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Resumen

La neumonia es una enfermedad que ha
causado gran cantidad de muertes a ni-
vel mundial. Los métodos de detecciéon de
neumonia: pruebas de sangre, prueba de
esputo, tomografia computarizada y las
radiografias (RX) de térax en general re-
quieren de un médico especialista y tiempo
para su analisis. El objetivo de esta inves-
tigacion fue generar un modelo basado en
instancias semanticas y aprendizaje pro-
fundo (Mask-RCNN) que permita el apoyo
en el diagnostico de opacidades pulmona-
res y neumonia. Usando 12 024 imagenes
de radiografias de rayos X de térax se rea-
lizaron 3 experimentos, en los que se va-
riaron las condiciones de las imagenes del
dataset (exp1l: imagenes RX pacientes con
neumonia, exp2: imagenes RX pacientes
sanos y con neumonia, exp3: imagenes RX
pacientes sanos y con neumonia, mas data
augmentation). Para los 3 experimentos se
realizé un preprocesamiento de ecualiza-
cién de histograma. Para evaluar el desem-
penio de los modelos de identificaciéon de
opacidades y clasificacién de pacientes con
neumonia, se utilizaron los parametros
interseccion sobre la union, precision, recall,
Fiscore y accuracy. Se encontrd que la mé-
trica de mejor desempeno fue recall para
el experimento 1 tanto para la deteccién de
opacidades como de neumonia.

Palabras clave: aumento de datos, in-
terseccion sobre la unién, redes neuro-
nales convolucionales, Resnet50, Socie-
dad Radioldgica de Norteamérica.

Abstract

Pneumonia is a disease that has caused
many deaths worldwide. Pneumonia de-
tection methods: blood tests, sputum test,
CT scan, and chest X-rays, generally re-
quire a specialist doctor for analysis. The
objective of this research was to generate
a model, based on semantic instances and
deep learning (Mask-RCNN), that allows for
support in the diagnosis of pulmonary opa-
cities and pneumonia, using 12 024, images
of chest X-ray radiographs. 3 experiments
were carried out, where the conditions
of the dataset images were varied (expi:
patients with pneumonia, exp2: healthy,
and, also, pneumonia patients, exp3: heal-
thy, and, also, pneumonia patients, plus
data augmentation). For all 3 experiments,
a histogram equalization pre-processing
technique was performed. In order to eva-
luate the performance of the models, the
parameters Intersection on the Union, Pre-
cision, Recall, F1 score, and Accuracy were
used. In the identification of pulmonary
opacities in the images, and for the classi-
fication of patients with pneumonia from
healthy ones, Recall was found to be the
best performing metric for experiment 1,
for both opacity and pneumonia detection.

Keywords: convolutional neural ne-
tworks, data augmentation, junctional
intersection, radiological society of Nor-
th America, ResNet50.
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INTRODUCCION

La neumonia es un tipo de infeccidn respiratoria aguda (IRA) que afecta los pulmo-
nes. Estos estan formados por pequenos sacos llamados alvéolos; que en pacientes
sanos se llenan de aire al respirar y en personas enfermas con neumonia estan llenos
de pus y liquido, lo cual genera dolor al respirar y limita el oxigeno que entra a los
pulmones [1]. La neumonia puede ser causada por diversos agentes infecciosos, como
virus, bacterias y hongos [2]. En cuanto al diagndstico de la neumonia, las radio-
grafias de térax son un importante método en todo el mundo, ya que permiten ob-
servar la presencia de liquido en los pulmones, la acumulacién de aire en el espacio
alrededor de ellos o si existen opacidades pulmonares asociadas [3]. Sin embargo, se
requiere un médico especialista para interpretar las imagenes de rayos X de manera
correcta. Las limitaciones estan asociadas a incertidumbres en el diagnéstico, ya que
otras enfermedades también pueden mostrar opacidades similares en las iméagenes
[4]. Por este motivo, se requiere precision en la lectura de las imagenes.

La inteligencia artificial (1A) se ha venido integrando con la medicina y se han desa-
rrollado nuevos algoritmos que han permitido dar apoyo al diagnéstico y tratamien-
to de enfermedades [5]; de esta manera se han desarrollado modelos de identifica-
cién para encontrar evidencias de neumonia en imagenes clinicas.

Diversos estudios han presentado exitosamente sistemas de redes neuronales con-
volucionales (CNN) para clasificar imagenes de RX de pacientes sanos y enfermos de
neumonia. En [6] utilizaron 5840 imagenes de radiografias de térax para entrena-
miento y test, en los modelos VGG16 y VGG19, con un accuracy mayor que 85 ; asi mis-
mo el modelo ResNet50 obtuvo un accuracy del 77 % y un recall del 97 %, mientras
que en los otros modelos fue menor que 95%. En [7] se utilizé el mismo nimero de
imagenes para el entrenamiento y validacién, en los modelos XceptionNet, AlexNet,
ResNet101, y se obtuvo un accuracy mayor que 81 %. Por el contrario, en [8] utilizaron
un mayor numero de imagenes para el entrenamiento y validacién (26 684 imagenes)
con los modelos AlexNet, LeNet, GoogleNet, y VGGNet, obtuvieron una precision del
95y 97 %. El recall mayor fue del 98 % para los modelos GoogleNet y VGGNet.

Otros estudios se han enfocado en la deteccién de opacidades en imagenes RX. Es decir,
mas alla de clasificarlas en una categoria (paciente con neumonia o paciente sano), se
ha evaluado el desemperio de las CNN para identificar si existen opacidades localizadas
en las imagenes que sugieran que el paciente padece neumonia. Los estudios [9] - [10]
- [11] usaron el conjunto de datos de “ChestX-ray14”, que contiene 112 120 imagenes de
rayos X con catorce etiquetas de enfermedades comunes pulmonares. Con respecto a la
métrica AUROC (Area bajo la curva), el resultado de mejor desempetio fue el presentado
en [10] con 77,6 %. En [12] se utilizaron 29 684, iméagenes para entrenamiento y test, en
los modelos ResNet50 y DenseNet121, y se obtuvo una precision mayor que 85%. Ade-

Vol. 39 n.° 2, 2021

2145-9371 (on line) 261
Universidad del Norte

INGENIER

i A
DESARROLL

y
0



INGENIERI
DESARROL

Apoyo al diagndstico de neumonia y deteccién de
opacidades pulmonares usando segmentacién de
instancias semdanticas en iméagenes de rayos X de térax

Victor Manuel Astudillo Delgado
David Armando Revelo Luna

mas, en el mismo estudio se propuso unir en un solo modelo la técnica de instancias
semanticas (Mask-RCNN) y el modelo de deteccidén RetinaNet y se obtuvo una precisiéon
inferior a los anteriores modelos del estudio, pero se logré un recall mayor a 79 %. En
las investigaciones [13] - [14] - [15], se utiliz6 el mismo dataset de imagenes y se obtuvo un
recall mayor que 90 %. En [13] se present6 el valor mas alto de recall, 97 %.

En este trabajo se presenta la técnica de Instanciacién Seméantica (Mask-RCNN) para
deteccién de opacidades pulmonares disefiando tres experimentos con diferentes
configuraciones en el dataset. La finalidad de la investigacién consiste en utilizar el
modelo Mask-RCNN para identificar opacidades pulmonares y para la clasificacion
de imagenes de pacientes enfermos y sanos.

En las secciones siguientes se presenta la metodologia implementada para el desarrollo
y validacién del modelo, detallando el dataset y anotacién de los datos, el procesamien-
to previo de las imagenes, arquitectura de la red y las métricas de desempeno utiliza-
das. Finalmente, se presentan los resultados mas relevantes de la investigacion.

METODOLOGIA

Dataset

El conjunto de datos utilizado se obtuvo desde la plataforma Kaggle con el nombre pu-
blicado por la RSNA (Sociedad Radioldgica de Norteamérica) en 2018, trabajaron en con-
junto con la Sociedad de Radiologia Toracica y MD.ai, que apoy? en el etiquetado de las
imégenes [16]. Este conjunto de datos contiene 26 636 imagenes en formato (.dem), de las
cuales 20 672 son de imagenes de pacientes sanos y 6012 de pacientes con neumonia se
encuentran etiquetadas en la pagina de MD.ai [17], dichas anotaciones se encuentran en
formato XML. Se escogieron para esta investigacion las 6012 imagenes de pacientes con
neumonia y la misma proporcién de imagenes de pacientes sanos convertidas a formato
PNG (en total 12 024 imagenes). Para las imagenes con opacidades pulmonares se reali-
zaron anotaciones manualmente para obtener las etiquetas en formato JSON, basdndose
en las etiquetas reales que se encuentran en la pagina de MD.ai. El dataset se dividi6 75
% para entrenamiento, 20 % para validacién de la red y 5 % de imagenes para test. El
etiquetado de las imagenes de entrenamiento, validacion y test se realiz6 usando el sof-
tware VGG Image Annotator versién 1.

Procesamiento de datos

En este apartado se realizaron los tratamientos previos a las imagenes antes del en-
trenamiento de los modelos. Como primera instancia se dimensionaron todas las
imagenes a una sola resolucién, debido a que el tamarno de las imagenes de dataset
no era homogéneo; para este caso se utiliz6é 1024x1024 pixeles, como lo indica la in-
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vestigacidn [18], luego se realiz6 una ecualizacién de histograma como etapa de pre-
procesamiento [19], ecuaciéni.

k

k
T(r) = Zpr () = Z% (1)
=1

j=1

Donde k es el numero de niveles de gris, p, probabilidad de un cierto nivel de gris, 7,
un nivel de gris “j” especifico, n.es un numero de pixeles con nivel “j”, n el total de
pixeles. Con la ecuacién 1 se busca una distribucién uniforme en los valores de inten-
sidad en el histograma mejorando el brillo y contraste de la imagen.

Ademas, se aplicé la técnica de data augmentation al dataset [20], con el fin de au-
mentar el tamafio del conjunto de datos, usando las transformaciones flipping, scale,
translation, rotate y shear, utilizando la libreria imgaug augmenters.

Arquitectura CNN

Para esta investigacion se utilizé la red neuronal convolucional basada en el modelo
de instancias semanticas Mask-RCNN [21], con la finalidad de identificar opacidades
pulmonares y clasificar imagenes de radiografias de térax de pacientes con neumo-
nia (ver figura 1). Usando este modelo de red neuronal se plantearon 3 experimentos
con la arquitectura ResNet50 de base, en los que se variaron las caracteristicas del
dataset de entrada. Los detalles de los experimentos se presentan en la tabla 1.
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Ficura 1. MODELO BASADO EN MASK-RCNN PARA
IDENTIFICACION DE OPACIDAD PULMONARES
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TaBLA 1. PARAMETROS DE ENTRENAMIENTO DE LA RED MASK-RCNN

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3
Tamano imagen [1024.1024 3] [1024.1024 3] [1024.1024 3]
Arquitectura base Resnet50
Batch Size 8 12 12

Imagenes pacientes
con neumonia y
sanos, dataset ba-
lanceado, mas data

Imégenes pacientes

Datos Solo imagenes con  con neumonia y sa-

Entrenamiento neumonia (6.010) nos, dataset balan-
ceado (12.020)

augmentation.
Learning Rate 0,001 0,001 0,001
Epocas 160 60 60
Steps 74,0 1000 1200
Tiempo Entrenamiento 18H 18H 18H

Métricas de desempeiio

Se utilizé la media de la medida de interseccién sobre la unién (IoU) para cuantifi-
car el porcentaje de superposiciéon entre la mascara real y la salida del modelo. La
métrica IoU (ecuacién 2) mide el nimero de pixeles comunes entre el objetivo y las
mascaras de prediccién dividido por el nimero total de pixeles presentes en ambas
mascaras.

Lainterseccién estd compuesta por los pixeles que se encuentran tanto en la mascara
de prediccién (Bpre eteq) COMO en la mascara real (Bgmn 2oen)» MAiENtras que la unién se

compone de todos los pixeles que se encuentran en la prediccién y mascara real.

Bpredicted n Bground—truth

IOUregion(Bpredicted' Bground—truth) = (2)

Bpredicted U Bground—truth

Se calculé la métrica IoU para cada una de las imagenes en el conjunto de datos de
test, y luego se tomé su promedio (ecuacidn 3). Ademas, se calculd la desviacion es-
tandar (ecuacion 5) que permite ver la dispersion de los datos respecto a la media.
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Adicionalmente, se utilizaron las métricas precision, recall, Fiscore y accuracy, calcu-
ladas segtin las siguientes ecuaciones:

.. Nty
Precision = m (6)
Ntp
Recall = ——
eca Ntp + Nfn 7)

precision X recall
F1Score = 2

precision + recall

Ntp + Ntn
Ntp + Nfp + Ntn+ +Nfn

Accurracy =

Donde Ntp representan los verdaderos positivos, Nfp falsos positivos, Nfi falsos nega-
tivos y Ntnverdaderos negativos.

Para el umbral minimo de seleccién se us6 el valor de IoU>0,45 tomando como refe-
rencia diversas investigaciones [12] - [22], que establecieron valores aceptables, cerca
del 0,5, para la métrica IoU.

Para identificar el desempeno del sistema en la detecciéon de opacidades, se conside-
raron como verdaderos positivos todas las opacidades detectadas con un valor de IoU
mayor que 0,45. Se consideraron falsos negativos aquellas opacidades que existen en
las imagenes RX y que el sistema no detecta, o detecta con un IoU menor que 0,45.
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Se consideraron como falsos positivos todas aquellas detecciones del sistema que no
existian en las imagenes RX (ver figura 3).

Para identificar el desemperio del sistema en la clasificacién de pacientes con neu-
monia y pacientes sanos, se utilizé la media x (loli) por cada imagen del dataset de
test ( ecuacion 4). El dataset se dividi6 en dos partes: pacientes enfermos y pacientes
sanos. En los pacientes enfermos, todas las imagenes con x (Iloli) mayores que 0,45,
verdaderos positivos y las imagenes con x (lolJ)) menor a 0,45 se consideraron falsos
negativos. Aquellas detecciones del modelo en imagenes RX de pacientes sanos se
consideraron como falsos positivos. Las imagenes RX de pacientes sanos, en las que el
sistema no detect6 opacidades, se consideraron verdaderos negativos (ver figura 2).

Finalmente, para los dos casos se utilizaron precision (ecuacién 6), recall (ecuacion 7)
y Fiscore (ecuacién 8). Accuracy (ecuacion 9) solo para la clasificacidon entre pacientes
con neumonia y pacientes sanos.

Clasificacion por imagenes Clasificacion por opacidades
V.Positivo V.Positivos
Opacidad 1
Imagen 1 (loU )>0,45
%(loU )>0,45 1

Opacidad 2
Pacientes con (loU) >0,45

reumonia || F.Negativo F.Negativos
Opacidad 1
loU<=0,45

Grupo de imagenes test Imagen 2
x(loU)<=0,45

Opacidad 2
loU<=0,45

V.Negativo

Imagen 3
Opacidades no
detectadas

F.Positivo F.Positivos

— Pacientes sanos [

Imagen 4 : Opacidad 1
Opacidad ) detectada

detectada

Verde: Anotacidn real.
Rojo: Anotacién predicha por el modelo.

Ficura 2. DIAGRAMA DE SELECCION DE UMBRALES PARA LAS METRICAS DE DESEMPENO
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RESULTADOS Y DISCUSION

Pre-procesamiento de imagenes RX

Como preprocesamiento se realiz6é ecualizaciéon de histograma a las imagenes del
dataset. El efecto de la ecualizacién mostré mejoras en el brillo y contraste de las
imagenes RX, resaltando los detalles como bordes o variaciones en la iluminacién
(ver figura 3).

a. Imagen original b. Imagen con ecualizacion de histograma

Ficura 3. APLICACION DE ECUALIZACION DE HISTOGRAMA AL DATASET: A.
IMAGEN ORIGINAL, B. IMAGEN CON ECUALIZACION DE HISTOGRAMA

Deteccion de opacidades Mask-RCNN

Se evaluaron los modelos obtenidos en el proceso de entrenamiento correspondiente
a los 3 experimentos antes descritos; cada uno de ellos se evalu6 usando las métricas
presentadas en la seccidén anterior. Se estimo el IoU para cada imagen de test usando
los tres modelos obtenidos. En la figura 4.A se muestran las etiquetas que se asig-
naron manualmente, en la 4.B se muestran las mascaras predichas por el modelo
Mask-RCNN, y en la 4.C se observa la unién (color verde) y la interseccién (color rojo)
de las etiquetas reales y las predichas por el modelo.
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FiGURA 4. APLICACION DE LA METRICA IoU INDIVIDUAL: A. ANOTACION
MASCARA, B. RESULTADO MASCARA, C. UNION E INTERSECCION

En la figura 5.A se presenta la distribucién de valores de IoU de los tres experimentos
utilizando el mismo grupo de imagenes de test y en la figura 5.B se observa la dispersiéon
y la simetria de los datos. Se calculé ademas la media total de las IoU y la desviacién es-
tandar de los datos, para cada modelo. Para el experimento 1 x (/oli): 0,6207 y 0: 0,1336;
el experimento 2 x (loll): 0,5882 y 0: 0,1523, y para el experimento 3 x (loll): 0,5777 y 0:
0,1953. Con base en los graficos y la desviacion estdndar se concluye que las IoU obteni-
das de los tres experimentos se centran en unos valores cercanos en el rango de 0,6 y
0,7, lo cual significa que los 3 experimentos obtuvieron un comportamiento similar en
la identificacién de verdaderos positivos, ya que el valor central es mayor que el umbral
establecido (>0.45).

a. Diagrama de barras b. Diagrama de cajas y bigotes
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Ficura 5. DIAGRAMAS DE DESEMPENO DE LA METRICA
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Desempeiio de los modelos en la deteccion de opacidades

En la tabla 2 se muestran las métricas de desempeno que se obtuvieron de los expe-
rimentos para predecir opacidades pulmonares. El experimento 3 fue el de mayor
precision. Ademas, fue la configuracién que utilizé el grupo de entrenamiento de
imagenes balanceado mas data augmentation. La métrica recall es una medida rele-
vante en modelos que involucran aplicaciones médicas, ya que es importante que el
modelo no clasifique pacientes enfermos como sanos. El experimento 1 fue el del ma-
yor recall; dicho experimento solo se entrené con imagenes de pacientes con neumo-
nia; este modelo tuvo un mejor desempeno para identificar opacidades pulmonares
en los pacientes enfermos, disminuyendo los falsos negativos, pero aumentando los
posibles falsos positivos en las imagenes.

TaABLA 2. METRICAS DE DESEMPENO DE LOS MODELOS
PARA IDENTIFICAR OPACIDADES PULMONARES

Experimento 1 0,7627 0,9513 0,8466
Experimento 2 0,7164, 0,8801 0,7899
Experimento 3 0,8075 0,8801 0,8422

Desemperio de los modelos en la deteccion de neumonia

Se estimaron las métricas para la clasificacién de imagenes con neumonia utilizando
el mismo grupo de imagenes test. En la figura 6 se observa la matriz de confusién
para cada experimento. En las matrices de confusién se identificé que el experimento
1y 2 lograron identificar un mayor niimero de aciertos de verdaderos positivos. Por
el contrario, el experimento 3 obtuvo un menor niimero de aciertos en verdaderos
positivos, pero mejor6 en disminuir los falsos positivos, y ademas obtuvo el mayor
nuamero de aciertos en verdaderos negativos, lo cual significa que logré identificar un
mayor niumero de pacientes sanos en comparacion con los otros experimentos. Por
ultimo, el experimento 1 obtuvo el menor valor en falsos negativos, parametro im-
portante en aplicaciones médicas que buscan no clasificar pacientes enfermos como
pacientes sanos.
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a. Experimento 1 b. Experimento 2 c. Experimento 3
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F1cUurA 6. MATRIZ DE CONFUSION DE LOS EXPERIMENTOS: A.
EXPERIMENTO 1, B. EXPERIMENTO 2, C. EXPERIMENTO 3

En la tabla 3 se presentan las métricas de desempeno que tuvieron los modelos para
clasificar imagenes de pacientes con neumonia y pacientes sanos. El modelo del ex-
perimento 3 presenté el mayor accuracy en comparacién con los modelos obtenidos
de los experimentos 1y 2, en consecuencia, éste identificara en mayor proporcion
pacientes enfermos y sanos correctamente. Ademas, el experimento 1 obtuvo el recall
mas alto, lo cual significa que identificara en menor proporcion falsos negativos.

TaBLA 3. METRICAS DE DESEMPENO DE LOS MODELOS PARA
CLASIFICAR IMAGENES DE PACIENTES CON NEUMONIA

Experimento 1 0,7026 0,9696 0,8080 0,7696
Experimento 2 0,6696 0,9212 0,7755 0,7333
Experimento 3 0,7487 0,8848 0,8111 0,7939

El tamano y la configuracion del dataset de entrenamiento han mostrado que in-
fluencian en el desemperno del modelo. Existen varios estudios en los que usaron el
dataset de RSNA (26 684 imégenes) para la deteccién de opacidades pulmonares y
neumonia, con diferentes resultados. En [8] se redimension¢ el dataset a 1024x1024
y se realizé data augmentation utilizando las técnicas rotation, horizontal flipping y
scale. Los resultados mostraron una precision del 89% utilizando ResNet50. Asi mis-
mo en [12] redimensionaron las imagenes a 512x512, entrenaron Mask-RCNN solo con
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imagenes de neumonia, y usaron RetinaNet con el dataset completo. Integrando los
dos modelos obtuvieron una precisién del 76%. En [23] utilizaron el dataset “Ches-
txX-ray14.”, que contiene 112 120 imagenes, que consta de 6643 con neumonia y 60 412
de pacientes sanos, obtuvieron una precisién del 89 %. En comparacién con los resul-
tados obtenidos en este estudio, el modelo obtenido en el exp1, con la configuraciéon
del dataset de solo imagenes con neumonia, fue superior en recall a los referentes
consultados, con un valor de 96 %.

En [6] se utilizé un dataset de 5840 imagenes con dimensiones de 64x64, ademas se
empled la técnica dropout para reducir el sobre-ajuste del modelo ResNet50, y se
obtuvo un accuracy del 77,56 % y recall del 97 %. En comparacién con el modelo obte-
nido del exp3 aqui presentado, con la configuracién del dataset balanceado mas data
augmentation, los referentes mostraron un accuracy menor, dado que el resultado
obtenido en esta investigaciéon fue del 79 %.

CONCLUSIONES

En esta investigacion se presenté el modelo Mask-RCNN para la identificacién de
opacidades pulmonares y para la clasificaciéon de pacientes con neumonia, usando
imagenes RX. Se desarrollaron 3 experimentos con diferentes configuraciones en el
dataset. El modelo que obtuvo mayor precisién (80 % y 74 %), para la deteccién de
opacidades y neumonia, respectivamente, fue el modelo asociado al experimento 3,
en el que se usé un dataset balanceado y con data agumentation.

Considerando la importancia de la minimizacién de falsos negativos en los sistemas
de deteccidon y clasificacidén en aplicaciones médicas, se prioriza el modelo con mayor
recall sobre los demas. El mejor modelo bajo esa perspectiva con recall (95 % y 96 %),
para la deteccién de opacidades y neumonia, fue el modelo asociado al experimento
1donde se us6 solamente imagenes RX de pacientes con neumonia.

Para trabajos futuros se sugiere considerar el uso de metainformacién, como sexo,
edad y antecedentes del paciente, que son caracteristicas adicionales ttiles que pue-
den ayudar al apoyo del diagnéstico de neumonia. Ademas, se propone el uso de
otras arquitecturas de redes neuronales convolucionales, o modelos de instancias
semanticas, que puedan proporcionar herramientas adicionales para el apoyo del
diagnéstico de neumonia.

Estos resultados sugieren que las técnicas de instancias semanticas pueden ser utiles
en el apoyo al equipo médico para el diagndstico de la neumonia, agilizando los pro-
cesos clinicos de tratamiento.
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