las Redes Neuronales.
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Este avance en la capacidad de procesamiento y la reduccién de costes han sido vitales
para el desarrollo del Aprendizaje Profundo. Gracias a las GPU y a sus implementaciones
en Redes Neuronales, se han logrado importantes éxitos en areas como el reconocimiento
de patrones, la segmentacion de iméagenes o la deteccion de objetos. Esto demuestra como
las mejoras en el hardware y su accesibilidad econémica, han jugado un papel decisivo en
la evolucién del Deep Learning [21)].

Explicabilidad

Las Redes Neuronales Artificiales de forma general, a medida que aumenta su pro-
fundidad, destacan sobre otros métodos tradicionales del Aprendizaje Automatico, en la
capacidad de abstraccion y en la complejidad de los patrones que pueden aprender. Sin
embargo, una de las mayores criticas a las que se enfrentan es que, una vez entrenadas,
su funcionamiento o razonamiento es completamente opaco, esto es, son una “caja negra”

[L0].

Una vez disponemos de una Red Neuronal entrenada, si observamos su estructura y
parametros, la tinica informacién accesible es el valor numérico de millones de pesos ajus-
tados. Lamentablemente, parece imposible utilizar estos valores para deducir la extracciéon
de caracteristicas complejas realizada de manera interna en la red. Esto es un problema,
pues el poder predictivo de la red parece ser inversamente proporcional a explicabilidad
de esta. La Figura muestra un mapa de la relacion entre el poder predictivo de la red y
su explicabilidad. En ella, se enumeran una serie de técnicas disponibles para profundizar
en la interpretabilidad de los distintos modelos. En particular, este TFG abordara en pro-
fundidad el algoritmo Grad-CAM, el cual resulta de gran utilidad en la interpretabilidad
de las Redes Neuronales Convolucionales.
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HIGH Interpretability LOW
Low Predictive power HIGH
White-box models Black-box models
CHAPTER 2 CHAPTER 2
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CHAPTER 3 CHAPTER 4 CHAPTER 5 units similarity
CHAPTER & CHAPTER ¥

Figura 3.4: Mapa de interpretabilidad. Fuente: [@]

3.2. Redes Neuronales Convolucionales

Tras haber abordado las bases y conceptos principales sobre los que se sustentan
las Redes Neuronales Artificiales, en esta seccion se profundiza el caso particular de las
Redes Neuronales Convolucionales, que son un tipo especial pertenecientes al marco del
Aprendizaje Profundo. Se caracterizan por el uso de una operaciéon matematica que otorga
su nombre: la Convolucion. Estas redes, resultan especialmente utiles para tratar datos
con una estructura matricial o de rejilla [23]

3.2.1. Motivacion

Para poder abordar un problema de clasificaciéon de imégenes mediante un Perceptron
Multicapa, es imprescindible adaptar la imagen al formato de entrada requerido por este
tipo de red. Este proceso, que se conoce como aplanado, se encarga de transformar la
representacion matricial de la imagen en un vector unidimensional. Sin embargo, una
desventaja notable de esta metodologia radica en que cada elemento del vector, que en
general corresponde al valor asociado a un pixel, es tratado de manera aislada del resto.
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En otras palabras, se pierde la informacion bidimensional de la imagen.

De esta manera, las Redes Neuronales Convolucionales surgen como una solucién espe-
cialmente adecuada en el procesamiento de este tipo de informacién, basada en la localidad
espacial.

3.2.2. La Convolucion

La convolucion, representada con un asterisco, es una operacion matematica que realiza
una transformacion sobre dos funciones. Su aplicacién en las Redes Neuronales es algo
especial, pues se trata de un calculo de naturaleza discreta.

Suponemos la convolucién aplicada a una imagen representada como una matriz bidi-
mensional . Para ello, es necesario una segunda matriz bidimensional conocida de forma
general como Kernel (K). Ambas matrices suelen conocerse como tensores. La convolucién
discreta aplicada a la imagen I y el kernel K da como resultado otra matriz F' [23]:

F(i,7) = (I K)(i ZZImn (it—m,j—n) (3.7)

Dado que el Kernel es generalmente de un tamano menor que la imagen, para lograr
un menor rango de los valores validos de m y n se suele aplicar la propiedad conmutativa
de la convolucion.

F(i,j) = (K *I)(i ZZI@—mJ—n)K( n) (3.8)

En muchas librerias de Aprendizaje Automatico, aunque es llamada convolucién, en
su lugar se implementa una operacion relacionada denominada correlacion-cruzada, que
resulta mas sencilla de computar [23].

F(i,j) = (K *I)(i ZZIH—m]—i—n)K( n) (3.9)

En este sentido, en la expresion de correlacion cruzada, el kernel puede ser concebido
como una ventana movil. En su operacion, se desplaza de manera metddica de izquierda
a derecha y de arriba a abajo a lo largo de los ejes de la imagen, multiplicando, en
cada iteracion, cada componente del kernel por el valor del pixel asociado y finalmente
sumandolos todos. Cada posicion adoptada por el kernel da lugar a un valor de la matriz
resultado F', como se ilustra en la Figura . A partir de este momento, no se hara
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Figura 3.5: Accién del Kernel. Fuente: [23].

distincion entre la correlacion cruzada y la convolucién, pues a efectos practicos en las
CNN, pueden considerarse equivalentes.

En una Red Neuronal Convolucional, el tensor resultante al aplicar una convolucién
se denomina Mapa de Caracteristicas o Feature Map. Esto se debe a que el efecto aplicar
un kernel a una imagen es otra imagen, la cual, en funcion de la configuracion del kernel,
es decir, sus parametros (En el caso de w, x, Yy z), puede enfatizar zonas de la ima-
gen equivalentes a ciertas caracteristicas. La intuicién subyacente a estas redes es que,
mediante la aplicacién concatenada de convoluciones en una red profunda, se podran ex-
traer caracteristicas complejas. Los mapas de las primeras capas extraeran caracteristicas
simples y, a medida que crece la profundidad de la red, las propiedades del Aprendizaje
Profundo permiten la abstraccion y reconocimiento de patrones mas complejos. La Figura

ilustra esta idea. En ella se representa un gato y los distintos niveles de reconocimiento
de caracteristicas. Las primeras capas reconocen figuras simples, como lineas rectas, dia-
gonales, etc. Finalmente, las capas mas cercanas a la salida pueden aprender a detectar
patrones méas complejos, como un ojo o la nariz.
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Figura 3.6: Extraccién de caracteristicas. Fuente: [@]

3.2.3. La Convolucién aplicada
Propiedades de la Convolucién

En su aplicacién, las Redes Neuronales Convolucionales aprovechan algunas propie-
dades para mejorar su eficiencia. Gracias al principio de localidad, cuando un kernel se
desplaza a través de una imagen para realizar la convolucién, se centra en una pequena
region cada vez, considerando tinicamente la informacién ahi localizada. Esto le permite
detectar caracteristicas como los bordes de una figura, a pesar de que se utilicen kernels
de tamano mucho menor que el de la imagen. Esto introduce el concepto de Conectividad
Dispersa. Usualmente, dadas m entradas y n salidas, la multiplicacién matricial requerira
m X n operaciones, lo cual conlleva el empleo de un algoritmo de complejidad O(m x n).
Sin embargo, dado que el tamano del kernel, por lo general, es varios 6rdenes de magnitud
menor que el tamano de la imagen, esto se podria reducir a O(k x n), siendo k& mucho
menor que m. La Figura muestra de manera grafica una comparacion en la conectivi-
dad cuando s es producida mediante una convolucién con un kernel (3 x 3) y dos capas
completamente conectadas []

Asimismo, el hecho del que el tamano del kernel sea menor que el de la imagen, no solo
ahorra complejidad computacional, sino que también disminuye la memoria necesaria pa-
ra almacenar parametros, sumandose esto a otra de las propiedades de este tipo de redes:
los Parametros Compartidos. Dado que un mismo kernel, con un tamafno menor al de la
imagen, es utilizado sobre todas las regiones de la imagen, da lugar a la reutilizacion o
comparticion de los parametros incluidos en el kernel. En una red convencional, cada uno
de los parametros se emplea una tnica vez, al ser multiplicado por su entrada asociada.
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Figura 3.7: Conectividad Dispersa. La figura muestra las salidas en s afectadas por la
entrada x resaltada. Fuente: [23].

Esto difiere de la utilizacién de un parametro del kernel en las Redes Neuronales Convo-
lucionales, ya que cada parametro es aplicado sobre cada pixel de la imagen a excepcion,
en ocasiones, de los bordes. Esta propiedad no tiene efecto en términos de complejidad
temporal, pero si mejora los requisitos de memoria. La Figura @ muestra, en su parte
superior, un parametro destacado, el cual se aplica a varias entradas, en contraposicion
al parametro destacado de la parte inferior de la figura, que se utiliza inicamente una vez
en una red completamente conectada.

Esta idea de compartir parametros a lo largo de la imagen resulta intuitivamente 1til.
Un ejemplo de esto puede ser que, un kernel especializado en la deteccién de bordes,
podra hacerlo en las distintas partes de la imagen. En particular, la forma en la que se
comparten los parametros de una Red Neuronal Convolucional, da como resultado una
propiedad adicional conocida como Fquivarianza a la Traslacion, es decir, si la entrada
recibe una transformaciéon de translacion, la salida de la capa recibira la misma traslacion.
A efectos practicos, esto permite que si un objeto se traslada en una imagen de entrada, se
desplazara de igual forma en la salida, siendo la deteccién de dicho objeto independiente.
Sin embargo, existen otras transformaciones no equivariantes, como el cambio de escala o
la rotacion [23].
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Figura 3.8: Pardmetros Compartidos. Fuente: [23].

Convolucién de imagenes a color

El proceso de convolucién descrito hasta el momento, ejemplifica la operaciéon aplicada
a una imagen en escala de grises, suponiendo que cada pixel de una imagen es representado
con un unico valor numérico. Sin embargo, la representacién de imagenes a color no sigue
esta suposicion; en su lugar, cada pixel tiene tres valores asociados, intensidad de rojo,
de verde y de azul, conocido como c6édigo RGB. Dada esta representacion, cada imagen
estard conformada por tres matrices o Canales Cromadticos, uno para cada color, los cuales
al ser superpuestos daran lugar a la imagen original. El esquema de funcionamiento de
una convolucién en una imagen RGB dispone tres kernels para cada imagen. Cada uno de
ellos sera aplicado sobre su canal cromatico de la misma manera que se ha expuesto hasta
ahora. Finalmente, el mapa de caracteristicas resultante sera la superposicion o suma de
estos. Este planteamiento se ejemplifica en la Figura

La operaciéon de convolucion previamente definida, puede ahora reformularse para ser
aplicada a una imagen RGB B.1(. Siendo F¢; ; el valor del Feature Map de salida, en el
canal cromatico ¢, fila 7 y columna 7; I la imagen de entrada, con el mismo formato que
F' y con el mismo nimero de canales crométicos, y por ultimo, consideramos K como
un tensor tridimensional, igualmente con una dimensién para el canal, y dos dimensiones
para la localizacién espacial del valor [23].

Fc,i,j = Z Z(Ic,ierfl,jJrnfch,m,n) (310)

m=1 n=1
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Figura 3.9: Convolucién de imagenes a color con kernel 3 x 3. Fuente: [@]

3.2.4. Movimiento del kernel

Como ya se ha comentado anteriormente, el kernel convencionalmente puede descri-
birse como una ventana movil, que recorre la imagen bidimensional de izquierda a derecha
y de arriba a abajo. Sin embargo, existen algunos hiperparametros que pueden modificar
su comportamiento.

Stride

Tal y como se ha descrito el movimiento del kernel hasta el momento, experimenta un
desplazamiento de una unidad en cada iteracion. En ocasiones, con el objetivo de reducir
coste computacional, puede resultar interesante aumentar la magnitud del desplazamiento
del kernel, como se muestra en la Figura B.1(, esto es conocido como Stride o Paso.
Podemos modificar la expresion B.1(, incluyendo el Stride . Calcular el elemento F; ;,
implica que el kernel se ha desplazado (i — 1) veces a la derecha y (j — 1) veces hacia
abajo, empezando el conteo en 1 []

Feij= Z Z([c,(i—l)xs—i-m,(j—l)><s+an,m,n) (3.11)

m=1n=1

25



3.2. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES
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Figura 3.10: Representacién de un Stride = 1 y un Stride = 2. Fuente: [@]

Padding

En la operacién convolucional descrita, el kernel se desplazara a la derecha siempre que
quede completamente contenido en los bordes de la imagen. Esto provoca que los pixeles
de los bordes de la imagen no seran centrales en el kernel, por tanto, la informaciéon con-
tenida en los limites de la imagen tendra menos peso en el aprendizaje, lo cual puede ser
un problema de haber informacién relevante. Adicionalmente, el proceso de convolucion
descrito hasta el momento genera un fenémeno conocido como Submuestreo o Downsam-
pling. Este fenémeno implica que el tamafio del mapa de caracteristicas resultante de la
convolucion, serd estrictamente menor que el de la imagen de entrada. En particular, para
un stride = 1, siendo m la anchura de imagen de entrada y k la anchura del kernel, el
resultado de la convolucion dara lugar a un mapa de caracteristicas de anchura m —k+ 1.
Esto significa, que si £ > 1, en una cadena de convoluciones, eventualmente la salida
serd 1 x 1, siendo el tamano del kernel un limitante del nimero de capas del que puede
disponer la Red Neuronal Convolucional []

Como solucién a estos problemas se presenta el Padding, una técnica que consiste
en ampliar el tamafio de la imagen con pixeles transparentes, o ceros. De esta manera,
se podra desplazar el kernel hasta incluir la informacion de los bordes de la imagen y
controlar la disminucién de del tamano del mapa de caracteristicas resultante, pudiendo,
incluso, lograr que este sea igual al tamano de la imagen de entrada [] Siendo p el
padding aplicado, la anchura del mapa de caracteristicas ahora podra calcularse cémo
m—k+2p+1.

3.2.5. Submuestreo

Como se ha comentado en la seccién anterior, las Redes Neuronales Convolucionales
tienden a submuestrear, esto quiere decir que en cada convolucion el tamano de la salida
es menor que el de la imagen de entrada, a excepciéon de que este comportamiento sea
modificado con el padding. Las expresiones B.12 y B.13 definen la altura y anchura del
mapa de caracteristicas de salida F},»,, en funciéon del de la entrada I}y, el kernel K}y,
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Figura 3.11: Convolucién bidimensional con padding y kernel 2 x 2. Fuente: [26].

el padding p y el stride s.

I, — K, +2
F, = h—’M+1 (3.12)
S
I,— K,+2
F,=w T Rw® Py (3.13)
S

El hecho de que los mapas de caracteristicas reduzcan su tamano tiene, una pena-
lizacién en la expresividad de la Red Neuronal [23]. Sin embargo, esto provoca que en
las capas mas profundas de la red, el coste computacional de la convolucién, asi como
la memoria requerida para almacenar los mapas de caracteristicas, se vean fuertemente
reducidos. Esto puede resultar una gran ventaja en términos computacionales. Por esta
razon, es comun aplicar en las Redes Neuronales Convolucionales una técnica que refuerza
el submuestreo conocida como Pooling.

Pooling

Es una operacion de submuestreo, que se aplica generalmente entre dos capas convo-
lucionales. Reemplaza la salida de la red en una ubicacién determinada con un resumen
estadistico de las salidas cercanas [23]. Se puede entender como una ventana movil si-
milar al kernel, cuyo tamafio suele tomar valores pares, que se desplazara por el tensor
de entrada efectuando una operacion que agrupe pixeles vecinos. Dos de las funciones
de pooling mas utilizadas son el Max Pooling y el Average Pooling, los cuales calculan
el valor méaximo y la_media aritmética de paso por el filtro respectivamente, tal como
muestran la Figuras B.12 y B.13.

La aplicacion del pooling tiene varias ventajas. La mas inmediata es la mejora del
coste computacional, ya que siendo n la anchura del filtro de pooling, la entrada de
la capa siguiente serd m veces menor que el tamano de la salida de la capa anterior.
Adicionalmente, ayuda a conferir a la red de una invarianza aproximada a pequenas
traslaciones de la entrada [23].
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Figura 3.13: Average Pooling 2 x 2. Fuente: [@]

3.2.6. Arquitectura de las Redes Neuronales Convolucionales

Cuando se aplican las convoluciones en una Red Neuronal, cada capa no describe una
unica convolucién, en su lugar, varias de ellas son computadas. Esto se debe a que una
convolucién, con un tunico kernel, solo es capaz de extraer una caracteristica en varias
localizaciones espaciales de la imagen. Generalmente, es necesario que cada capa pueda
extraer varias caracteristicas distintas en varias posiciones. Dada una imagen de entrada,
se le aplicaran n convoluciones en una capa, lo cual generara n mapas de caracteristicas,
formando cada uno de estos parte de la entrada de la capa siguiente. Como se puede
apreciar en este comportamiento, a medida que se profundiza en la red, el nimero de
mapas de caracteristicas crece de forma exponencial. Esto puede resultar un problema en
términos de coste computacional; sin embargo, gracias al submuestreo intrinseco de estas
redes y al pooling, los mapas de caracteristicas son cada vez més pequenos, contribuyendo
a la mitigacion de este problema.

La estructura de una capa en una arquitectura general de una Red Neuronal Con-
volucional consiste en varias fases: una primera, en la que se aplican las convoluciones,
seguido de una funcién de activacién, que otorgue a la red la no linearidad ya comentada.
Tras esto, una capa de submuestreo o Pooling suele ser empleada.

Como muestra la Figura , en una arquitectura general, cada capa convolucional se
conecta con la siguiente hasta que, finalmente, los mapas de caracteristicas de la ltima
capa son aplanados y pasados a una red densamente conectada o Perceptron Multicapa,
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Figura 3.14: Estructura tipica de una capa convolucional. Fuente: []

cuya capa de salida tendra n neuronas, siendo n el niimero de clases, o una neurona en el
caso de la clasificacién binaria.
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Figura 3.15: Arquitectura general de una Red Neuronal Convolucional. Fuente: [@]

Arquitectura VGG

Visual Geometry Group (VGG) es una de las arquitecturas de CNN més populares.
Ha sido utilizada en una gran cantidad de modelos de reconocimiento de imagenes, dando
sorprendentes resultados. En general, las mas aplicadas son la VGG-16 y la VGG-19, que
se corresponde con una profundidad de 16 capas y 19 capas respectivamente [28]. Las
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capas convolucionales de la arquitectura VGG emplean un kernel de tamano minimo, un
filtro 3 x 3 es el mas pequeno capaz de visualizar las direcciones espaciales. Esto provoca
que la reduccion de tamano tras la convoluciéon sea minima, lo cual se traduce en la
capacidad de agregar mas capas. VGG relega la expresividad de la red en su profundidad,
permitiendo que los kernels de las primeras capas aprendan caracteristicas sencillas, las
cuales aumentan en complejidad a medida que se avanza hacia la salida de la red. Con
el objetivo de conservar la resolucion espacial tras cada convolucion, el Stride esta fijado
a 1. La funcién de activacién empleada en esta arquitectura es la ReLU B.1.2, tanto en
la red completamente conectada, como detras de cada convolucién [@] Finalmente, la
funcién Max Pooling 2 x@ .2.9) se intercala entre las capas convolucionales tal y como
1

se muestra en la Figura B.

/128 x 28 x 512
[ L 7 A S s 1% 14006 1 x1 x 1000
s

convolution+ReLU
1 max pooling
fully connected+Rel.U

softmax

Figura 3.16: Arquitectura VGG. Fuente: [2§].

Asimismo, esta arquitectura propone el aumento del nimero de convoluciones reali-
zadas en paralelo en cada capa, a medida que aumenta la profundidad de la red, apro-
vechando la reducciéon de la complejidad computacional de las convoluciones debido al
submuestreo. En particular, se proponen 64 convoluciones en la primera capa, aumentan-
do en potencias de dos tras cada capa de Pooling hasta las 512 convoluciones por capa

).

3.2.7. Estabilizacion y Regularizaciéon
Batch Normalization

Cuando los valores de entrada no estan normalizados, puede dar lugar a componentes
de gran magnitud o de un valor infimo. Esto puede perjudicar gravemente en la precision
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del modelo y su velocidad de convergencia. La normalizacion de los datos de entrada ayuda
a mitigar estos problemas; sin embargo, podemos encontrar escenarios en los que este
fenémeno surja entre capas ocultas [29]. Asimismo, debido a los cambios en los pardmetros
de la red durante el entrenamiento, la distribucién de las activaciones de la red puede verse
afectada. Esta situacién es conocida como Internal Co-variate Shift [30].

Una técnica que surge para paliar estos problemas es la Normalizacion por Lote o
Batch Normalization. Su funcionamiento reside en una normalizaciéon aplicada en cada
capa del modelo sobre el lote actual. Esto ayuda a estabilizar el modelo reduciendo el
Internal Co-variate Shift.

El primer paso es calcular el valor medio del lote y su varianza:

1
pp = — > (3.14)
=1
1 m
o =—> (v — pp)” (3.15)

Finalmente, se calcula la entrada normalizada:

= _ (zi — piB)
T; = —\/ﬁ (3.16)
BN, g(x;) = vz + B (3.17)

La expresion es conocida como Hard Normalization. Al anadir los pardmetros
y [ en , permitimos a la red identificar los mejores parametros para la normalizacién

29].

Drop-Out

La regularizacion es una técnica utilizada en las redes neuronales empleada, en general,
para evitar el Sobreajuste u Ouerfitting. Este es un problema comin en el Aprendizaje
Automatico, donde un modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y, como
resultado, tiene un rendimiento pobre en los datos de prueba, esto es, los no mostrados
al sistema.

Una forma tipica de combatir el Overfitting es el Bagging, abreviatura de Boots-
trap Aggregating, una técnica de ensamblado en Aprendizaje Automatico. En Bagging,
se crean multiples modelos (por ejemplo, arboles de decisién, redes neuronales, etc.) en
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subconjuntos de datos seleccionados al azar con reemplazo (Bootstrap). Posteriormente,
sus predicciones son agregadas, normalmente tomando una votacion mayoritaria, en el
caso de la clasificacién. Sin embargo, al tratar con Redes Neuronales Convolucionales,
debido a su coste computacional, la creaciéon y entrenamiento de varios modelos resulta
altamente ineficiente [23].

El Dropout surge como una posible solucion. Es una técnica de regularizacion en la
que aleatoriamente se escoge un porcentaje especificado de activaciones, igualdndolas a
cero durante el entrenamiento, es decir, su contribuciéon en la propagacion hacia adelante
y hacia atras en la red se elimina durante una pasada. Cada neurona, por lo tanto, tiene
la posibilidad de ser excluida del proceso de aprendizaje en cualquier iteracién [29]. Esto
implica que, en cada iteraciéon, se esta entrenando una Red Submuestreada.

Cuando se mira desde esta perspectiva, el Dropout puede verse como una forma de
Bagging, en el que cada red submuestreada es un modelo. Al final del entrenamiento, todas
estas redes submuestreadas estan “ensambladas” para formar la red final. Sin embargo,
a diferencia del Bagging tradicional, las redes submuestreadas comparten parametros, lo
que mantiene bajo el costo computacional, resultando de especial utilidad en las Redes
Neuronales [23].

3.2.8. Gradient-weighted Class Activation Mapping

Tal y como se ha expuesto en las secciones anteriores, cuando una imagen es procesada
por una Red Neuronal Convolucional, esta es expuesta a multiples convoluciones y capas
de Pooling para la extraccion de caracteristicas. Debido a esto, una CNN entrenada posee
potencialmente millones de parametros ajustados, y durante el procesado de una imagen,
millones de operaciones tienen lugar. En consecuencia de esto, realizar un trazado de
los motivos que han propiciado el resultado en la clasificacién de una imagen resulta
excesivamente complejo. Sin embargo, existen algunas técnicas que pueden ayudar en
esta tarea.

Los Métodos basados en Gradiente son usados para visualizar el gradiente de la clase
objetivo respecto a la imagen de entrada. La idea subyacente es alimentar el modelo en-
trenado con una imagen, obteniendo el resultado computado por la red. A continuacion,
se aplica el algoritmo de Retropropagacion para calcular el gradiente de la salida respecto
a la imagen de entrada. En este planteamiento, el gradiente es utilizado como una medida
que pondera la influencia de cada pixel en el resultado obtenido. Cuando un gradiente es
elevado, la accion de modificar levemente el valor del pixel asociado repercutira fuertemen-
te en el resultado de la red. De esta manera, aquellos pixeles con un gradiente asociado
de mayor magnitud son considerados de gran relevancia en la obtencion de la prediccion
22].

Por otro lado, los Métodos basados en Activaciones, obtienen los mapas de caracte-
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risticas de la tltima capa convolucional, la cual recoge la mayor cantidad de patrones
complejos. Estos son ponderados en importancia, utilizando como pesos el gradiente del
resultado calculado con respecto a los mismos. Finalmente, se emplean para generar un
mapa de calor, que representa la influencia de cada zona de la imagen en el cémputo de
la prediccion. La técnica descrita es conocida como Gradient-weighted Class Activation
Mapping o Grad-CAM []

Una vez empleado el algoritmo de Backpropagation para calcular el gradiente de los
mapas de caracteristicas de la tltima capa convolucional, se obtiene un tensor 4D con
la forma G k, k., donde 7 es el nimero de canales de entrada, j el nimero de canales
de salida y K, x K,, el tamafio del kernel. Posteriormente, se computa la media para
cada mapa de caracteristicas, siendo W el vector de pesos unidimensional de tamano
j empleado para ponderar la importancia de cada uno de ellos. Con dicho vector W,
se obtiene una media ponderada de los j mapas de caracteristicas de la tultima capa.
El resultado final es un tensor de dimensiones (Fj, x F,), siendo este el tamano de los
mapas de caracteristicas de la tltima capa [29]. Finalmente, solo resta reescalar el tensor
resultante al tamafno de la imagen original [29)].
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Figura 3.17: Ilustraciéon del algoritmo Grad-CAM. Fuente
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La afinidad de este algoritmo es limitada y, dado que solo son empleados los mapas de
caracteristicas de las ultimas capas convolucionales, se considera un algoritmo de grano
grueso. Sin embargo, Grad-CAM puede resultar de gran utilidad para la interpretabilidad
del modelo, en particular para detectar sesgos, uno de los mayores problemas asociados a
las Redes Neuronales Artificiales.

Un buen ejemplo de este fendmeno es el caso del conjunto de datos, o dataset, conocido
como doctor-nurse. En la Figura B.1§, la fila superior ilustra un modelo que ha aprendido
de manera sesgada, esto es evidente gracias a la visualizaciéon proporcionada por Grad-
CAM, en los mapas de calor, donde se puede observar que la atenciéon del modelo se
centra en las caras. A pesar de que este tipo de informacion puede ser 1til para clasificar el
dataset en particular, no puede considerarse un factor determinante para la tarea asignada,
de tal forma que este comportamiento pone de manifiesto un sesgo en el modelo. En
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contraposiciéon, en los mapas de calor de la fila inferior, se puede apreciar que la atencion
del modelo se dirige mas hacia los atuendos y las herramientas profesionales, informacion
que tiene una relacién mucho méas directa con la tarea que se esta llevando a cabo.

Figura 3.18: Ejemplificacion de Grad-CAM aplicado a un modelo sesgado y otro no ses-
gado. Fuente [@]
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Capitulo 4

Plataforma de trabajo

A lo largo de este capitulo, se discutiran brevemente las herramientas tanto hardware
como software, empleadas para el completo desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado.
Los proyectos de Aprendizaje Automatico en general, y de Aprendizaje Profundo en par-
ticular, tienen ciertas caracteristicas con implicaciones directas en la configuraciéon de la
plataforma de trabajo, como se vera a continuacion.

4.1. Hardware

Como ya se comento6 anteriormente en la Seccién , el coste computacional asociado
al entrenamiento de un modelo de Deep Learning y en particular, de una Red Neuronal
Convolucional para el tratamiento de imagenes, resulta sustancialmente elevado. Para
minimizar este inconveniente, es recomendable disponer de una unidad de procesamiento
que realice calculos matriciales a gran velocidad, siendo las Unidades de Procesamiento
Gréfico ideales para esta tarea [21].

Sin embargo, lamentablemente no ha resultado posible disponer de una GPU para
la realizacion de este proyecto. En su lugar, los calculos que tienen lugar durante el
entrenamiento se realizaran directamente con el procesador. Por otra parte, la unidad de
procesamiento no es el Unico factor influyente en este proceso. La memoria disponible
resulta de vital importancia, pues estos modelos, en general, son entrenados por lotes, y
sera imprescindible una memoria con la capacidad necesaria para cargar simultaneamente
grandes grupos de imagenes, asi como un modelo con una gran cantidad de parametros.

En vista de estas consideraciones, para la realizacién de este proyecto, el Departamento
de Informatica de la Universidad de Valladolid ha proporcionado una maquina virtual con
las siguientes especificaciones técnicas:
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= Memoria: La méaquina dispone de 32 GiB, lo cual facilitara la carga y procesa-
miento de grandes lotes de imagenes y permitird manejar un modelo con un elevado
numero de parametros. Esta cantidad de memoria también sera util para mejorar
la eficiencia en el calculo y la manipulacién de grandes matrices y tensores, que son
fundamentales en el entrenamiento de las redes neuronales.

= Procesador: El sistema contaba inicialmente con un procesador de 8 nucleos, el
cual, debido a la alta demanda del sistema, fue ampliado a un procesador compuesto
por 2 sockets y 6 niicleos cada uno, sumando un total de 12 ntcleos. A pesar de no
ser una GPU, esta estructura multicore permitird una cierta paralelizacion de los
calculos matriciales, crucial en la ejecucion eficiente de las redes neuronales.

» Disco: El sistema dispone de un disco de 50 GB, el cual resulta més que suficiente
para el almacenamiento del conjunto de datos, asi como los modelos y resultados
generados durante el proceso de entrenamiento y evaluacion.

Se debe resaltar que, aunque la disponibilidad de una GPU podria haber mejorado
el rendimiento del entrenamiento de los modelos de Deep Learning, las especificaciones
de hardware mencionadas anteriormente permiten la realizacién del proyecto de manera
razonable.

4.2. Software

En esta seccion se trataran las herramientas software propuestas y empleadas para el
desarrollo de este proyecto.

4.2.1. Sistema Operativo

Al momento de recibir la maquina virtual que se ha utilizado para este proyecto, con-
taba con Ubuntu 22.04.2 LTS instalado como sistema operativo, una popular distribucién
de Linux.

El uso de este sistema operativo para un proyecto de Deep Learning, tiene varias
ventajas. En primer lugar, Linux es el preferido en el campo de la Ciencia de Datos y
el Aprendizaje Automatico debido a su robustez, eficiencia y mayor compatibilidad con
los Frameworks mas populares, como TensorFlow o PyTorch, los cuales tienen un soporte
limitado en Windows.
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4.2.2. Construccion del modelo

Para el desarrollo de modelos de Aprendizaje Automatico y Deep Learning, existen
diversas alternativas. Una de ellas es Weka [32], una plataforma que proporciona una
interfaz de usuario grafica, lo que simplifica el proceso de desarrollo y la evaluacion de los
modelos de Aprendizaje Automatico. Sin embargo, al tratarse de un entorno basado en
ments, puede no ser suficiente para los objetivos de este proyecto.

Otra alternativa relevante es MATLAB [33], una plataforma de cémputo numérico al-
tamente reconocida. Esta ha sido, y sigue siendo, utilizada para ciertos tipos de analisis y
tareas de Aprendizaje Automaético, especialmente en el ambito académico y de investiga-
cién. Su amplia gama de bibliotecas, junto con una sintaxis intuitiva orientada al calculo
matricial, hace de MATLAB una opcién viable para cierto tipo de proyectos.

Adicionalmente, Julia [34] es una alternativa mas reciente que ha ganado popularidad
en el campo del Aprendizaje Automético y la Ciencia de Datos. Este lenguaje ha sido
diseniado con el rendimiento en mente, y su creciente ecosistema de paquetes, junto con su
habilidad para ejecutar calculos numéricos de forma eficiente, lo convierten en una opciéon
cada vez més atractiva para los profesionales en el campo. Por contraparte, y debido sobre
todo a su novedad, la documentacion de Julia todavia es escasa, lo cual puede resultar un
problema en el desarrollo de un Trabajo de Fin de Grado con limitaciones temporales.

No obstante, a pesar de la disponibilidad de todas estas herramientas, en la Ciencia
de Datos y el Aprendizaje Automéatico, Python [35] ha emergido como el lenguaje de pro-
gramacion predominante en este tipo de trabajos, en particular, en el entorno académico.
Es conocido por su sintaxis sencilla y legible, y por su extenso ecosistema de bibliote-
cas y frameworks para el procesamiento de datos y el Aprendizaje Automatico, lo que lo
convierte en una eleccion muy acertada para este proyecto.

Para la consecucion de los objetivos de este TFG, Python ofrece bibliotecas como
Scikit-learn [36], que proporciona una gran cantidad de algoritmos de aprendizaje su-
pervisado y no supervisado. Por otra parte, se dispone también de TensorFlow [37] o
Keras [38], que son frameworks ampliamente utilizados para el desarrollo de modelos de
Aprendizaje Profundo.

Sin embargo, para este proyecto se ha optado por utilizar PyTorch [39], que es un
framework de Aprendizaje que, no solo proporciona una gran cantidad de funcionalidades
para el desarrollo de redes neuronales profundas, sino que, adicionalmente, ofrece una
gran flexibilidad y un control detallado sobre el proceso de construccion y entrenamiento
de los modelos. Esto lo hace especialmente adecuado para proyectos de investigacion y
académicos como este Trabajo Fin de Grado.

Una posible desventaja de PyTorch es que tiene una curva de aprendizaje mas pro-
nunciada en comparacién con alternativas como Keras, que estd disenado para ser facil
de usar. Por contra, tiene una mayor flexibilidad y control, lo que permite implementar
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modelos mas complejos y personalizados. Esto supone un reto mayor en el proyecto, pero
también proporciona una valiosa experiencia de aprendizaje y una mayor comprension de
los procesos internos del Aprendizaje Profundo.

4.2.3. Construccion de la aplicaciéon web

En este TFG, se plantea la construccién de una aplicacién web sencilla, que sirva
a modo de demostraciéon del funcionamiento del modelo desarrollado. Para esta tarea,
se plantean varias alternativas. La primera que surge, es desarrollar en Java, pues es el
lenguaje de programacion con el que se ha adquirido mayor familiaridad durante el trans-
curso del Grado en Ingenieria Informatica y, en particular, en el desarrollo de aplicaciones
web. Sin embargo, se acaba decidiendo que la utilizacién de un framework para desarrollar
directamente en Python puede ser una mejor alternativa, pues la compatibilidad con el
modelo propuesto sera completa.

En este contexto, y debido a la falta de experiencia en desarrollo web con Python,
Flask [40] surge como una alternativa viable. Es un microframework de desarrollo web en
Python, el cual facilita las herramientas suficientes para implementar una aplicacién que
se ajuste a las necesidades de este TFG, manteniendo una curva de aprendizaje menos
pronunciada que otras alternativas, lo cual resulta interesante debido a la limitacién en
el tiempo de desarrollo disponible.

Conjuntamente con Flask, se utiliz6 una combinacion de HTML, CSS y JavaScript
para desarrollar la interfaz de usuario de la aplicacion web. Estas tecnologias son la base
de la mayoria de las aplicaciones web, ya que permiten una gran flexibilidad en cuanto a
la presentacion y funcionalidad de la interfaz.

Para el despliegue de la aplicacién en un entorno de produccién, se utilizé Gunicorn
[41], un servidor HTTP WSGI para Python, que proporciona una manera eficiente de
manejar multiples solicitudes simultaneas.

Finalmente, para garantizar una mayor portabilidad y facilidad de instalacion, se
empled Docker [42]. Este permite empaquetar la aplicacién y todas sus dependencias en
un contenedor, que puede ser ejecutado en cualquier sistema que tenga Docker instalado,
eliminando asi los problemas asociados con las dependencias y las diferencias entre los
entornos de desarrollo y produccion, afadiendo una capa adicional de robustez.
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Capitulo 5

Conjunto de datos

Aquli se presenta el conjunto de datos o Dataset utilizado para entrenar y probar el
modelo. Se comentan las caracteristicas subyacentes a los datos, su naturaleza, origen y
las transformaciones aplicadas para su uso.

5.1. Descripcion del conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado para el desarrollo de este TFG consiste en un total
de 84484 imégenes de secciones transversales de Tomografias de Coherencia Optica en
formato JPEG [4]. Estas imdgenes estén etiquetadas de acuerdo a la presencia de algunas
anomalias retinianas, como son el Edema Macular Diabético [6], la Neovascularizacién
Coroidea [[7] y el Drusen [§].

5.1.1. Origen

El Dataset, en su totalidad, ha sido extraido de un reto Kaggle [3], que es una platafor-
ma en linea que proporciona un entorno, donde los cientificos de datos y los entusiastas
del Aprendizaje Automatico pueden participar en competiciones, explorar y construir
modelos en un entorno colaborativo, asi como compartir sus hallazgos y modelos con la
comunidad.

5.1.2. Formato

El conjunto de datos, en su origen, consta de una jerarquia de directorios. En el interior
del directorio padre (OCT2017), los datos vienen inicialmente separados en tres carpetas
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(test, train y val) con el objetivo de diferenciar los de entrenamiento de los de prueba
en distintos subconjuntos. Cada uno de estos ultimos contiene cuatro carpetas, una para
cada anomalia (CNV, DME, DRUSEN y NORMAL). En su interior, se encuentran todas
las imagenes que han sido catalogadas con dicha anomalia. La Figura muestra un
ejemplo de cada tipo de imagen.

CNV DME DRUSEN NORMAL
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Figura 5.1: Anomalias presentes en el Dataset. Fuente: [3]

5.1.3. Etiquetado

Las imagenes de Tomografia de Coherencia Optica fueron seleccionadas de cohortes
retrospectivas de pacientes adultos de diversas instituciones.

Para el etiquetado, cada imagen fue sometida a un sistema de clasificacién en capas
con varios niveles de verificadores en creciente experiencia. Cada imagen comenz6 con
la etiqueta correspondiente al diagndstico méas reciente del paciente. El primer nivel de
verificadores estaba compuesto por estudiantes de pregrado y de Medicina que habian
aprobado un curso de interpretacion de OCT. Estas personas realizaron el control de
calidad inicial, excluyendo aquellas imagenes con alteraciones o reducciones significativas
de resolucion. El segundo nivel consistia en cuatro oftalmélogos, que evaluaron de manera
independiente cada imagen que habia pasado el primer nivel. Se registr6 la presencia o
ausencia de neovascularizacion coroidea, edema macular y drusen. Finalmente, un tercer
nivel de dos especialistas retinianos sénior, cada uno con mas de 20 afios de experiencia
clinica, verificaron las etiquetas de cada imagen [3].

5.1.4. Distribucién
Subconjuntos de datos

Se realiza un analisis para visualizar la distribucién de imagenes ofrecida por defecto
en los conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion.

En la Figura @ se puede apreciar una gran diferencia en la proporcién de imagenes
entre los conjuntos de prueba y entrenamiento.
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100 Distribucion de las imagenes original

Porcentaje de imagenes (%)

20

968 32

Entrenamiento Prueba Validacion

Figura 5.2: Distribuciéon de imagenes original en los conjuntos de prueba, test y validacion.
Distribuciéon de clases

Se realiza una exploracion del conjunto de datos con el objetivo de visualizar la dis-
tribuciéon de clases subyacente. Adicionalmente, se estudia la distribuciéon por separado
de cada uno de los subconjuntos y, como se puede observar en la Figura el de en-
trenamiento respeta la distribucién de clases global. Sin embargo, la Figura muestra
una representatividad equivalente para cada clase en los datos de prueba y validacion,
alterando la distribuciéon del conjunto completo.

Distribucion de las clases
100

Porcentaje de imagenes (%)

20

oY DME DRUSEN NORMAL

Figura 5.3: Distribucién de clases en el conjunto de datos completo.
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100 Entrenamiento - Distribucion de las clases

Porcentaje de imagenes (%)

DRUSEN

Figura 5.4: Distribucion de clases en el conjunto de entrenamiento original.

100 Prueba y Walidacién - Distribucidn de las clases

Porcentaje de imagenes (%)

DRUSEN

Figura 5.5: Distribucion de clases en los conjuntos originales de prueba y validacion.
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5.2. Tratamiento del conjunto de datos

5.2.1. Redistribuciéon

Tras advertir la descompensacion en la distribucion de imagenes de los conjuntos de
entrenamiento, prueba y validaciéon ilustrada en la Figura p.2, la primera medida adop-
tada fue redistribuir las imagenes. Un conjunto de validaciéon de iinicamente 32 imagenes
puede ser de utilidad para hacer pequenas pruebas del rendimiento del modelo durante el
entrenamiento, mejorandolo en el caso de hacer Farly Stopping [A3]. Sin embargo, incluso
en este escenario, considero que el conjunto de validacién es excesivamente pequeno y no
es representativo, por lo cual las estimaciones de rendimiento obtenidas con él pueden ser
poco fiables.

Tras valorar otras alternativas de division de los datos, como aplicar la Validacion
Cruzada o el Holdout, finalmente, debido a las limitaciones temporales de desarrollo, se
opta por una divisién estratificada en conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion
[44]. El conjunto de entrenamiento se utiliza para la generacion de la hipdtesis, mientras
que los datos de validaciéon se emplean en un ciclo iterativo, con el propodsito de afinar
los hiperparametros y la estructura del modelo. Finalmente, los de prueba se destinan a
evaluar el desempeno final del modelo ya entrenado.

La logica intrinseca a este método, radica en que el conjunto de validacién proporciona
una estimacion razonable de cémo el modelo generaliza frente a nuevos datos, no vistos en
la etapa de entrenamiento. Sin embargo, esta estimacién no puede considerarse definitiva,
ya que su uso para ajustar los hiperparametros, podria distorsionarla de manera optimista.
Por ende, para realizar una evaluacién final mas objetiva, se reserva un conjunto de prueba,
que no se presenta al modelo, hasta la conclusion del proceso de entrenamiento y ajuste.

En este contexto, el proceso seguido fue el siguiente:

1. Unifico todas las imagenes de los distintos conjuntos bajo un tnico directorio.

2. Creo un objeto Dataset mediante el uso de torchvision.datasets.ImageFolder(),
calculo su tamano y con él, el tamano de los subconjuntos.

3. A continuacion, mediante el uso de sklearn.model selection.train_test_split,
obtengo en dos pasos la lista de indices correspondientes a cada subconjunto, prime-
ro dividiendo en entrenamiento y prueba, y finalmente, extrayendo el de validacion
del conjunto de prueba. Como siempre, se ha tenido la precaucién de que los tres
conjuntos sean disjuntos.

4. Con el objetivo de que la divisiéon de datos sea replicable en posteriores modelos, se
hace uso de una semilla.
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split_random_state = 87

dataset = ImageFolder(path, transform=trans)
train _size = int(0.7 * len(dataset))

test_size = int(0.2 * len(dataset))

val size = len(dataset) - train size - test_size

##0btengo las clases de las imdgenes
labels = np.array([label for _, label in dataset.imgs])

#0btengo los indices de los conjuntos de entrenamiento,
#prueba y wvalidacion estrattificados.
train_idx, test_idx, _, _ = train_test_split(
np.arange(len(labels)), #evita cargar el conjunto de datos.
stratify=labels,
test _size=test size + val size,
random_state= split_random_state
)
#Vuelvo a usar train_test_split para dividir test
#De esta manera obtengo test y walidacion
test_idx, val_idx, _, _ = train_test_split(
test idx,
stratify=labels[train_idx],
test_size=val _size, #esto son las n muestras de wvalidacion
random_state= split_random_state

Figura 5.6: Division estratificada del conjunto de datos

Como ilustra la Figura @ distribucién de los datos es de un 70 % para el conjunto de
entrenamiento, un 20 % para el de prueba y un 10 % para validacion, siendo el menor de los
tres para optimizar el early stopping del entrenamiento, pero ganando representatividad.

La distribucion de clases de los tres conjuntos se corresponde a la distribucién global,
dado que la division de datos ha sido estratificada. La Figura ejemplifica esto con el
conjunto de prueba.
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100

Distribucion de las imagenes modificada

Parcentaje de imagenes (%)

8448

Entrenamiznto Prueba Validacian

Figura 5.7: Distribucion modificada de datos en entrenamiento, prueba y validacion.

100

Conjunto de Prueba modificado - Distribucion de las clases

Porcentaje de imagenes (%)

Figura 5.8:

DRUSEM

Distribucién clases en el conjunto de prueba modificado.
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5.2.2. Transformaciones

Para mejorar el tratamiento de datos se hacen una serie de transformaciones a las
imagenes JPEG originales. Todo esto es llevado a cabo mediante PyTorch [39]:

1. Las imagenes iniciales no tienen una resolucién comun, por lo que es necesario
unificarlas antes de ser procesadas por el modelo. La mayoria de ellas poseen una
resolucién de (512 x 512). Lo ideal seria mantener el méximo de resolucién posible.
Sin embargo, a medida que crece la resolucién de las imagenes, aumenta el coste
computacional del entrenamiento. Debido a esto, ha sido necesario reducir y uni-
ficar las imagenes a una resolucién de (256 x 256), que ha proporcionado buenos
resultados, a la par que un mejor rendimiento en el entrenamiento de la red. Para
ello, se ha utilizado la transformacién torchvision.transforms.Resize()

2. El conjunto de datos proporciona imagenes en escala de grises, sin embargo, debido

al formato de las imagenes, al utilizar el método torchvision.datasets.ImageFolder(),

por defecto, se cargan tres canales cromaticos. En este caso, el exceso de canales
cromaticos puede suponer una optimizacién deficiente del algoritmo de entrenamien-
to, aportando informacion de poco valor. Por ello, se aplica una transformacion que
elimina los canales cromaticos innecesarios, unificandolos en un tinico canal en escala
de grises. La transformacion de PyTorch utilizada ha sido torchvision.transforms

3. Para mejorar la estabilidad y rendimiento del modelo, tras cada capa de la red, se
aplica la técnica de Batch Normalization descrita en la seccion B.2. 3

4. Finalmente, se emplea la transformacién torchvision.transforms.toTensor(),
la cual permite operar con las imagenes como tensores.

5.2.3. Carga de datos
Data Loaders

Para que el modelo pueda recibir las imagenes, estas han de ser cargadas del disco a la
memoria. Dado que los conjuntos de datos son, en general, muy pesados, no es usual que
puedan ser cargados en memoria simultaneamente en su totalidad. Una técnica recurrente
es el uso de Data Loaders, los cuales cargan los datos en memoria por lotes.

En PyTorch, un DataLoader es un objeto iterable que encapsula la logica necesaria
para la carga eficiente de datos en lotes durante el entrenamiento de un modelo. Propor-
ciona un mecanismo altamente flexible y eficiente para automatizar el proceso de carga y
preprocesamiento de datos. Un DataLoader esta disenado para trabajar sobre un objeto
Dataset, que se encarga de gestionar un conjunto de datos y proporcionar una interfaz
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para su acceso. El DataLoader, por otro lado, toma el objeto Dataset y genera lotes de
datos. Igualmente, ofrece funcionalidades adicionales como la mezcla de los datos, la car-
ga de datos en paralelo utilizando miultiples procesos y la asignacién de una cadena de
tranformaciones, que seran aplicadas a cada lote de datos cargado.

Para hacer uso de los DatalLoader, realizo la divisiéon de datos ya comentada, obte-
niendo tres listas de indices del dataset original, correspondientes a los subconjuntos de
entrenamiento, prueba y validacion. Posteriormente, estas listas son utilizadas en conjun-
to con el método torch.utils.data.Subset () para generar los subconjuntos que seran
pasados a los DataLoader.

El cédigo de la Figura @ muestra la creacion de los DataLoader, donde cabe destacar:

» batch_size - Tamano del lote en cada iteracion. Se fija a 200 en el modelo final.

= num_workers - Nimero de procesos empleados en la carga de datos a memoria. Se
establece a doce tras el aumento de cores de la maquina virtual.

= suffle=True - Permite que los datos no se carguen en orden. En este caso, ante la
ausencia de este parametro, no se mostraria ningin ejemplo de una clase al modelo
hasta haber procesado por completo la clase anterior, ya que suelen aparecer segui-
das todas las muestras de una misma clase. Este comportamiento es muy perjudicial
para el entrenamiento, y este parametro lo soluciona.

train_dataset = torch.utils.data.Subset(dataset, train_idx)
val _dataset = torch.utils.data.Subset(dataset, val_idx)
test_dataset = torch.utils.data.Subset(dataset, test_idx)

train_loader = Dataloader(train_dataset, batch _size=batch,
shuffle=True, num_workers = workers)
test_loader = Dataloader(test_dataset, batch_size=batch,
shuffle=True, num workers = workers)
val loader = DatalLoader(val dataset, batch_size=batch,
shuffle=True, num_workers = workers)

Figura 5.9: Creacién de los DataLoader

En el desarrollo de este proyecto se emplea un lote de 200 muestras. Esto no es lo ideal,
pues es preferible usar tamanos de batch mas pequefios. Sin embargo, debido a la gran
cantidad de imagenes, a los recursos computacionales y a las limitaciones temporales del
TFG, un lote mayor permite un entrenamiento mas rapido. Se comprueba experimental-
mente que el lote de 200 conlleva un entrenamiento con un tiempo de ejecucion asumible,
a la par que demuestra buenas tasas de aciertos.
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Carga total

Otra alternativa al uso de data loaders, es la posibilidad cargar todos los datos en
memoria de forma simultdnea. De esta manera, al evitar la lectura de datos en disco, la
velocidad del entrenamiento podria incrementarse de manera considerable. Sin embargo,
el conjunto de datos no es el tnico recurso que consume memoria. Durante el entrena-
miento, se almacenan en memoria todos los parametros del modelo, asi como un grafo
computacional con las cadenas de operaciones y gradientes de la red. Todo esto, sumado a
otros procesos que se estan ejecutando simultaneamente, como el navegador, provoca que
incluso con el uso de data loaders, si no se es cuidadoso con el tamano del lote, el proceso
de entrenamiento puede llegar a detenerse por problemas de memoria. En consecuencia,
la carga total de datos en memoria no resulta viable y, por tanto, se procede con el uso
de lotes mediante data loaders.
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Capitulo 6

Construccion de la Red Neuronal
Convolucional

6.1. Construccion

6.1.1. Diferenciacién automatica y Autograd

Un aspecto clave de PyTorch es su sistema de diferenciaciéon automatica, denominado
Autograd, que es esencial para el entrenamiento de modelos de Aprendizaje Profundo.

La diferenciacion automatica es el proceso de calcular autométicamente los gradientes
o derivadas de las funciones, lo cual es crucial para el proceso de optimizaciéon empleado
en el entrenamiento de las Redes Neuronales, explicado en la Seccién .

Autograd en PyTorch funciona mediante el mantenimiento de un grafo de cémputo
de todas las operaciones realizadas en los tensores que requieren un gradiente (DAG,
Directed Acyclic Graph). Cada tensor tiene un atributo llamado grad_fn que referencia
a la funcién que ha creado dicho tensor. Cuando se invoca la funciéon backward() en un
tensor, PyTorch calcula automéaticamente los gradientes para todas las operaciones que
llevaron a la generacién de ese tensor. Posteriormente, estos gradientes son almacenados
en el atributo grad de todos los tensores con la propiedad requires_grad=True [39].

6.1.2. torch.nn.Module

La clase torch.nn.Module es el componente principal de casi todos los modelos de
redes neuronales en PyTorch. Proporciona una forma coherente y flexible de construir y
manejar estas redes.
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Los modelos personalizados de redes neuronales en PyTorch se definen creando una
nueva clase que hereda de torch.nn.Module, que ha de implementar, como minimo, los
métodos __init__ () y forward().

init

El método __init__ () es el utilizado como constructor en Python. En el caso de
definir una red neuronal en PyTorch que hereda de torch.nn.Module, este método se
utiliza para definir las capas y los parametros del modelo.

Cada capa de la red neuronal (convolucién, pooling, normalizacién, Adaline, etc.) es
una instancia de una clase, que también hereda de torch.nn.Module.

forward

El método forward () define como se calcula la salida del modelo a partir de la entrada.
Aqui se especifica cémo deben propagarse las entradas a través de las capas definidas en
__init__ Q.

6.1.3. torch.nn.Conv2d

La clase Conv2d, definida en el mdédulo torch.nn, aplica una convoluciéon 2D sobre
una entrada compuesta de varios canales. La salida de la capa con una entrada de tamano
(N, Cyy, H, W) y salida de tamano (N, Coyus, Hour, Wout) puede ser descrita de forma precisa
de la siguiente manera:

Cin—1
out(Ny, Cout;) = bias(Cour;) + Z weight(Cout, k) * input(N;, k) (6.1)
k=0

Siendo N el tamano del lote, C' el nimero de canales, H la altura en pixeles de los
canales de entrada, W la anchura en pixeles y * la operacién de correlacion cruzada 2D,

explicada en la Seccién [B9].
6.1.4. torch.nn.Linear
La clase Linear aplica una transformacion lineal a los datos de entrada de la forma
[B9):
y=xA" +b (6.2)
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CAPITULO 6. CONSTRUCCION DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

En la Red Neuronal Convolucional creada, esta clase es utilizada para la construccion
del Perceptron Multicapa al final de la red.

6.1.5. torch.nn.BatchNorm2d

Las clases BatchNorm2d y BatchNormld, se encargan de la normalizacién por lote
explicada en la Seccion . En particular, BatchNorm2d realiza una normalizacién sobre
un tensor 4D (un lote de entradas bidimensionales, con una dimensién para los canales).

= B k) g (6.3)

\/0125?—1—67

Siendo ~ y B parametros ajustables durante el entrenamiento. Adicionalmente, y por
defecto, durante el entrenamiento se mantiene una estimaciéon de la media y varianza
del conjunto completo, la cual es utilizada en el proceso de normalizaciéon durante la
evaluacién del modelo [39].

6.1.6. torch.nn.Dropout

Como se explico en la Seccién , el dropout es una forma efectiva de regularizacion,
la cual ayuda a prevenir la co-adaptacion de las neuronas.

Durante el entrenamiento, mediante la anulacién de algunos de los elementos del tensor
de entrada, se dejan invariantes los pesos de determinadas neuronas escogidas aleatoria-
mente con probabilidad p [39]. Sin embargo, este efecto no tiene lugar al poner el modelo
en modo evaluacién (model.eval()), pues resultaria perjudicial, ya que una vez entrenado
el modelo ha de comportarse de manera determinista.

6.1.7. Arquitectura de la red

La arquitectura empleada para el modelo se inspira en algunos de los principios de la
arquitectura VGG, explicada en la Seccion . Como ya se comentd, el modelo recibe
como entrada imégenes en escala de grises con una resolucion de 256 x 256. Como en
la arquitectura VGG, para la construccion del modelo se emplea un kernel 3 x 3, un
stride = 1 y no se usa padding. Entre las distintas capas convolucionales se intercala la
funcion Maxz Pooling(2 x 2), explicada en la Seccién @

La primera capa convolucional produce 32 planos, frente a los 64 que se utilizan en
general en la arquitectura VGG. Esto se debe a que, en la primera capa, el tamano de la
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6.1. CONSTRUCCION

entrada es mayor que en las demas, por tanto, el coste computacional del entrenamiento
es menor al aplicar menos convoluciones. Esto resulta adecuado dadas las restricciones
temporales del TFG. Para finalizar, como medidas de estabilizacion y regularizacion, se
aplica normalizacién por lotes tras cada capa y dropout con una probabilidad del 25 %
tnicamente en la red completamente conectada (MLP). Estas medidas se explican en
detalle en la Seccion B.2.7.

Con la finalidad de visualizar mejor la configuracion del modelo, la funcién summary ()
del médulo torchsummary ofrece un resumen de las capas y pardmetros de la red, como
se puede apreciar en la Figura p.1l.

Layer (type) Output Shape Param #
Conv2d-1 [-1, 32, 254, 254] 320
BatchNorm2d-2 [-1, 32, 254, 254] 64
Conv2d-3 [-1, &4, 125, 125] 18,496
BatchNorm2d-4 [-1, &4, 125, 125] 128
Conv2d-5 [-1, 128, 68, 60] 73,856
BatchNorm2d-6 [-1, 128, 68, 60] 256
convad-7 [-1, 256, 28, 28] 295,168
BatchNorm2d-8 [-1, 256, 28, 28] 512
Conv2d-9 [-1, 256, 12, 12] 590,080
BatchNorm2d-10 [-1, 256, 12, 12] 512
Conv2d-11 [-1, 512, 18, 18] 1,180,160
BatchNorm2d-12 [-1, 512, 18, 18] 1,024
Linear-13 [-1, 256] 13,107,456
BatchNormld-14 [-1, 256] 512
Dropout-15 [-1, 256] [¢]
Linear-16 [-1, 256] 65,792
BatchNormld-17 [-1, 256] 512
Linear-18 [-1, 4] 1,828

Total params: 15,335,876
Trainable params: 15,335,876
Non-trainable params: @

Input size (MB): 0.25

Forward/backward pass size (MB): 58.21
Params size (MB): 58.50

Estimated Total Size (MB): 116.96

Figura 6.1: Resumen paramétrico del modelo

6.1.8. Implementacion de la red

En la Figura @, se puede ver la definicién de la clase CNN(nn.Module). En el construc-
tor se han definido las capas con parametros entrenables. Esto incluye las capas convolucio-
nales, las capas lineales, la capas de normalizacion por lote y, por claridad, el dropout. La
Figura p.d ilustra la funcion forward (), la cual describe la forma en que las capas se conec-
tan, aplicando la funcién MaxPooling(2x2), mediante torch.nn. functional .max_pool2d (),
y ReLLU como funcién de activacién, usando la clase torch.nn.functional.relu(). Am-
bas funciones han sido explicadas en las secciones @ y respectivamente.
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CAPITULO 6. CONSTRUCCION DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

La tultima capa convolucional del modelo se conecta con la de entrada del Perceptrén
Multicapa. Para este fin, se hace uso de la funcion torch.flatten(z, 1) para aplanar el tensor
x, resultante de la udltima capa convolucional. Adicionalmente, es necesario calcular el
tamano de la entrada aplanada, que ha de coincidir con el tamano de la capa de entrada del
Perceptron Multicapa. Para ello, se hace uso de la funcion flatten size after _conv()
representada en la Figura (.4, la cual aplica la expresion indicada en la Seccién B.2.5.
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6.1. CONSTRUCCION

class CNN(nn.Module):

def

__init__(self):

super (CNN, self)._ _init__()

# 1 input image channel (escala de grises),
# 64 output channels, 3z3 square convolution kernel
self.convl = nn.Conv2d(1, 32, 3)

self.bnl = nn.BatchNorm2d(32)

self.conv2 = nn.Conv2d(32, 64, 3)

self.bn2 = nn.BatchNorm2d(64)

self.conv3 = nn.Conv2d(64, 128, 3)

self .bn3 = nn.BatchNorm2d(128)

self.conv4d = nn.Conv2d(128, 256, 3)
self.bn4 = nn.BatchNorm2d(256)

self.convb = nn.Conv2d (256, 256, 3)
self.bnb = nn.BatchNorm2d (256)

self.conv6 = nn.Conv2d(256, 512, 3)
self.bn6 = nn.BatchNorm2d(512)

# calculo el tamafio de la imagen aplanada
flat_img size = self.flatten_size_after_conv(
height=img_height,
width=img width,
n_conv=6, kernel dim=3,
pooling kernel=2,
n_pooling=4)

self.fcl = nn.Linear(512 * flat_img size, 256)
self.bn7 = nn.BatchNormld(256)

self .dropoutl = nn.Dropout(0.25)

self.fc2 = nn.Linear (256, 256)

self.bn8 = nn.BatchNorml1d(256)

self.fc3 = nn.Linear(256, 4)

Figura 6.2: Constructor de la clase CNN(nn.Module)
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CAPITULO 6. CONSTRUCCION DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

def

forward(self, x):

# Max pooling over a (2, 2) window
.max_pool2d(F.relu(self.bnl(self.convli(x))), (2, 2))
.max_pool2d(F.relu(self.bn2(self.conv2(x))), 2)
.max_pool2d(F.relu(self.bn3(self.conv3(x))), 2)
.max_pool2d (F.relu(self.bnd(self.convd(x))), 2)
.relu(self.bnb(self.convb(x)))
F.relu(self.bn6(self.conv6(x)))

flatten all dimensions except the batch dimension
= torch.flatten(x, 1)

= F.relu(self.bn7(self.fcl1(x)))

= self.dropoutl(x)

= F.relu(self .bn8(self.fc2(x)))

= self.fc3(x)

return x

I
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Figura 6.3: Funcion forward() de la clase CNN(nn.Module)

def

flatten_size_after_conv(self, height, width, kernel dim, n_conv=]
padding=0, stride=1, pooling kernel=1,
n_pooling=0):

#returns the size of a flatted tmage
h_size = height
w_size = width
for i in range(n_conv):
#Utilizo floor para redondear, y que no haya decimales
h_size = math.floor((h_size + 2 * padding - kernel dim)
/ stride) + 1
w_size = math.floor((w_size + 2 * padding - kernel dim)
/ stride) + 1
if (n_pooling != 0):
h_size = math.floor(h_size/pooling kernel)
w_size = math.floor(w_size/pooling kernel)
n_pooling -= 1
return int(h_size*w_size)

Figura 6.4: Funcion de la clase CNN(nn.Module) para calcular el tamano de la imagen
aplanada tras el paso hacia adelante.
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6.2. Entrenamiento

6.2.1. torch.nn.CrossEntropyLoss

La clase utilizada como funciéon de pérdida es CrossEntropyLoss, que es ampliamente
utilizada en problemas de multiclasificacion. En esencia, combina la funciéon LogSoftmax
y la pérdida de entropia cruzada en una sola clase, lo que la hace mas conveniente y
eficiente [39).

Generalmente, en problemas de clasificacion, la tltima capa del modelo suele ser una
funcién Softmax, aplicada en PyTorch mediante la clase torch.nn.Softmax, ya que gra-
cias a esta funcion, el vector resultante es el de las probabilidades de pertenencia a cada
clase [18]. Es importante mencionar que en el modelo creado no emplea Softmax como
ultima capa de la red, ya que CrossEntropyLoss ya incluye una operacion de este tipo.
Aplicar otra capa Softmax puede llevar a una distribucién de probabilidad incorrecta y
reducir la eficacia de la red. Por otro lado, en modo evaluacion resulta innecesaria, pues
para calcular la tasa de aciertos solo se precisa la funciéon torch.max.

6.2.2. torch.optim.Adam

El optimizador Adam es una extension del descenso estocastico del gradiente explicado
en la Seccion B.4. Se utiliza a menudo en el entrenamiento de redes neuronales profundas.
En la practica, Adam ha demostrado buenos resultados en la velocidad de convergencia
al compararse con otros métodos basados en el descenso estocastico del gradiente [45, B9].

6.2.3. torch.optim.lr__scheduler.ReduceLROnPlateau

Para afinar el ajuste del modelo se considera interesante la aplicacion de un Learning
Rate Scheduler. En este caso, la clase ReduceLROnPlateau del médulo torch.optim.lr_scheduler,
que se encarga de reducir la tasa de aprendizaje cuando la métrica de rendimiento ha
dejado de mejorar. A menudo, los modelos se benefician de la reduccion de la tasa de
aprendizaje en un factor de 2 a 10, una vez que el aprendizaje se estanca [39]. El uso de
este planificador implica que, tras un niimero de épocas denominado patience sin mejora,
la tasa de aprendizaje se reduce.

Esta clase ha sido probada para varios grados de patience, sin embargo, no se ha
conseguido detonar el planificador. Esto se debe a que se ha empleado Early Stopping [43]
durante el entrenamiento del modelo, y este siempre se ha activado antes. Esto se debe a
que la métrica empleada por el early stopping es la precision en el conjunto de validacion,
mientras que el planificador utiliza el valor de pérdida.
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6.2.4. Bucle de entrenamiento

Previo al proceso de entrenamiento, se instancia el modelo y se definen las variables
necesarias para este; entre ellas estdn la funciéon de perdida (CrossEntropyLoss), el op-
timizador (Adam), el learning rate scheduler, variables para el early stopping, asi como
unas listas para almacenar datos relativos a la precision del modelo. Esto sera de utilidad
para la generacion de _graficos, que ayuden a la visualizacion del entrenamiento. Esto se
muestra en la Figura p.5, donde vale la pena destacar:

= device: En esta variable se almacena el dispositivo disponible, dando preferencia a
la GPU, pues el entrenamiento es més eficiente. La implementacion tiene en cuenta
la posibilidad de utilizar una GPU, sin embargo, debido a que, como se dijo en el
Capitulo { no se dispone de una, la funcionalidad relativa a la ejecuciéon en GPU no
ha podido ser testeada.

= limit: Se usa como limite para el niimero de épocas sin mejora en el Early Stopping.
Si durante el entrenamiento, la precisiéon en el conjunto de validacién no aumenta
durante un numero de épocas consecutivas igual a 1imit, entonces se detiene el
entrenamiento. En otras palabras, se utiliza como una condicién de parada tempra-
na para prevenir el sobreajuste. En este caso, el limite se ha establecido en 8, lo
que significa que si no hay mejora en la precision de validaciéon durante 8 épocas
consecutivas, el entrenamiento se detendra.

= count: Esta variable lleva un conteo de las iteraciones en el entrenamiento, serd util
para graficar la perdida frente a las iteraciones durante el entrenamiento.
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device = torch.device("cuda:0" if torch.cuda.is_available() else '"cpu")

max_epochs = 30

limit = 8

count = 0

patience = 3

# Listas para visualizar la perdida y la precision
loss_list = []

epoch_list = []

accuracy_list = []

iteration list = []

# Listas para ver la precision por clase
predictions_list = []
labels list = []

model = CNN()
model .to(device) #si hay GPU pasamos el modelo a la GPU

loss_criterion = nn.CrossEntropyLoss()

#Se inictaliza el optimizador con los parametros del modelo
#y el learning rate
learning rate = 0.001
optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=learning rate)
scheduler = torch.optim.lr_scheduler.ReduceLROnPlateau(
optimizer,
patience=patience,
verbose=True)

Figura 6.5: Instanciacion e inicializacion de clases y variables necesarias para el entrena-
miento.
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CAPITULO 6. CONSTRUCCION DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

La funcién train_one_epoch, ilustrada en la Figura @, estda disenada para ejecutar
una época de entrenamiento, donde se puede destacar que:

= Se inicia poniendo el modelo en modo de entrenamiento con model.train(); de
esta manera, el dropout sera efectivo y la normalizacion por lote no se ejecutara en
su modalidad de evaluacion.

= Para cada lote de imagenes y etiquetas se realiza lo siguiente:

1. Son enviadas al dispositivo de calculo device.

2. El modelo realiza una prediccion en las imagenes, asi como el calculo de
la pérdida entre las etiquetas predichas y las esperadas mediante loss =
loss_criterion(outputs, labels).

3. Se borran los gradientes acumulados en el optimizador (optimizer.zero_grad()).

4. Al ejecutar loss.backward(), como se explicd en la Seccion , se realiza
la retropropagacion del error para calcular los gradientes.

5. Se actualizan los pesos de la red con el paso del optimizador.
6. Se libera la memoria de las imagenes y etiquetas que ya se han procesado.

7. Se registra la pérdida del lote en una lista de pérdidas de la época.

= Finalmente, la funcion devuelve la lista de pérdidas de la época.

Adicionalmente, se definen dos funciones, que se pueden apreciar en las figuras @ y
. Se encargan de procesar el conjunto de validacion, calculando el nimero de predic-
ciones correctas y la precisiéon en porcentaje respectivamente.

Finalmente, todas estas funciones son ejecutadas en conjunto para entrenar el modelo,
como se muestra en la Figura 6.9. Para ello, hay que tener en cuenta que:

= Se emplea un nimero maximo de épocas, para que el entrenamiento no se eter-
nice. En general, este maximo no es alcanzado, pues el Early Stopping se detona
previamente.

= Con el objetivo de mostrar una barra de progreso, que ofrezca informacién del estado
del entrenamiento, se emplea la clase tqdm. La informacion ofrecida es la siguiente:
1. Tiempo de entrenamiento transcurrido.

2. Estimacion del tiempo maximo de entrenamiento, considerando que todas las
épocas indicadas en max_epochs son ejecutadas.

3. Epocas ejecutadas frente a las méximas épocas posibles.

4. Epocas consecutivas sin mejora en validacion frente al limite definido de épocas
sin mejora limit.

29



6.2. ENTRENAMIENTO

La precision obtenida, al procesar el conjunto de validacion, es empleada como una
métrica de la capacidad de generalizacion del modelo. Por tanto, se mantiene un
registro de la mejor puntuacién obtenida hasta el momento, y una vez superado
ese valor, se utiliza el método torch.save() para hacer una copia persistente del
estado del modelo. Este registro mantendré siempre el estado del modelo que ha
demostrado una mayor capacidad de generalizacién en validacién, y sera la confi-
guracion escogida para su evaluacién posterior. Puede verse como una manera de
anticiparse al sobreajuste.

Se calcula el tiempo total de ejecucion y se mantienen registros de la precision y
perdida, con el objetivo de poder graficar la evolucion del modelo a lo largo del
entrenamiento.

def

train_one_epoch(model, train_loader, optimizer,
loss_criterion, device):

epoch_losses = []

# Activo el modo entrenamiento

# (Capas dropout y batch nmormalization)

model.train()

for images, labels in train_loader:

images, labels = images.to(device), labels.to(device)

outputs = model (images)
loss = loss_criterion(outputs, labels) # Vector de error

optimizer.zero_grad()

# Backpropagation para propagar el error

# actualizando los gradtientes

loss.backward ()

optimizer.step() # Actualizacion de los pesos
del images, labels # Liberacidon de memoria

epoch_losses.append(loss.item())

return epoch_losses

Figura 6.6: Funcién que se encarga del entrenamiento de una época.
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def validate(model, loader, device):
model.eval() # Cambio el comportamiento del DropOut
# y el batchNormalization

correct = 0

total = 0

for images, labels in loader:
images, labels = images.to(device), labels.to(device)
outputs = model (images)
predictions = torch.max(outputs, 1)[1].to(device)
correct += (predictions == labels).sum()
total += len(labels)
del images, labels

return correct, total

Figura 6.7: Funciéon que calcula el niimero de predicciones correctas para un modelo en

un conjunto dado.

def calculate_accuracy(correct, total):
return correct * 100 / total

Figura 6.8: Funcién que calcula el porcentaje de precision dado el niimero de predicciones

correctas y el total de predicciones dadas.
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start = time.time()

for epoch in range(max_epochs):
loop = tqdm(val_loader, leave=False)
epoch_losses = train_one_epoch(model, loop, optimizer,
loss_criterion, device)

mean_loss = sum(epoch_losses) / len(epoch_losses)
scheduler.step(mean_loss)

correct, total = validate(model, val loader, device)
acc_val = calculate_accuracy(correct, total)

loop.set_description(
(
f"Epocas [{epoch}/{max_epochs}]"
f" | Epocas sin mejora [{epochs_sin mejoral}/{limit}]"

loop.set_postfix(loss=mean_loss, acc=best_acc)

if acc_val > best_acc:
best_acc = acc_val
epochs_sin_mejora = 0O
torch.save(model, 'model.pth')
print ("### - Guardando modelo - "
f"Validation accuracy = {acc_val}’")

else:
epochs_sin mejora += 1

if epochs_sin mejora > limit:
print (f"Deteniendo entrenamiento tras "
f"{limit} épocas sin mejora")
break # salimos de este bucle

epoch_list.append(epoch)
accuracy_list.append(acc_val)

end = time.time()
total time = end - start

Figura 6.9: Bucle de entrenamiento.
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6.3. Implementacion de Grad-CAM

Como se comentd en la Seccién , Gradient-weighted Class Activation Mapping es
un método de gran utilidad para indagar en la interpretabilidad de un modelo. Por ello,
se considera de gran interés la aplicacién de este algoritmo en la red desarrollada. Para
lograr este fin, surgen diferentes alternativas: la bisqueda de un moédulo ya implementado
que permita su aplicacién al modelo o, por otra parte, la implementacién manual del
algoritmo. En este TFG finalmente se realizan ambas.

6.3.1. M3d-CAM

Medcam es una libreria de Python que facilita la interpretacién y visualizacion de
modelos de Redes Neuronales Convolucionales, la cual esta principalmente enfocada a
iméagenes médicas, permitiendo no solo la visualizaciéon de mapas de calor en imégenes
bidimensionales, sino que también puede aplicarse a Redes Convolucionales 3D [46].

El codigo Python de la Figura muestra como se puede utilizar Medcam para
visualizar un mapa de atenciéon en una imagen procesada.

El c6digo comienza poniendo el modelo en modo de evaluacién con model.eval().
Posteriormente, Medcam se “inyecta” en el modelo con medcam.inject (). Esta funcion
modifica el modelo para que produzca mapas de atencion en el directorio indicado, ademas
de su salida normal. Asimismo, es necesario indicar algunos parametros:

= El modelo sobre el que se inyectara medcam.
= El directorio donde se guardaran los mapas de atencion.

» Que el algoritmo sea Grad-Cam (backend='gcam')

= La capa sobre la que se realizara la ponderacion de los mapas de caracteristicas, en
este caso, la ultima capa convolucional de la red (layer='conv6"').

= Respecto a qué etiqueta aplicar en el algoritmo, se usara la ganadora en la prediccion
(label='best').

= La forma de la entrada, que incluye el tamaiio del lote, nimero de canales y resolu-
cién de la imagen (data_shape=(1,1,256,256))

A continuacién, se carga una imagen y se le anade una dimension de batch utilizando el
método image .unsqueeze (0). La imagen es procesada mediante model . forward (image),
lo que produce tanto la salida normal del modelo, como un mapa de atencién que sera
guardado en el directorio indicado.
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Para la visualizacién del mapa de atencién sobre la imagen procesada, este se carga
desde el disco haciendo uso de PIL [47] con el método Image.open(map_path). Luego,
se redimensiona al mismo tamano que la imagen original con transforms.Resize().
Finalmente, se utiliza plt.imshow() para visualizar tanto la imagen original, como el
mapa de atencion superpuesto. Esto proporciona una visualizaciéon de las areas de la
imagen, que el modelo considera mas importantes para hacer su prediccion.

Un detalle adicional es el uso de img_np = imagen.permute(1l, 2, 0).numpy(), por-
que la forma de los tensores de PyTorch es, en general, (Canales, Altura, Anchura). Por
otro lado, imshow espera un vector numpy de la forma (Altura, Anchura, Canales); de
esta manera, se utiliza permute para reorganizar las dimensiones de la imagen.

En la Figura , se puede observar el resultado visual de la aplicacién de esta técnica
a una imagen que muestra sintomas de Neovascularizacién Coroidea.

model .eval ()

model = medcam.inject(
model, output_dir='heat maps',
backend='gcam', layer='conv6',
label="'best',
data_shape=(1,1,256,256),
save_maps=True)

# Obtengo una imagen cualquiera del conjunto de test
# En este caso la nmovena imagen
image, label = test_dataset._ _getitem__(9)

image = image.to(device)
output = model.forward(image)
map_path = 'heat_maps/conv6/attention_map_0_0_O.png'

heatmap = Image.open(map_path)

# Redimensionar el mapa de calor a 256x256
resize_transform = transforms.Resize(size=(256, 256))
heatmap_resized = resize_transform(heatmap)

# Mostrar la imagen y el mapa de calor

img np = image.permute(l, 2, 0).numpy()
plt.imshow(img np, cmap='gray')
plt.imshow(heatmap_resized, alpha=0.2, cmap='jet')
plt.show()

Figura 6.10: Aplicacién de medcam sobre una imagen del conjunto de prueba.
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Figura 6.11: Visualizacién del mapa de atencién generado por medcam en una imagen con
presencia de Neovascularizaciéon Coroidea.

6.3.2. Implementacion manual

Para lograr una mayor flexibilidad y entendimiento del algoritmo Grad-CAM, dado
que se trata de un proyecto académico, se opta por realizar una implementaciéon manual

del algoritmo, consultando para este fin el libro Modern Computer Vision with PyTorch
29].

Para calcular los mapas de atencién superpuestos a las imagenes, se crean dos funcio-
nes: im2gradCam() y upsampleHeatmap().

La primera, expuesta en la Figura , se utiliza para calcular el mapa de calor que
corresponde a una imagen y un modelo dado. Esta funcién aplica en detalle el algoritmo
descrito en la Seccion @yy recibe los siguientes argumentos:

tensor - Imagen en forma de tensor para la que obtener el mapa de atencion.

= model - Modelo que procesara la imagen.

» im2fmap - Se trata de una instancia de nn.Sequential, la cual define la secuencia
de capas del modelo hasta la tltima capa convolucional. Este argumento se emplea
para obtener los mapas de caracteristicas de la dltima capa convolucional.

» device - Dispositivo sobre el que se han de realizar los célculos. Por defecto: cpu
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Esta funcién retorna un tensor que representa el mapa de atencion y la prediccion del
modelo.

Por otro lado, la funcién upsampleHeatmap (), cuya implementacion se muestra en la
Figura (.12, recibe el mapa de atencion generado por im2gradCam, la imagen original y las
dimensiones a la resolucién a la que se desea la imagen final. Con ello, realiza un escalado
del mapa de calor y de la imagen, los cuales superpone para retornar un mapa de calor
facilmente interpretable.

def upsampleHeatmap(hmap, img, h, w):
m,M = hmap.min(), hmap.max()
hmap = 255 * ((hmap—m)/(M-m)) #Normalizamos el heatmap
hmap = np.uint8(hmap)
hmap = cv2.resize(hmap, (w,h))
hmap = cv2.applyColorMap(255-hmap, cv2.COLORMAP_JET)
hmap = np.uint8(hmap)
# Convertimos la imagen a un array de NumPy
# vy ajustamos su forma
trans = transforms.Resize((h, w))
img = trans(img)
img np = img.cpu() .numpy()
img _np = np.transpose(img np, (1, 2, 0)) * 255
img np = np.uint8(img_np)

# Combinamos las imagenes del heatmap

# vy la imagen original

hmap = np.uint8(hmap * 0.3 + img np * 0.7)
return hmap

Figura 6.12: Funcion para obtener el mapa de atenciéon superpuesto a la imagen original.

Mediante el uso de estas funciones, se pueden extraer los mapas de atencion para cada
prediccién realizada por la red. Un ejemplo de estos mapas puede verse en la Figura (.14
donde cada fila representa una clase verdadera, mostrando cinco imagenes de entrada y
sus respectivos mapa de atencién. Cada par de imagenes, posee una etiqueta sobre el,
representando la prediccién ofrecida por el modelo.
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def im2gradCam(tensor, model, im2fmap, device=torch.device("cpu")):
model.eval() # Modelo en modo evaluacion
# Asegurar que el modelo esté en el dispostitivo correcto
model.to(device)
# Asegurar que el tensor esté en el dispostitivo correcto
tensor = tensor.to(device)
outs = model (tensor)

pred = outs.max(1) [-1] # Obtengo la clase predicha
model .zero_grad()

# Computo los gradientes respecto a la clase predicha
outs[0, pred].backward(
retain_graph=True

)

# Obtengo la ultima capa convolucional del modelo
last_conv2d = None
for name, module in reversed(model. modules.items()):
if isinstance(module, torch.nn.Conv2d):
last_conv2d = module
break

# Calculo la media de los gradientes

# respecto a las dimensiones:

# (entrada, altura kernel, anchura kernel)

# dejando tantos pesos como feature maps en la Ultima capa
weights = last_conv2d.weight.grad.data.mean((1, 2, 3))

# Pondero cada feature map
for i in range(activations.shape[1]):
activations[:, i, :, :] *= weights[i]

# Calculo el heatmap como la media ponderada
# de los mapas de caracteristicas
heatmap = (
torch.mean(activations, dim=1) [0].cpu() .detach()
)

return heatmap, pred.item()

activations = im2fmap(tensor) # Obtengo los mapas de caracteristicag

Figura 6.13: Funcién para obtener el mapa de atencién de una imagen y un modelo dados.
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CNV CNV CNV CNV CNY

CNV

DME DME DME DME NORMAL

DME

MNORMAL DRUSEN DRUSEN DRUSEN DRUSEN

DRUSEN

MNORMAL MNORMAL NORMAL NORMAL NORMAL

NORMAL

Figura 6.14: Ejemplos de mapas de atencion en la implementacién manual.
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Capitulo 7

Resultados

A lo largo del desarrollo del modelo, se han probado distintas variaciones de los hi-
perparametros, dando lugar a varios modelos. Como ya se comentd, durante el proceso
de desarrollo se hace uso de la técnica de Parada Anticipada o Farly Stopping [43] sobre
el conjunto de validacion. Igualmente, con él se ha ido calculando la precision a fin de
evaluar la capacidad de generalizacion del modelo. En funcién de estos resultados, los
hiperparametros del modelo se han ido ajustando tratando de maximizar las prestaciones
del sistema. Tras el proceso de entrenamiento, el modelo elegido para su evaluacion ha
sido aquel que ha obtenido una mayor tasa de acierto en el conjunto de validacion.

Este capitulo presenta los resultados obtenidos tras la evaluacion e interpretacion del
modelo seleccionado. Esto incluye su evoluciéon a lo largo del entrenamiento, la precision
final obtenida y un analisis cuyo objetivo es la interpretacion de los métodos de diagndstico
empleados por el modelo.

7.1. Evolucion del modelo

Como ya se presentd previamente en el Capitulo B, para garantizar el almacenamiento
de la configuracion paramétrica del modelo que obtiene una mejor precision, al final de
cada época se realiza una evaluacion sobre el conjunto de validacion. Los parametros
del modelo seran almacenados si demuestran un mejor rendimiento que el mejor obtenido
hasta el momento durante el entrenamiento. Este comportamiento se muestra en la Figura

, en la que se pueden observar los sucesivos aumentos en la precisiéon obtenida por el
modelo. Finalmente, el entrenamiento se detiene debido a la falta de mejora en un niimero
de épocas superior al limite fijado, en este caso ocho.

La Figura iil! muestra unicamente los picos mas altos en las precisiones obtenidas
durante el entrenamiento. Para una mejor visualizacién de la evaluacion del modelo, las
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o

### - Guardando modelo - Validation accuracy = 86.13873291015625%

]

### - Guardando modelo - Validation accuracy = 92.8977279663086%

w

### - Guardando modelo - Validation accuracy = 93.4422378540039%

[l

### - Guardando modelo - Validation accuracy = 95.18228912353516%

wu

### - Guardando modelo - Validation accuracy = 95.34801483154297%

### - Guardando modelo - Validation accuracy = 96.09375%

=

### - Guardando modelo - Validation accuracy = 96.36600494384766%

Deteniendo entrenamiento tras 8 épocas sin mejora

Figura 7.1: Ejemplo de Parada Anticipada en el entrenamiento del modelo seleccionado.

Figuras @ y @ muestran la evolucion de la precisién y de la pérdida a lo largo del
entrenamiento, respectivamente. Se puede observar que la granularidad de la Figura

es mucho mas fina, esto se debe a que la pérdida se calcula en cada iteracién, mientras
que la precision solo es calculada tras la finalizacion de cada época, evitando asi ralentizar
en exceso el entrenamiento.

Precisién en validacién por epoca

96 4 —— Precision

92 A

Precision

88 1

86

84

0 5 10 15 20 25
Iteraciones

Figura 7.2: Evolucion de la precision sobre el conjunto de validaciéon a lo largo del entre-
namiento.
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Perdida frente a iteraciones

1.6 A —— loss

1.4+

1.2 1

1.0 A1

0.8

Perdida

0.6
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0.2

0.0

0 2000 4000 6000 8000
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Figura 7.3: Evolucion de la pérdida a lo largo del entrenamiento.
7.2. Evaluacién

Una vez seleccionado el modelo, se hace uso por primera vez del conjunto de prueba,
esto evita que el proceso iterativo de ajuste de hiperparametros tenga efectos nocivos
en la calidad de la estimacion del rendimiento, pues gracias al empleo del conjunto de
validacién para este fin, la prueba resulta completamente independiente del proceso de
entrenamiento.

En la Tabla EI se pueden observar los porcentajes de precision obtenidos para cada
una de las particiones del conjunto de datos.

Particién Precisién obtenida
Entrenamiento 98,841 %
Validacién 96, 366 %
Test 96,531 %

Cuadro 7.1: Porcentaje de precision para los conjuntos de datos

Asimismo, en la Figura @ se puede ver la matriz de confusion del modelo en el
conjunto de prueba. Esta resulta de gran utilidad, pues permite visualizar en su diagonal
el nimero de muestras etiquetadas correctamente para cada clase y, ademas, fuera de
la diagonal se observan las etiquetas asignadas erréneamente. Sin embargo, debido a la
descompensacién en el volumen de muestras para cada clase, para poder realizar una
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comparacion mas directa, una matriz de confusiéon normalizada puede resultar de mayor

utilidad.

En la Figura @ se muestra una matriz de confusién en la que cada celda de una

fila, ha sido dividida por el nimero total de muestras en dicha fila. Este tipo de matriz,
permite observar en su diagonal la tasa de acierto del modelo para cada clase. Es en esta
diagonal, donde mejor se puede apreciar una alta tasa de acierto obtenida para cada una
de las clases, siendo DRUSEN la que ofrece un peor rendimiento, con una tasa de acierto

de 0, 87.

Matriz de confusion - Conjunto de Prueba

CNV 42 101
DME 4 31 2205 2
[T
o
L.
]
g
DRUSEN -+ 166 7 1536
NORMAL - 15 39 24
CNV DME DRUSEN

Figura 7.4: Matriz de confusion en el conjunto de
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Matriz normalizada - Conjunto de Prueba

CNV 0.013 0.0019
0.8
DME A 0.00086 0.6
v
o
L |
]
=
'_
DRUSEN - 0.094 - 0.4
- 0.2
NORMAL A 0.0028
CNV DME DRUSEN NORMAL

Predicted label

Figura 7.5: Matriz de confusién normalizada en el conjunto de prueba.

7.3. Interpretacion

Para tratar de explicar el modo en el que los diagnosticos son producidos por el
modelo, se hace uso de los mapas de atencién computados por el algoritmo Grad-CAM
desarrollado, el cual se explica en detalle en la Seccion . Gracias a estos mapas, para
cada prediccion de diagnostico obtenida, se pueden observar de forma visual las zonas de
la imagen de entrada que han resultado de mayor relevancia para el modelo.

En la Figura @ se pueden observar tres ejemplos de imagenes correctamente etique-
tadas para cada clase, junto a sus respectivos mapas de atencion. En ellos, las zonas con
colores mas calidos, como el rojo, son aquellas con mayor importancia para el diagnostico,
mientras que las zonas con colores frios, como el azul, resultan poco relevantes.

Debido a la falta de un conocimiento experto en la interpretacién de imagenes OCT,
no es posible analizar ni comparar los focos de atencion producidos por el modelo respecto
a las observaciones realizadas por profesionales oftalmoélogos. Sin embargo, es apreciable
en la Figura @, como las zonas mas calientes se centran en secciones de la imagen de
aparente relevancia. En las OCT mostradas existen zonas cuya relevancia, a simple vista,
es poca o incluso nula: por ejemplo, los fondos negros o, como en el caso de la segunda fila
y tercera columna, los bordes cortados en la parte superior de la imagen. Asimismo, se
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puede observar como el modelo da poca relevancia a esas zonas, enfocandose en otras que
aportan informacién mas valiosa. Sin embargo, para concluir una interpretacién definitiva,
seria recomendable contar con apoyo experto en la materia.

ChNV

NV DME DME

DME

MNORMAL DRUSEN DRUSEN

DRUSEN

NORMAL NORMAL NORMAL

NORMAL

Figura 7.6: Mapas de atencién para cada clase.
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Capitulo 8
Aplicaciéon

Este capitulo presenta un pequeno proyecto de desarrollo software, centrado en la
creacion de una herramienta con una interfaz de usuario intuitiva. Dicha herramienta,
permitira el uso del modelo desarrollado para realizar diagnésticos de Edema Macular
Diabético, Neovascularizacién Coroidea y Drusen, utilizando imagenes de secciones trans-
versales provenientes de la Tomografia de Coherencia Optica. Como complemento, la
herramienta proporcionara una justificacion detallada del diagnoéstico a través de un ma-
pa de calor, el cual resaltara las areas de la imagen que han resultado relevantes para el
diagnostico.

El presente TFG, aborda como tematica principal el estudio y aplicacién de Redes
Neuronales Convolucionales para la diagnosis de enfermedades oculares, de este modo, la
herramienta software desarrollada surge como un complemento que ofrece un resultado
tangible del modelo.

Este capitulo cubre principalmente las fases de Analisis y Diseno de un proyecto de

Ingenieria de Software, ofreciendo una serie de modelos que faciliten la comprension de la
herramienta desarrollada.

8.1. Analisis

8.1.1. Requisitos

Este capitulo detalla los requisitos elicitados para abordar el desarrollo de la herra-
mienta.
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Requisitos funcionales

ID Nombre Descripciéon

RF-01 | Cargar imagen | El sistema debe permitir que el usuario cargue una imagen.

RF-02 | Diagnosticar El sistema debe ofrecer diagnésticos sobre el Edema Macular
Diabético, la Neovascularizacién Coroidea y el Drusen a par-
tir de una imagen.

cido.

RF-03 | Justificacion El sistema debe ofrecer una justificacion del diagnostico ofre-

justificacion.

RF-04 | Visualizaciéon | El sistema debe permitir la visualizacion del diagnéstico y la

Cuadro 8.1: Tabla de Requisitos Funcionales

Requisitos no funcionales

ID Nombre

Descripcién

RNF-01 | Usabilidad

El sistema debe permitir que un usuario con
conocimientos para navegar por internet y
subir archivos, obtenga su primer diagnéstico
sin ayuda y sin atascarse mas de un minuto
en el proceso.

RNF-02 | Tiempo

El sistema debe tardar menos de un minuto
en ofrecer un diagnostico una vez se ha rea-
lizado la peticion.

RNF-03 | Concurrencia

El sistema debe soportar la concurrencia de
multiples usuarios.

RNF-04 | Accesibilidad

El sistema debe permitir su acceso a través
de un navegador web.

RNF-05 | Portabilidad

El sistema debe ser portable a cualquier en-
torno con una instalacion de Docker.

RNF-06 | Formatos de imagen

El sistema debe permitir el uso de iméagenes
PGN, JPG.

RNF-07 | Compatibilidad con PyTorch

El sistema debe ser desarrollado en un len-
guaje de programacion que permita una com-
patibilidad completa con PyTorch.

Cuadro 8.2: Tabla de Requisitos no Funcionales

Requisitos de informacién
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1D Nombre Descripcion

RINF-01 | Modelo El sistema debe almacenar el modelo de diagnostico.

RNF-02 | Diagnostico | El sistema debe almacenar el diagnostico ofrecido hasta el
final de la visualizacion.

RNF-03 | Justificacion | El sistema debe almacenar la justificacion ofrecida hasta el
final de la visualizacion.

Cuadro 8.3: Tabla de Requisitos Funcionales de Informacion
8.1.2. Casos de Uso

uc Casos de uso J

Usuario

-7 Tesincludes>
_ Obtener diagndstico

[=

-7

retimlA

T~ ==include>>

Y
Obtener justificacion

Figura 8.1: Diagrama de Casos de Uso
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CU-01 Subir imagen

Actor Usuario

Descripcion El usuario sube una imagen para su posterior diagnostico.

Precondiciones 1. El usuario ha iniciado el sistema y estd en la interfaz de subida
de imagenes.

Postcondiciones | 1. El sistema ha almacenado la imagen subida por el usuario.

Flujo principal

1. El usuario carga una imagen en el sistema.

2. El sistema verifica el formato de la imagen.

3. El sistema almacena la imagen.

4. El sistema muestra una previsualizacion de la imagen cargada.

Flujo alternativo

1.a. El usuario carga multiples archivos simultaneamente. El sistema
muestra un mensaje de error y vuelve al paso 1.

2.a. El sistema detecta un formato de imagen no compatible, mues-
tra un mensaje de error y vuelve al paso 1.

4.a. El usuario desea cambiar la imagen seleccionada, repite el paso
1.

Cuadro 8.4: Descripcion del caso de uso CU-01: Subir imagen

CU-02 Obtener diagnéstico

Actor Usuario

Descripcion El sistema ofrece un diagnostico a partir de la imagen cargada.
Precondiciones 1. El usuario ha cargado en el sistema la imagen a diagnosticar.
Postcondiciones | 1. El sistema ofrece una visualizacion de los resultados del diagnos-

tico

Flujo principal

1. El usuario solicita el diagnostico de la imagen cargada.

2. El sistema preprocesa la imagen.

3. El sistema carga el modelo de diagnéstico.

4. El sistema obtiene el diagnoéstico.

5. El sistema realiza el caso de uso <Obtener justificacién>.

6. El sistema ofrece una visualizacion de los resultados del diagnds-
tico.

Flujo alternativo

2.a. Se produce un error en el preprocesado de la imagen. El sistema
muestra un mensaje de error.

3.a. Se produce un error durante la carga del modelo. El sistema
muestra un mensaje de error.

4.a. Se produce un error durante la obtencién del diagnéstico. El
sistema muestra un mensaje de error.

6.a. El usuario desea obtener otro diagnoéstico. Se realiza el caso de
uso <Subir imagen>.

Cuadro 8.5: Descripcion del caso de uso CU-02: Obtener diagnéstico
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CU-03 Obtener justificaciéon
Actor Usuario
Descripcion El sistema produce una justificacién del diagnostico calculado.
Precondiciones 1. El modelo de diagnostico estd cargado en el sistema.

2. La imagen esta cargada en el sistema.

3. El sistema ha calculado un diagnéstico para la imagen cargada.
Postcondiciones | 1. El sistema almacena la justificacion a la prediccion calculada.

Flujo principal

1. El sistema calcula la justificacion para la prediccion a partir del
modelo y la imagen.
2. El sistema almacena la justificacion.

Flujo alternativo

l.a. Se produce un error durante el calculo de la justificacion. El
sistema muestra un mensaje de error.

2.a. Se produce un error durante el almacenamiento de la justifica-
cion. El sistema muestra un mensaje de error.

Cuadro 8.6: Descripcion del caso de uso CU-03: Obtener justificacion
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8.1.3. Diagrama de clases inicial

Como idea inicial, se plantea la creaciéon de una clase GradCam, la cual a partir de
un modelo sera capaz de calcular la justificacién a sus predicciones. La clase GradCam
depende de una abstraccion de la clase CNN, que representa el modelo desarrollado en este
TFG. De esta manera, se aplica el principio de Inversion de dependencia [A8], procurando
una mayor flexibilidad en el sistema, que permitirda una posterior agregaciéon de nuevos
modelos, a los cuales, GradCam dara soporte.

pKg clases inicial ]

Modelo GradCam

+ diagnosticar(lmagen : Image) ; void + getGradCam() . Image

CNN

Figura 8.2: Diagrama de Clases inicial

8.2. Diseno

8.2.1. Decisiones de implementacién

Una vez realizado el analisis del sistema, atendiendo a los requisitos recogidos, se
propone el desarrollo de una aplicacién web. Esto cubre eficazmente el requisito no fun-
cional de accesibilidad RNF-04 y ayuda en cierta medida al cumplimiento del requisito
de usabilidad RNF-01.

Para cumplir eficazmente con el requisito de compatibilidad con PyTorch RNF-07,
se plantea el desarrollo en Python. De este modo, como se expuso en el Capitulo #,
debido a la poca experiencia en proyectos de desarrollo web en Python, se opta por la
utilizacion de Flask [40]. Flask es un microframework para el desarrollo web en Python que
permite manejar peticiones HT'TP, sesiones de usuario, etc. Flask destaca frente a otras
alternativas por su sencillez y su curva de aprendizaje poco pronunciada, resultando estas
caracteristicas de especial utilidad debido a las restricciones temporales para el desarrollo
de la aplicacion.

Con el objetivo de cumplir el requisito no funcional de concurrencia RNF-03, se opta
por utilizar Gunicorn para el despliegue en un entorno de producciéon. Gunicorn es un
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servidor HT'TP WSGI para Python, el cual proporciona una manera eficiente de manejar
miultiples solicitudes simultaneas [41].

Atendiendo al requisito de usabilidad RNF-01, se implementara una interfaz de usuario
intuitiva. Para el desarrollo de la interfaz, se hara uso de c6digo HTML, JavaScript y CSS.
Las interfaces desarrolladas estan inspiradas en el trabajo [49].

Finalmente, como cobertura al requisito de portabilidad RNF-05, se utiliza Docker
para contenerizar todas las dependencias de la aplicaciéon, de esta manera, el sistema serd
portable a cualquier entorno con una instalacién de Docker [42].

8.2.2. Patrones de diseno
Patrén MVT

El patron Modelo-Vista-Plantilla (MVT), es un patrén comtinmente utilizado en fra-
meworks de desarrollo web como Flask y Django, con el objetivo de organizar el cédigo
en componentes separados con responsabilidades especificas, promoviendo asi la modu-
laridad y facilitando el mantenimiento y la escalabilidad. El patrén MVT guarda varias
similitudes con el conocido patrén Modelo-Vista-Controlador (MVC), pero tiene algunas
caracteristicas que merece la pena destacar [50].

La arquitectura MV'T divide la aplicaciéon en tres componentes principales: Modelo,
Vista y Plantilla.

= Modelo - Este componente se encarga de la gestion de los datos. Define la estructura
de los datos, maneja las consultas de la base de datos y aplica las reglas de negocio
o logica de la aplicacién. En este sentido, es muy similar al Modelo en el patron
MVC.

= Vista - La Vista en MVT, asume parte de las responsabilidades que tendria el
Controlador en MVC. En lugar de simplemente presentar los datos al usuario como
se haria en una Vista tradicional, en MVT, la Vista también maneja la légica de
control de la aplicacion. Se encarga de la recepcion de las solicitudes HTTP e inter-
actiia con el Modelo para recuperar o manipular los datos y, posteriormente envia
estos datos a la Plantilla para su presentacion.

= Plantilla - La Plantilla es el componente que se encarga de presentar los datos al
usuario. Se corresponde con la Vista en MVC. Utiliza los datos proporcionados por
la Vista y los presenta en un formato adecuado para el usuario, generalmente en
forma de HTML para las aplicaciones web.
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Patron fachada

El patron de diseno Fachada o Facade, define una interfaz de alto nivel que facilita el
uso de un subsistema, ocultando la complejidad subyacente al mismo [51].

En el caso particular de esta aplicacion, se ha creado una clase Service que actia
como una Fachada del Modelo, encapsulando la complejidad de sus operaciones. Cuando
la Vista recibe una solicitud de diagnodstico del usuario, delega esta solicitud a la clase
Service. La funcién correspondiente en la clase interactia entonces con el modelo para
obtener el diagnoéstico.

La Fachada no solo simplifica la interaccion entre la Vista y el Modelo, sino que
también ayuda a reducir el acoplamiento entre el Modelo y la Vista, lo que facilita la
evolucion independiente de ambos, proporcionando una arquitectura mas robusta, flexible
y mantenible.

Patron Factoria

El patron Factoria define una clase “Factoria” que se encarga de la creacion de los
objetos de una clase. En este caso concreto, se emplea una Factoria para la instanciacion
de la aplicacién Flask, de esta manera se pueden crear instancias con una configuracion
de desarrollo, con los modos de depuracion activados, o de produccién.

Este enfoque tiene una ventaja significativa en comparacién con la creacion estandar
de la aplicacion. Cuando se instancia la aplicacion sin el uso de una Factoria, no existe
la posibilidad de aplicar cambios de configuraciéon de manera dindamica. Cuando el script
de inicializacion esta en ejecucion, la instancia de la aplicacion ya ha sido creada, por lo
que es demasiado tarde para realizar cambios en la configuracion. Esto es especialmente
relevante para las pruebas unitarias, ya que en ocasiones es necesario ejecutar la aplicacion
con diferentes ajustes de configuracion para lograr una mejor cobertura de las pruebas
[60].

8.2.3. Arquitectura

En la presente seccion, se detalla la arquitectura de la aplicacién desarrollada. Para
ello, se hace uso de modelos Uses Style a distintos niveles y se presentan diagramas de
clases con un nivel de detalle superior al contemplado en la fase de andlisis, previamente
discutida en la Seccién B.1. De esta manera, se procura proporcionar una visién detallada
del diseno y la organizacién estructural de la aplicacion.
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==MVT.models==>

model

pkg retimlA )
Fw
]
=<MVT. templatess==
templates
N i
: : <<hﬂp:>
i |
i
i \'%
]
main
==MVT. view== ==facade=>
View Service
+=<GET=> index( : void + gradCam_diag(ima : Image) : tuple
+<<GET=><<P08T=> getDiagnostico( : void - getTensorAndSEes() : tuple
- procesarimagen(request : request) : void
+ mostrarResultado() : void
[}
1
i
F—————————————————— = 1
i
W [z

Figura 8.3: Diagrama Uses Style General.

pkgtemplates J

+ upload) :void

+ verificarFichero() :void

+ showimagePreview() : void
+ loadExternalHTM L) : void

| Cargando |

Diagnostico

- diagnostico : string
- gradCam: string

Figura 8.4: Diagrama de Clases del paquete templates.
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pkg main J

PlL:lmage ke - - o ___ .
|
A i
Il
Lo
| =<V T views==
View
==facade=>
Semvice +==2GET== index() : void _ . _
— + ==GET=>==P0OST== getDiagnostica]) : void
+ gradCam_diag(img - Image) - tuple - procesarimagen(request : request) : void
- getTensorAndSizes() : tuple + mostrarResultadof) ; void
Cleaner
- path : string >| flask_apscheduler::APScheduler
+ eliminar_imagenes() : vaoid

Figura 8.5: Diagrama de Clases del paquete main.

pkg mode! ]

GradCam

77777 +im2gradCamitensor : Tensor, model : Module, im2fmap : Sequential, device : string) : tuple
| + UpsampleHeatmap(hmap : Tensor, imag : Tensar, h:int, w: int) @ ndarray

|

i i i
i i i
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
i i i
V. V. ! '

torch::nn::Sequential | | torch::Tensor | | torch::nn::Module | | numpy::ndamray
| |
: | |
[} I |
i i i
i i i
1 | |
| | |
| | |
I I |
I I |
CNN
+_init__0 :void

+ forward{img : Tensor) : Tensaor

- flatten_size_after_conv(height : int, width ; int, kernel_dim: int, n_conv ; int, padding : int, stride : int, pooling_kernel ; int, n_pooling :int) ; int
+ getSequentialConv() ; Seguential

+ label_string({label_number :inf) : string

Figura 8.6: Diagrama de Clases del paquete modelo.
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8.2.4. Diagramas de secuencia

Esta seccidon presenta los diagramas de secuencia de los casos de uso detallados en
la Seccién . Adicionalmente, para detallar las dependencias entre las capas de la
se presenta el diagrama de Uses Style del caso de uso
principal (Obtener diagnéstico, CU-02).

arquitectura, en la Figura

pkyg Realizacion CU obtener diagnostico )
= =
1 ]
<<MVT templates=> main It
templates —|
<<MVT.models==
| _ _<<http>> BN model |
o
FCS—
2]
2] 2] 4] 7 Iy
Base
Diagnostico Index |- _________ <<MVT.view=>> <<facade>> | _______ - >{ CNN l—Dl torch::nn::Module |
View Service
. | | o |
: ' | | : '
! I ] !
A . M2 s S S —
! i
] !
_________________________________________ =

Figura 8.7:

Uses Style CU-02, Obtener diagnoéstico.
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sd Caso de uso Subir Imagen CU-0 )

%
: Usluario

| 1: subirlmagen( w | 1.1 verificarFicherof) : void
Ll

1.1.1: showlmagePreview() : void

Figura 8.8: Diagrama de secuencia del CU-01, Subir Imagen.

sd Caso de Uso Obtener diagnostico GU-02 )
[
=<MVT vigws== : session | | request : request | | class : Image

: Usuario =D T T T
1: diagnosticar(y. | l | | |
<<POST>> | | |
1.1: getDiagnostico) ; void [1-1.1: procesarimagen(reguestrequest) : void | | |
| | |
1.2: loadExternalHTMLO : void | | |
1.1.1.1:file = getFile] : File I el |
_________ Cargando | |
<=greates= ) ) | | |
1.2.1: Cargando( 1.1.1.21image = open(file) : Image | X L

T T

| | |
: ref : :
| Caso de Uso Obtener justificacion CU-03 | |
| | |
| T | |
| J | | |
| | | |
St Tt n | | |
=<GET=>> | | | | |
1.3: getDiagnostico() : void | | | | |
T L 1.3.1: mostrarResultada() : void | | |
| | ] | | |
| | | |
| 11.3.1.1: diagnostico = getDiagnostica() : ﬁriﬁj | |
: 1.3.1.2: gradCam= getGradCam() : strmgkl : :
<=destroy=> ’U | |
I1. 2: destroy (| [ | |
I | | |
| | |
———————————— | | |
<<create== | | |
1.3.3: Diagnostico(diagnostico, gradCam) | | |
| | | |
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i | T | | |
| | | | | |
i [ | [ [ [

Figura 8.9: Diagrama de secuencia del CU-02, Obtener diagndstico.
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sd Caso de Uso Obtener justificacion CU-03 )

<=MVT.views==
W

rediction, fils_name;
= (2 _| )

L

<<facade==
: Service

1; diagnostico, gradCam_name = gradCam_diag(imags) : tupﬂ

<=gregte==
1.1 model = CHMQ

1.3.im2fmap = CHMNQ

- GradCam | |

. session

K

|
1.4: map, prediction = im2gradCam(img, model|im2fmap, device) : tuple
|

Dd 1.4.1: eval)
1.4.2: outs = forward(img) : Tensor

|
1.5 heatmap = upsampleHeatrmap(map, img, h, w%: ndarray

1.6:file_nams = save(heatmap) : string

2: save(diagnostic o)

F

3: save(gradCam_name)

I

Figura 8.10: Diagrama de secuencia del CU-03, Obtener justificacion.
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8.2.5. Implementacion

Se presenta en el CD entregado el codigo fuente completo para la ejecucion y despliegue
de la aplicacién. La implementacion de esta aplicacion toma como referencia [49], y una
serie de buenas practicas para el desarrollo mantenible y escalable de aplicaciones web en
Flask [50].

8.2.6. Pruebas

Debido a las restricciones temporales del proyecto, no se ha desarrollado una bateria
de pruebas unitarias. No obstante, se han probado mediante el uso de la interfaz, los flujos
principales y alternativos descritos en la Seccion B8.1.2.

8.2.7. Seguridad

En general, dotar de medidas de seguridad a las aplicaciones web es una practica alta-
mente recomendable. Sin embargo, al tratarse esta de una aplicaciéon simple cuyo objetivo
es la demostracion del funcionamiento del modelo de diagndstico desarrollado, la imple-
mentacién de medidas de seguridad robustas quedan fuera del alcance del proyecto. No
obstante, una medida de seguridad aplicada es la previa comprobacion de las extensiones
de los archivos que se cargan al sistema.

8.2.8. Despliegue

Como se ha mencionado con anterioridad, con el objetivo de disponer de una aplicacién
con gran portabilidad, se ha realizado la configuracion de Docker [42]. De esta manera,
se podra desplegar la aplicacion mediante la ejecucién del comando docker compose up
-d o docker-compose up -d dependiendo de la versiéon de Docker instalada.

La configuracion actual del Dockerfile, desplegara la aplicacién en un entorno de pro-
duccién en Gunicorn [41], siendo esta accesible en http://localhost:5000/.
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Capitulo 9

Conclusiones

9.1. Aprendizaje percibido

El desarrollo del presente TFG ha supuesto un gran reto y avance en materia de
aprendizaje. El contenido principal es tratado en mayor medida en las asignaturas de
Técnicas de Aprendizaje Automdtico y Mineria de Datos, las cuales han aportado una
base fundamental sobre la que construir este trabajo. No obstante, su consecucion se apoya
fuertemente en multiples disciplinas transversales a la Ingenieria Informatica, resultando
especialmente relevantes:

» Programacion Orientada a Objetos - Necesaria para la implementacion de los
modelos y la aplicaciéon web.

= Servicios y Sistemas Web - Resultando especialmente 1til en el desarrollo de la
aplicacion web.

» Estadistica - Materia transversal a todo lo relacionado con el tratamiento de datos,
con una fuerte presencia en la creacién y evaluacién de Redes Neuronales Artificiales.

= Modelado y Disenio de Software - A pesar de la sencillez de la aplicacién de-
sarrollada, se han tratado de incluir patrones de disenio y modelos relativos a la
Ingenieria de Software.

= Desarrollo Basado en Componentes Software - El uso de Docker en esta
asignatura ha facilitado su configuracion para la aplicacién creada.

= Planificacién y Gestién de Proyectos - Ha resultado de especial utilidad para
afrontar un proyecto de estas dimensiones.
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= Profesion y Sociedad - El peso y formato de los trabajos escritos que se han
redactado en esta asignatura, han contribuido positivamente a la correcta redaccién
de esta memoria.

De igual forma, la gran mayoria de asignaturas cursadas no mencionadas han con-
tribuido directamente en la consolidacién de unas bases tedricas y practicas, que han
permitido abordar este TFG.

Resulta interesante, como la realizacién de este TFG ha ofrecido la posibilidad de
explorar y profundizar en el Aprendizaje Profundo, asi como en la Visién por Computador.
Esto ha supuesto un desafio, pues es un tema escasamente tratado en la carrera. En
particular, las Redes Neuronales Convolucionales han sido brevemente abordadas en el
ultimo tema de la asignatura Mineria de Datos. No obstante, se trabajaron mediante el
uso de Keras, el cual fue pensado para su sencillez. Por tanto, el uso de PyTorch ha sido
completamente novedoso, pero su dificultad y flexibilidad adicional han promovido un
mayor entendimiento del funcionamiento interno de estas redes.

Adicionalmente, explorar técnicas para mejorar la interpretabilidad de las CNN, es
algo completamente nuevo y no estudiado en la carrera. Esto ha brindado la oportunidad
de conocer métodos como Grad-CAM, que resulta de gran utilidad para mejorar la expli-
cabilidad de estos modelos predictivos, contribuyendo en gran medida a la deteccion de
Sesgos.

Por tltimo, vale la pena mencionar el aprendizaje que ha supuesto la integracion del
modelo propuesto en una aplicacion de usuario. Esta experiencia ha permitido familiari-
zarse con Flask, como plataforma de despliegue para este tipo modelos.

9.2. Consecucion de objetivos

En su origen, este TFG plantea una serie de objetivos principales que, en su mayoria,
son alcanzados satisfactoriamente.

El principal de ellos es la creacion de un clasificador de imagenes OCT con una alta
tasa de acierto. Tras el preprocesado de los datos, el ajuste iterativo de hiperparametros
y el entrenamiento del modelo, se ha logrado obtener un sistema de diagnoéstico con una
precision del 96,531 % en el conjunto de prueba. Este resultado, en principio, parece
bastante aceptable, especialmente debido a que, gracias al conjunto de validacién, el de
prueba no ha intervenido directa ni indirectamente en el proceso de entrenamiento. No
obstante, para obtener una estimacién mas robusta de la precisiéon del modelo, seria
recomendable el uso de validacion cruzada, técnica que ha sido descartada para este
TFG, pues supondria un tiempo de computo no asumible.
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Otro de los objetivos centrales alcanzados es el estudio de la interpretabilidad del
modelo propuesto. Mediante el uso de Grad-CAM, se ha expuesto una serie de ilustraciones
que muestran las zonas mas relevantes en la clasificacion de las imagenes procesadas. Una
inspecciéon visual de estos, parece exponer un comportamiento coherente en el modelo.
Sin embargo, para una mayor comprension del sistema, seria recomendable el estudio de
un mayor numero de imagenes, preferentemente asistido por personal médico cualificado.

Finalmente, se plantea el despliegue del sistema de diagnéstico desarrollado mediante
la creacion de una aplicaciéon de usuario. Como se ha visto, se ha conseguido crear una
herramienta sencilla, capaz no solo de clasificar una imagen OCT, sino de generar una
justificacion visual de la misma. Cabe destacar, que habria sido preferible la creacion de
una herramienta mas completa, dado que la que ha sido finalmente desarrollada, por su
sencillez, no cumple los requisitos para ser utilizada en un entorno real. No obstante,
su utilidad reside en una demostracién tangible de las capacidades del modelo para un
usuario no especializado.

Por lo que se concluye que, a pesar de existir multiples caminos de mejora, el trabajo
desarrollado cumple exitosamente los objetivos principales propuestos.

9.3. Lineas futuras

Como se ha comentado previamente, a partir de la realizacion de este TFG se abren
varios caminos para mejorar y complementar el trabajo desarrollado.

El mas inmediato es la creacién de una herramienta mas completa, que pueda ser
utilizada en un entorno real. Un software que permita la gestion de pacientes, asi como el
procesado de multiples imagenes de forma simultanea, podria ayudar a agilizar en gran
medida el trabajo de los oftalmologos en la deteccion de enfermedades retinianas mediante
imagenes OCT.

Con respecto al modelo propuesto, hay varios aspectos que se podrian plantear:

= El uso de hardware especializado, permitiria no solo el ajuste de un mayor niimero
de parametros en un tiempo razonable, sino también el empleo de una mayor reso-
lucién en las imégenes de entrada y un tamafio de lote menor. Si bien un modelo
méas complejo no siempre da mejores resultados, estos cambios tienen el potencial
de incrementar la complejidad de las caracteristicas detectadas, y merece la pena
estudiarlos.

= Utilizar la técnica de validacién cruzada que, como ya se comentd, aumentaria la
robustez y fiabilidad de la estimacion de precision.
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= Explorar en detalle los mapas de atencién generados al procesar un mayor niimero
de imagenes no presentadas en el entrenamiento. En particular, seria especialmente
interesante contrastar las areas relevantes para el modelo con las usadas por los
oftalmologos para diagnosticar estas enfermedades. A su vez, puede resultar de gran
interés medir y observar como se comporta el sistema de diagndstico en un conjunto
adicional con imagenes similares.

= Por ultimo, podria s la construccion de un sistema basado en expertos, donde existen
modelos especializados para cada una de las clases. Tener sistemas de diagnostico
enfocados en la deteccion de una tinica patologia, podria ofrecer mejores resultados,
y ademas, no se limitaria a un tinico diagnodstico por imagen. Lamentablemente, las
limitaciones en el tiempo disponible no han permitido este desarrollo en el presente
TFG.
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Apéndice A

Manual de instalacion y
administracion

A.1. Instalacion

Gracias al uso de Docker, desplegar la aplicaciéon en un entorno de produccion resulta
bastante sencillo. Para ello, es necesario disponer de un sistema con una instalacién de
Docker y Docker-compose, la cual se puede hacer siguiendo la Documentacion Oficial.

Cabe destacar que esta guia expone el proceso seguido para la instalaciéon en Ubuntu
22.04.2 LTS, y puede no ser funcional en otras distribuciones o sistemas operativos. Sin
embargo, el uso de Docker deberia permitir su instalaciéon en multiples plataformas. Las
versiones concretas de Docker y Docker-compose utilizadas son la 23.0.1 y la v2.12.1
respectivamente.

Una vez se cumplen los requisitos de instalacién, habra que navegar al directorio
retimIA/ incluido en el CD entregado, en el cual se encuentra el archivo docker-compose . yml
y ejecutar docker-compose build o en su defecto docker compose build, dependiendo
de la version de Docker-compose instalada.

Para concluir, solo serd necesario ejecutar el comando docker-compose up o docker
compose up para levantar el contenedor. Tras esto, la aplicacion serd accesible por de-
fecto en http://localhost:5000/, siendo la IP y el puerto modificables mediante su
configuracion en el archivo docker-compose.yml.
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A.2. ADMINISTRACION

A.2. Administracion

Para arrancar la aplicacion en un entorno de desarrollo, se facilita el entorno virtual
venv en el CD entregado, cuya estructura se discute en el Anexo ((J. La configuracién des-
crita es operativa en Ubuntu 22.04.2 LTS y puede ser aplicable a otros sistemas operativos
GNU/Linux.

Con una terminal abierta, situar CD-ROM/APP como directorio de trabajo y ejecutar
los siguientes comandos:

1|$ export APP_PATH=$(pwd)
2|$ source venv/bin/active
3|!$ echo $VIRTUAL ENV

Tras esto, se deberia mostrar por pantalla una ruta absoluta al directorio venv. De
ser asi, se procederd de la siguiente manera:

1|$ export FLASK_APP=retimIA.py
2|$ cd retimIA
3|/$ flask run

Una vez se ha concluido, la aplicacion habra sido desplegada en un entorno de desa-
rrollo y sera accesible en https://localhost:5000.

94


https://localhost:5000
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Apéndice B
Manual de usuario

Este manual dispone una guia de uso de la aplicacion de diagnostico desarrollada.

Una vez efectuado el acceso a la aplicacion, se presenta en pantalla la ventana prin-
cipal, ilustrada en la Figura . La forma de proceder para obtener un diagnostico es la
siguiente:

» Arrastrar una imagen al cuadro de Drag & Drop o bien seleccionarla mediante el
boton “Examinar”, el cual abrird un explorador de archivos para la seleccion de
la imagen. Una vez la imagen ha sido seleccionada, se mostrard en pantalla una
previsualizacién de la misma, como muestra la Figura .

= A continuacién se presiona el botén “Diagnosticar”, que activara la pantalla de carga
de la Figura y se mantendra en pantalla mientras se procesa el diagnostico.

= Finalmente, una vez listos, los resultados se mostraran en pantalla como se expone
en la Figura .

Cabe destacar que un uso incorrecto de la herramienta puede desencadenar en los
errores mostrados en las figuras , ,
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O D localhost:5000

Diagnoéstico de Neovascularizacion Coroidea, Edema

Macular Diabético y Drusen

Mediante seccién transversal de Tomograffa de Coherencia Optica (OCT)

%= Examinar

Arrastrar imagen OCT

Q Diagnosticar

Figura B.1: P4gina de inicio.

® retimiA

¢}

o+

O D localhost:5000/?

agnostico de Neovascularizacion Coroidea, Edema

Macular Diabético y Drusen

Mediante seccién transversal de Tomograffa de Coherencia Optica (OCT)

% Examinar

Q Diagnosticar

Figura B.2: Previsualizacién de la imagen cargada.
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@  ®@retima x|+ 5

<« c O DO localhost:5000/? 120% g =

Generando diagnodstico

Por favor, espere

Figura B.3: Pantalla de carga.

< c O D localhost:5000/diagnosticc 120% © dga =

Diagnoéstico de Neovascularizacion Coroidea, Edema
Macular Diabético y Drusen

Mediante seccién transversal de Tomograffa de Coherencia Optica (OCT)

Diagnéstico:

Se ha detectado presencia de edema macular diabético.

Figura B.4: Visualizaciéon de resultados.
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O D localhost:5000/7 120% 7 © da

@ localhost:5000

Error: extension invalida
Validas: ".png’ *peg" *jpg’

Figura B.5: Archivo de formato no valido.

@ | ®retima

x|+ v

« - C

O D localhost:5000/7 120% % (o]

© localhost:5000

Primero debe subir una imagen

Figura B.6: No se ha introducido ninguna imagen.
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@  ®retimia x|+ »

« > cC O D localhost:5000/7 120% 7 © da =

Figura B.7: Se han introducido varios archivos.
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APENDICE C. CONTENIDOS DEL CD-ROM

Apéndice C

Contenidos del CD-ROM

La finalidad de este anexo _es exponer brevemente la estructura y contenidos del CD
entregado, para ello, la Figura muestra una visiéon superficial de elementos disponibles.

'

Figura C.1: Estructura del CD entregado.

Como se puede observar, el CD contiene esta memoria, un README con una breve
descripcion de los contenidos y, los directorios notebooks/ y APP/.

El primero de ellos almacena tanto los Jupyter Notebooks utilizados para la creacion,
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entrenamiento y evaluacion del modelo propuesto, como los usados para la visualizacion
de mapas de atencién (M3d-CAM. ipynb y Grad-CAM_implementation.ipynb). Adicional-
mente, en cnn.py y data_processing.py se incluyen dos clases para la definicién del
modelo y el procesamiento de datos respectivamente, las cuales son utilizadas en todos
los notebooks entregados. Por ltimo, en modified distribution_analisis.ipynb se
muestra un estudio de la distribucion del conjunto resultante tras aplicar los procedimien-
tos de preprocesado.

Por otro lado, el directorio APP contiene lo relativo a la aplicacién desarrollada, in-
cluyendo tanto los modelos, como todo lo necesario para la instalacion y prueba de la
misma;:

= Bajo el directorio retimIA/ se encuentra todo el codigo fuente de la aplicacién,
ficheros de configuraciéon y despliegue.

» En images/, con el fin de facilitar una rapida comprobacion del desempetio de la
aplicacion, se dispone una imagen de cada posible clase. Ademas, se ha anadido un
ejemplo de cada anomalia en images/external, los cuales han sido extraidos de
fuentes externas al conjunto de datos empleado en este trabajo.

= Para permitir la administracion de la aplicacion, se incluye el entorno virtual venv/,
configurado con las dependencias necesarias para la correcta ejecucion de la aplica-
cién.

» Finalmente, el archivo models.asta contiene los modelos desarrollados para el ana-
lisis y diseno de la aplicacion.
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