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Resumen

Una de las principales causas de muerte en México son las enfermedades
cardiovasculares. El diagnéstico de estas enfermedades depende del médico especialista y de su
conocimiento para la interpretacion de estudios como las angiografias coronarias basadas en
rayos X. Los sistemas computacionales buscan de brindar apoyo a los especialistas mediante
modelos de deep learning entrenados en la deteccion de enfermedades cardiovasculares por
imagenes médicas. Es aqui donde este trabajo de tesis entra en accion. Ya que uno de los
problemas de los modelos entrenados en la detecciéon de enfermedades cardiovasculares es la

falta de imagenes médicas.

El objetivo de este trabajo es desarrollar un modelo generativo basado en técnicas de
data augmentation el cual consiste en generar imégenes sintéticas por medio de puntos clave
de la anatomia de los vasos sanguineos. Partiendo de la segmentacion de imagenes médicas
nos basamos en la arquitectura U-Net, observamos que, al reducir el nimero de kernel de
la U-Net por un factor de escala a = 4, se mantiene el desempeno de la red y se reduce
el nimero de parametros, de 31M a 1.9M. Ademas, se obtienen mejores resultados en las
métricas con mejoras en loU de 1.46 % (0.76198 a 0.77315), Dice de 0.85 % (0.86277 a 0.87010)
y con un incremento en Recall de 1.80 % (0.84741 a 0.86267) y Fl-score de 0.80 % (0.86773 a
0.87470); lo que demuestra una mejora en el rendimiento. Para la generalizacién del esqueleto
nos enfocamos en el desarrollo del modelo Multi-task Attention U-Net, con el cual obtuvimos
los mejores resultados en segmentacién: IoU (0.77335), Dice (0.86954), Recall (0.87634) y F1
Score (0.87393) y para el esqueleto un IoU (0.40551), Dice (0.57252), Recall (0.60339) y F1

Xiv
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Score (0.58014).

Los esqueletos obtenidos fueron procesados morfologicamente para quitar los espacios
de pixel a pixel, posteriormente utilizamos el método Shi-Tomasi para la detecciéon de puntos
clave, los cuales fueron empleados como centro de kernel que transforman localmente algunas
regiones de las imagenes para crear imagenes sintéticas. De este modo, se desarrolla un modelo

generativo capaz de generar imagenes nuevas y diferentes a las originales.
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Abstract

One of the leading causes of death in Mexico is cardiovascular disease. Diagnosing these
diseases depends on the specialist physician and their knowledge of interpreting studies such as
X-ray-based coronary angiograms. Computational systems seek to support specialists through
deep learning models trained to detect cardiovascular disease through medical images. This
is where this thesis comes into play, since one of the problems with models trained to detect

cardiovascular disease is the lack of medical images.

The objective of this work is to develop a generative model based on data augmentation
techniques, which consists of generating synthetic images through key points of the anatomy
of blood vessels. Starting from the segmentation of medical images, we rely on the U-Net
architecture. We observe that, by reducing the number of U-Net kernels by a scale factor a = 4,
the performance of the network is maintained and the number of parameters is reduced from
31M to 1.9M. Additionally, improved metrics show improvements in IoU by 1.46 % (0.76198 to
0.77315), Dice by 0.85 % (0.86277 to 0.87010), and Recall by 1.80 % (0.84741 to 0.86267) and
Fl-score by 0.80 % (0.86773 to 0.87470), demonstrating an improvement in performance. For
the generalization of the skeleton we focused on the development of the Multi-task Attention
U-Net model, with which we obtained the best results in segmentation: IoU (0.77335), Dice
(0.86954), Recall (0.87634) and F1 Score (0.87393) and for the skeleton an IoU (0.40551), Dice
(0.57252), Recall (0.60339) and F1 Score (0.58014).

The resulting skeletons were morphologically processed to remove pixel-by-pixel gaps.
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We then used the Shi-Tomasi method to detect key points, which were used as kernel centers
to locally transform some regions of the images to create synthetic images. In this way, a
generative model was developed capable of generating new images that are distinct from the

originals.

xvii



CAPITULO 1

Introduccidén

En este capitulo abordaremos las razones que nos llevan al surgimiento de la idea que
se desarrolla a lo largo de esta investigacién de tesis partiendo de la motivacién y justificacién
es que vemos una ventana de oportunidad. A continuacién, se presenta el planteamiento de los

objetivos, asi como la estructura que se seguira en esta tesis.

1.1. Motivacion

En México se estima que miles de personas mueren cada afio debido a enfermedades
cardiovasculares. Entre las enfermedades cardiovasculares mas comunes se encuentran aquellas
que se presentan en las arterias coronarias y en las arterias cerebrales, como apoplejia,
embolia o derrame cerebral. Las enfermedades en las arterias coronarias se caracterizan por
el estrechamiento de las arterias, cominmente conocido como estenosis [Secretaria de Salud,
2022]. Este padecimiento surge a raiz de la acumulacién de grasa en las arterias, lo que dificulta

el envio de sangre, oxigeno y nutrientes al muisculo cardiaco [Mayo Clinic, 2022].

S6lo en el primer semestre del 2023, se tiene registrado en el INEGI (Instituto Nacional
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de Estadistica y Geografia) que la primera causa de muerte son las enfermedades del corazén
provocando 97,179 casos. Se puede observar en la Figura 1.1 las defunciones debido a
enfermedades del corazon en los primeros seis meses de cada ano durante el periodo 2020-2023
[INEGI, 2022].

ESTADISTICAS DE DEFUNCIONES
REGISTRADAS [EDR]
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Figura 1.1. Numero de muertes por enfermedades del corazon registradas durante el periodo
2020-2023.

Al tener en cuenta que en la sociedad mexicana la principal causa de muerte son las
enfermedades del corazén como la estenosis, podemos enfocar esfuerzos para contribuir en la

labor del médico de diagnosticar dicha enfermedad de manera mas eficiente.

La detecciéon y diagnostico de la estenosis estan en gran medida sujetas a la experiencia
y conocimiento del médico para determinar si existe o no un caso de estenosis al interpretar
las imagenes de angiografias coronarias, por lo que en muchas ocasiones no cuenta con apoyo
de otros medios para corroborar sus diagnésticos. Es por ello, que en la tdltima década han
sido propuestos diferentes algoritmos para el diagnostico asistido por computadora. Entre ellos
se destaca principalmente el Deep Learning o Aprendizaje profundo, que se caracteriza por
aprender patrones de manera automatica que permiten identificar areas de interés como arterias
y lesiones [Zhou y cols., 2021]. Sin embargo, estos algoritmos se ven sesgados por la cantidad

limitada de imagenes con las cuales fueron entrenados.
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1.2. Justificacion

Una angiografia coronaria es un estudio basado en rayos X que permite observar los
vasos sanguineos del corazon o arterias coronarias obteniendo imagenes como se muestra en la
Figura 1.2, con el propésito de saber si existe alguna obstruccion o estrechamiento en los vasos
sanguineos. Este estudio que realiza el médico pertenece al grupo denominado cateterismo
cardiaco. Para llevar a cabo el cateterismo cardiaco, se emplean una o mas sondas delgas y
huecas llamadas catéteres, las cuales pasan a través de una arteria y se desplazan por los
principales vasos sanguineos y el corazén inyectando un tinte especial (medio de contraste).
Esta modalidad de imagenes sigue siendo el estandar para diagnosticar enfermedades en las

arterias coronarias [Mayo Clinic, 2024].

Figura 1.2. Angiografia coronaria de rayos X proveniente de la base de datos de [Zhao y
cols., 2021].

Por cuestiones legales y éticas, tener acceso a una vasta cantidad de angiografias
coronarias de rayos X de pacientes es costoso y complicado. Por ello, se buscan alternativas
para crear bases de datos de imagenes médicas que sirvan al entrenamiento de algoritmos de

Deep Learning enfocadas en esta modalidad de imagenes.

Comunmente, el método de Data Augmentation o aumento de datos es el mas usado, el
cual consta de aplicar cierto tipo de transformaciones a las imagenes como transformaciones
geométricas [Shorten y Khoshgoftaar, 2019], como la rotacién, que consiste en cambiar la
orientacion de las imagenes; el escalado, que cambia el tamano de las iméagenes; la traslacion,
que desplaza las imagenes en sus ejes; forma espejo, que invierte la imagen de manera horizontal
o vertical; y la perspectiva, que modifica la perspectiva de las imagenes. Ademas, se tienen

transformaciones fotométricas [Dodge y Karam, 2017], las cuales muestran algunas técnicas

3
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que se enfocan en el brillo, el contraste, la luminosidad de las imagenes; el tono, la saturacién
haciendo que cambien la intensidad del color, la temperatura de color para emular distintas
iluminaciones. También existen transformaciones espaciales [Mumuni y Mumuni, 2022], tales
como: el recorte, que corta secciones de la imagen; la deformacion elastica, para variar la
forma de las iméagenes; Zoom, que aplica un efecto de alejar o acercar la imagen; enfoque, la

iluminaciéon difusa o nitida.

Sin embargo, el reto mas relevante de estas técnicas de Data Augmentation es poder
identificar que transformaciones serian adecuadas para aumentar el desempefio durante el
entrenamiento y la inferencia de los algoritmos de Deep Learning. En el caso de imégenes
médicas, y en particular en las imagenes de angiografia de rayos X, dependiendo de las
modificaciones hechas a las imédgenes se puede generar distorsiones que generen artefactos

no deseados en la imagen, tales como modificar la presencia o proporciéon de estenosis.

Recientemente, los Large Language Model (LLM) o Modelos de Lenguaje Grandes,
han surgido como sistemas de inteligencia artificial que procesan y generan texto e imagen
a partir de un prompt [Naveed y cols., 2023]. Por esta razén, se explor6 la posibilidad de
generar una imagen de angiografia coronaria de rayos X utilizando distintos LLM, empleando el
mismo prompt “X ray coronary angiography image”, con la intencién de comparar las imagenes
resultantes entre ella y la imagen real, como se observa en la Figura Figura 1.3. Lo que se
aprecia es que aun no son capaces de generar imagenes sintéticas semejantes a las reales, ya
que a simple vista las imagenes generadas por las inteligencias artificiales tienden a parecer

ilustraciones poco precisas de la representacion de un corazén real y sus vasos sanguineos.

Coronary Corpiry-X Ray.

(a) (b)

Figura 1.3. Imagnes generadas por [As: Imagen (a) DaVinci [A, Imagen (b) Picstar e Imagen
(c) Canva IA.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

El desarrollo de un modelo generativo que permita generar imégenes sintéticas de
angiografias coronarias de rayos X con alta similitud a las imagenes reales. El modelo generativo
se basa en puntos clave que se obtienen a partir de imagenes reales de angiografias, con el
proposito de crear base de datos que contribuya al entrenamiento de redes neuronales para

mejorar tareas como segmentacion de arterias coronarias y la deteccién de estenosis.

1.3.2. Objetivos Especificos

1. Revisién de la literatura respecto a la segmentacion y esqueletizacion a partir de la
base de datos de imédgenes de angiografias coronarias de rayos X reales y sus respectivas
mascaras de segmentacion y esqueletizacion, todo esto mediante la implementacion de

un modelo generativo utilizando la red Multi-task U-Net.

2. Revision de la literatura respecto a los algoritmos de detecciéon de esquinas y bordes,
como el método de Shi Tomasi. Ya teniendo el esqueleto de las imagenes se procede a

encontrar los puntos iniciales, finales y bifurcaciones como puntos clave.

3. Aplicar transformaciones en los puntos claves obtenidos y asi modificar de manera local

las imagenes reales para generar iméagenes sintéticas que se asemejen a las originales.

1.4. Estructura del documento

= El Capitulo 2 presenta los trabajos del estado del arte relacionados a los problemas de
segmentacion, la clasificacion de los componentes de un vaso sanguineo, la generaciéon de

imagenes sintéticas mediante técnicas de Deep Learning

» Kl Capitulo 3 describe el modelo generativo propuesto para imagenes de angiografia
coronaria por rayos X basado en la segmentacion y esqueletizacién de la arteria, asi

como la extraccién de puntos clave de la anatomia de los vasos sanguineos.
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= Kl Capitulo 4 presenta los resultados numéricos y visuales del modelo generativo
propuesto., demostrando su robustez del modelo para las diferentes tareas asociadas:

segmentacion, esqueletizacion y generacion de imagenes sintéticas.

» El Capitulo 5 incluye las observaciones y conclusiones obtenidas a lo largo del proyecto

de maestria, asi como las posibles futuras aportaciones derivadas de esta investigacion.



CAPITULO 2

Trabajos relacionados

En este capitulo se presentan los trabajos relacionados con el tema de esta tesis, el cual
se centra en la generacion de imagenes sintéticas mediante la implementacion de un modelo

generativo.

En la actualidad, las ramas de la Inteligencia Artificial, de Machine Learning y Deep
Learning se estan volviendo indispensables para el sector salud, principalmente en el apoyo a
los médicos mediante sistemas de asistencia médica que mejoren la precision y los tiempos de
diagnoéstico. Sin embargo, dichos sistemas requieren de una gran cantidad de datos etiquetados
para su entrenamiento, lo que puede generar problemas de generalizacion si no disponen de

suficientes datos.

Recientemente, [Ibrahim y cols., 2024] realizaron un estudio de modelos generativos
enfocados en sintetizar diferentes tipos de datos médicos, en los cuales se encuentran los de

imédgenes médicas, series temporales y datos tabulares (EHR).

Dicho estudio se centra en analizar diferentes modelos generativos desde 2021 utilizando
bases de datos como Scopus, PubMed, ArXiv. Los autores presentan una revision de tres

aspectos que consideran relevantes: aplicacién de sintesis y proposito de la sintesis, técnicas de
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generacion y los métodos de evaluacion implementados en los modelos.

Una gran herramienta de Deep Learning son los modelos generativos, los cuales
pueden ser incondicionales o condicionales como se ilustran en la Figura 2.1. Los modelos
incondicionales pueden tomar variables aleatorias de entrada como ruido, mientras que los
modelos condicionales incorporan una parte de control mediante datos externos a priori
(imagen, texto, senales, entre otros), que guien a la generacién de los nuevos datos. En ambos
casos, los modelos generativos utilizan el ruido para generar los nuevos datos. Este ruido
sigue una distribucion probabilistica como una distribucién gaussiana, conocida como ruido

gaussiano con el proposito de proporcionar variabilidad a las muestras.

Otro elemento clave de los modelos incondicionales y condicionales es el uso de diferentes
arquitecturas de tipo Generative Adversarial Network (GAN) las cuales se compone de una
red generadora G (Generator G) y una red discriminadora D (Discriminator D). Diferentes
variantes de la arquitectura GAN son analizadas por [AlAmir y AlGhamdi, 2022] para el area
médica, indicando que llegan a tener una mejora en la calidad de las imagenes por medio de un
mejor entrenamiento. Los avances en las investigaciones senalan que existe una relacion entre
el tamano de la base de datos y el tamano de la red, ya que el rendimiento del entrenamiento
depende directamente de la cantidad de datos disponibles. Las GAN han sido utilizadas en
imagenes médicas para tareas como la detecciéon, clasificacion, aumento y reconstruccion de

imagenes.

Sin embargo, existen otros modelos generativos condicionales que no utilizan el ruido
como fuente para generar nuevos datos, en su lugar emplean etiquetas, méscaras (Ground
Truth), que, como segunda entrada en lugar de ruido, condicionan el entrenamiento del
modelo. Estos modelos se basan principalmente en la red U-Net, que emplea imagenes para su
entrenamiento y utiliza méscaras como su Ground Truth. Su arquitectura estd disenada para
extraer las caracteristicas mas relevantes a la vez que conserva la informacion contextual, por

lo cual es implementada para la segmentacién de imdgenes [Mohammed y Clarke, 2024].

Por otra parte se encuentran los modelos de difusién, son modelos efectivos para el
aprendizaje de datos complejos, los modelos de difusién se centran primordialmente en la
generacion de imagenes, eso da la posibilidad de generar imagenes médicas sintéticas 2D o 3D.
[Kazerouni y cols., 2022] hablan sobre modelos de difusién con aplicaciones como el registro,
la eliminacién de ruido, la clasificacion, la reconstruccion de imégenes entre otras técnicas que

pueden ser implementadas en el campo de las imdgenes médicas.

[Kora Venu y Ravula, 2020] proponen mediante la implementacién de modelos

8
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(a) Unconditional

Text

—‘ Conditioning
Semantic Map

Class Label

Generator 4 Syn ‘

‘ Noise

(b) Conditional

Figura 2.1. El diagrama (a) muestra los modelos incondicionales y el diagrama (b) muestra
los modelos condicionales. Diagramas inspirados de [Ibrahim y cols., 2024]

generativos basados en Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN), los
cuales son una modificacién de la GAN original, donde tanto la red generadora como la
red discriminadora usan capas convolucionales y capas convolucionales transpuestas como se
muestra en la Figura 2.2, tienen como objetivo la creacion de imagenes sintéticas de radiografias
de torax para hacer data augmentation, para posteriormente evaluar la calidad de las imégenes
generadas mediante la Ecuacion (2.1) Fréchet Inception Distance (FID), la cual se presenta a

continuacion,

=

} : (2.1)

donde p, y pg representan la media de las caracteristicas tanto de las imagenes reales como

drn(x,9) = [lite = 1)” + Tr [Ty + 2y — 2(5, %)

sintéticas, donde X, y X, son sus respectivas matrices de covarianza y Tr representa la suma

de todos los elementos de la matriz diagonal.

Para la realizacién de datos sintéticos de radiografias de térax [Ng y Hargreaves,

2023] tratan de centrarse en el uso de las GAN y analizan como los datos obtenidos son
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Figura 2.2. Diagrama de la DCGAN implementada para la generacién de imagenes sintéticas
de radiografias de térax recuperado de [Kora Venu y Ravula, 2020].

afectados por el tamano del entrenamiento y posteriormente comparan el rendimiento de
diferentes arquitecturas GAN como DCGAN y Wasserstein Generative Adversarial Networks
with Gradient Penalty (WGAN-GP) evaluando la calidad de las imagenes mediante Fréchet
Inception Distance (FID).

Referente a la generacion de imagenes de vasos sanguineos, han existido diversos
trabajos que implementan técnicas en sintetizar imagenes. Tal es el caso de [Wolterink y cols.,
2018] quienes proponen utilizar una red (GAN) para modelar vasos sanguineos sintéticos. La red
generadora G transforma un vector de ruido z que es muestreado de una distribucién p, en una
parametrizacién 1D de cuatro canales, G(z) de una arteria coronaria. La red discriminadora
D hace una comparacion entre las geometrias de arterias coronarias reales y sintéticas con
la intencién de predecir una puntuacién alta para arterias reales y una puntuacién baja para
arterias sintéticas a medida que se entrenan las redes, la red discriminadora no pueda distinguir
una imagen de una arteria real de una arteria sintética. El flujo de datos de esta metodologia

se ilustra en la Figura 2.3.

Para el entrenamiento condicional, el generador trata de minimizar la funcién objetivo

mientras que el discriminador intenta maximizarla como se muestra en la Ecuacién (2.2)
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Figura 2.3. Diagrama del método inspirado de [Wolterink y cols., 2018].

minmix V7 (D, G) = Exepy,, [D(X]y)] = Esny, [D(G(2ly)]y)] - )
~AEsp, [(IV<D )] — 1)°] .

donde G es el generador, D es el discriminador, x son los datos reales de la distribucién Pdata,
z es el vector de ruido muestreado de la distribucion P,, y es el vector de atributos donde se
condicionan G y D, % es la interpolacion de los datos reales x con los datos generados G(z|y), A
es un factor para regularizar en la funcién de pérdida y E representa la esperanza de la funcién

objetivo.

Un método enfocado en la reconstruccién de arterias coronarias en 3D basado en Deep
Learning es presentado por [Hwang y cols., 2021], el cual consiste en la identificacion de los
dos puntos finales de un vaso sanguineo partiendo de la angiografia coronaria de rayos X, junto
con un método de utilizacién de Template Model (plantillas) de angiografias coronarias para
que coincidan los vasos sanguineos segmentados bidimensionales usando dos angulos diferentes
de la angiografia coronaria. Implementan una red U-Net conformada por un encoder (Resnet)

y un decoder como se puede apreciar en la Figura 2.4.

Entrenaron la U-Net para la segmentacion de los vasos sanguineos con el proposito
de construir las arterias en 3D a partir de las imagenes 2D de dos angulos diferentes.
Implementaron el filtro Frangi, para mejorar las segmentaciones al resaltar las estructuras de
los vasos sanguineos. Les permite determinar el area donde existe el material de contraste para
poder determinar la linea central del vaso sanguineo implementan el algoritmo de fast-marching

para encontrar la mejor ruta del punto de inicio al punto final.

En la identificacién de los puntos finales del vaso sanguineo en las imagenes obtenidas

de dos angulos diferentes, las imagenes de entrenamiento se crearon etiquetando los dos puntos

11
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finales del vaso. El area proximal del vaso se etiquetd en la punta del catéter y el area distal

del vaso se etiqueto en el punto final distal del material de contraste, cuando el material lleno

por completo el vaso.

Para afrontar el problema de escorzo, que es la distorsion que puede existir en
las imagenes de angiografias al establecer la correspondencia entre los vasos sanguineos
segmentados en 2D desde dos angulos diferentes, utilizaron modelos de plantillas de las
lineas centrales de las arterias coronarias tanto izquierda como derecha. Las lineas centrales
representan la estructura del vaso sanguineo, los modelos de plantillas son construidos a partir
de promediar los puntos de la linea central de 10 modelos que eligieron de manera aleatoria.
Estos 10 modelos fueron generados usando un software comercial (Autoseg).
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Figura 2.4. En el diagrama recuperado de [Hwang y cols., 2021] se muestra en verde la parte
del encoder (Resnet) y en rojo la parte del decoder para el entrenamiento de las imagenes

etiquetadas.

Con el objetivo de reconstruir el vaso sanguineo tridimensional emplearon el método de
retro-proyeccion el cual consiste en que cada punto de la linea central del espacio 3D se obtiene

mediante relaciones geométricas entre las coordenadas de los puntos en las imagenes 2D y la
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ubicacion de la fuente de rayos X en los dos angulos.

Para analizar y reconocer angiografias coronarias para segmentaciéon como identificacion
de las morfologias de lesiones como las medidas del didmetro de la lesién de estenosis,
la ponderacién, la trombosis, la oclusion total y como la deteccién de diseccién en una
angiograffa de entrada [Du y cols., 2021] proponen un sistema DeepDiscern. Para la parte del
reconocimiento de arterias coronaria entrenaron una Deep Neuronal Network (DNN) mediante

la modificacion de una conditional Generative Adversarial Network (cGAN).

Extrajeron caracteristicas que contienen informacion semantica, mediante el generador
las angiografias de entrada se muestrean a una escala menor y luego a una escala mayor
para obtener caracteristicas a diferente escala, se juntan mediante concatenacion para obtener
la informacién seméntica, los resultados obtenidos pasan en el discriminador junto con su
ground truth y son re-dimensionados a distintas escalas. Los datos pasan por varias capas
convolucionales para tener el resultado del discriminador, obteniendo informacién como los
bordes de vasos sanguineos, la textura del fondo, caracteristicas de bajo nivel y alto nivel para
la segmentacion de imagenes implementando la funcién de pérdida de la red GAN, representada

matematicamente por
mcgn mgx Lean(G, D) =E; ,[log D(i,0)] + E;[log(1 — D(i, G(7)))], (2.3)

donde G es el generador, D es el discriminador, i es la imagen de angiografia, o es la imagen

resultante de segmentacion y E representa la esperanza de la funciéon objetivo.

En la deteccién de la morfologia de las lesiones, desarrollaron una DNN convolucional
que toma la entrada de la angiografia coronaria y genera la localizacion de las coordenadas
superior izquierda e inferior derecha del area rectangular predicha. Utilizan bloques residuales
profundos, con capas de muestreo ascendente y conexiones laterales para la extraccién de
diferentes escalas de caracteristicas de diferentes lesiones. Al tener los mapas de caracteristicas
utilizan el generador Region Proposal Network (RPN) para generar propuestas de regiones
donde puedan ocurrir morfologias de lesiones. Posteriormente las caracteristicas de las regiones
propuestas son pasadas por capas convolucionales completamente conectadas y asi predecir el

tipo y localizacion de las morfologias de las lesiones.

Siguiendo un enfoque alternativo [Maccagnan y cols., 2023] presentan un conjunto
de herramientas habituales de manera alternativa a los métodos de data augmentation
habituales. El método que proponen, denominado “Toolbox for vessel x-ray angiography images

simulation” representan los vasos sanguineos mediante la implementacion de ecuaciones que
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utilizan coordenadas de un plano cartesiano para la anchura y altura, las cuales permiten
generar imagenes de angiografia de rayos X sintéticas a través del esbozo de trayectorias de

vasos sanguineos presentando rasgos de estenosis y aneurismas.

Mediante el uso de variables aleatorias, gradientes y ruido blanco, buscan darles
versatilidad y autenticidad a las imagenes. Las variables aleatorias permiten la existencia de
diferencias entre una imagen y otra, los gradientes pude dar pequenos cambios de iluminacién
o del entorno simulando el realismo en la imagen y el ruido blanco afade imperfecciones
haciendo que se vean méas naturales. Todo esto tiene como objetivo el crear imagenes sintéticas
y la intenciéon de mejorar las bases de datos para implementar en algoritmos que requieran

iméagenes médicas para su entrenamiento.

La Tabla 2.1 muestra una recopilacion de los diferentes métodos presentados en este
capitulo que son empleados para la generacién de imagenes y que se han desarrollado en los

ultimos anos.

Al analizar los trabajos relacionados con la generacién de imAagenes sintéticas,
observamos que la mayoria de los modelos generativos como las GANs o los modelos de
difusion, dependen en gran medida de bases de datos muy grandes para tener una buena
generacion de imagenes. Haciendo que los procesos de entrenamiento sean mas largos y costosos

computacionalmente.

Ademas, al depender del ruido aleatorio, complica la generacién de detalles en las
imagenes para representar las formas complejas como son los vasos sanguineos. Vemos como
una oportunidad usar modelos que implementen mascaras y no dependan del ruido aleatorio,
con el reto de mejorar la calidad de las imagenes simplificando una red basica como la U-Net.
Mientras que los modelos generativos tradicionales se centran en aproximaciones geométricas,
nuestra propuesta se basa en la extraccion de puntos clave a través de la linea central de la

imagen predicha.

Otro aspecto que hemos detectado es que muchos de los modelos generativos se centran
en una sola tarea a la vez y hay muy pocos trabajos que se dedican en hacer tareas en
simultaneo para iméagenes médicas. En esta tesis, presentamos un modelo generativo que
implementa una red U-Net modificada para realizar tareas en simultaneo (Multi-task Attention
U-Net), generando imagenes de segmentacion e iméagenes de la linea central de la segmentacién
(conocida como esqueleto de la segmentacién) en angiografias coronarias de rayos X. Estas
imagenes se utilizan para la extraccion de puntos clave que posteriormente son empleados en

la generacién de imagenes sintéticas por medio de transformaciones locales en dichos puntos.
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Tabla 2.1. Métodos generados para el analisis de imagenes médicas.

Articulo Red Parametros Dataset

Generative Al  for Synthetic Diferentes Diferentes parametros en cada ISIC, Fitzpatrick

Data  Across Multiple Medical GANs, DDPM y tipo de red generativa 17k, BCN10000,

Modalities [Ibrahim y cols., 2024] Stable Diffusion CBIS-DDSM, MIAS,

OPTIMAM y EHR.

The Role of generative Diferentes Diferentes parametros en cada SpineWeb, TCIA,

adversarial network in medical GANs tipo de red generativa Disease = Neuroimaging

image analysis:  An  in-depth Initiative (ADNI),

survey  [AlAmir y AlGhamdi, BraTs, Iseg2017,

2022] MRBrainl3

Conditional image-to-image GAN, Generator Learning rate =  0.0001, El conjunto de datos

translation generative adversarial (conditional pardmetros de momento 3; = 0.5 AITEX original consta

network (¢GAN) for fabric defect U-Net), y B2 = 0.999, 100 épocas de 245 imagenes

data augmentation [Mohammed Discriminator

y Clarke, 2024] (PatchGAN)

Diffusion  models for medical Diferentes No especifica No especifica

image analysis: A comprehensive modelos de

survey [Kazerouni y cols., 2022]  difusién

Evaluation of deep convolutional DCGAN No especifica Kermany entrenamiento

generative adversarial networks 5216 (1341 Normal y

for data augmentation of chest 3875 Neumonifa), 16

z-ray images [Kora Venu y validacién y 624 test

Ravula, 2020]

Generative adversarial networks DCGAN, Optimizador Adam, batch zise 4 datasets de 500, 1000,

for the synthesis of chest z-ray WGAN-GP 128, leraning rate = 0.0002, 5, = 1500 y 2000 radiografia

images [Ng y Hargreaves, 2023] 0.5, 500 épocas / learning rate = de térax COVID-19 /
0.0001, B1 = 0.5y By = 0.9, 700 1000 radiografia de térax
épocas COVID-19

Blood wvessel geometry synthesis GAN Mini-batch de 64 muestras reales 4.412 lineas centrales de

using  generative  adversarial y 64 sintéticas, Optimizador arterias coronarias reales

networks — [Wolterink y  cols., Adam, learning rate = 0.0001, con mediciones de radio

2018] 200,000 iteraciones

A simple method for automatic U-Net Optimizador Nadam, learning 2342 (LAD), 1907 (LCX)

3D reconstruction of coronary encoder(Resnet) rate = 0.0001, Batch size de 4 y y 1523 (RCA) imégenes

arteries from X-ray angiography vy decoder 150 épocas etiquetadas

[Hwang y cols., 2021]

Training and walidation of a DeepDiscern Learning rate = 2 x 105 que 20.612 angiografias de

deep learning architecture for the DNN, cGAN baja 10°, pesos @ = 0.5 y 8 = 10.073 pacientes

automatic analysis of coronary
angiography [Du y cols., 2021]

10, 400 épocas, optimizador SGD,
mini-bach de dos imagenes y 256
anclajes por imagen

Toolbox  for  wvessel — X-ray
angiography images simulation
[Maccagnan y cols., 2023]

No especifica

No especifica

No especifica

Este enfoque tiene como objetivo ofrecer un método alternativo a los métodos convencionales

para hacer data augmentation.
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CAPITULO 3

Metodologia

Este capitulo se centra en la descripcion detallada del modelo generativo propuesto, el

cual consta de tres etapas principales:

1. Etapa supervisada: se entrena una CNN para la segmentacion de arterias y su

esqueletizacion.

2. Extraccion de puntos clave: a partir de la red entrenada, se realizan inferencias para

obtener los puntos clave del esqueleto de la arteria.

3. Generacion de imdagenes sintéticas: se aplican deformaciones locales alrededor de los
puntos clave para generar imagenes sintéticas.
Este flujo de trabajo se puede observar en la Figura 3.1.

Los experimentos realizados se ejecutaron en los entornos de Google Colab con la GPU
(Graphics Processing Unit) A100, L4 y en un equipo personal de computo con GPU GTX 1650
utilizando Python versién 3.10.13, PyTorch version 2.1.2 y TorchVision versién 0.16.2
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Figura 3.1. Estructura del modelo generativo de imagenes de angiografia coronaria de rayos

X.

3.1. Base de datos

La base de datos esta constituida de angiografias basadas en rayos X, las cuales fueron
liberadas por [Zhao y cols., 2021]. La base de datos corresponden a un estudio que incluyé
a 99 pacientes a quienes se les realizé Invasive Coronary Angiography (ICA) entre el 26 de
febrero y el 18 de julio de 2019. El ICA fue llevado a cabo mediante un sistema de angiografia
intervencionista (AXIOM-Artis, Siemens, Munich) donde se adquirieron a 15 cuadros por
segundo en el Hospital Popular de la Provincia de Jiangsu, China. Las imagenes fueron
escaneadas con un tamano de 512 x 512 pixeles, con un espaciado entre pixeles variable de
0,258 mm a 0,390 mm. El estudio fue aprobado por el comité de ética del Primer Hospital
Afiliado de la Universidad Médica de Nanjing.

En total, la base de datos consta de 616 iméagenes de angiografias coronarias y sus
respectivas 616 mascaras de segmentacion o ground truth. De las 616 imagenes que angiografias
coronarias tenemos 405 LCA y 211 RCA con la misma cantidad de mascaras de segmentacion.
Ademas, para nuestro estudio, generamos la esqueletizacion de las méscaras, como se observa

en la Figura 3.2.
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LCA Maéscara

RCA Mascara Esqueleto

Figura 3.2. Imagen de Left Coronary Artery (LCA) e imagen de Right Coronary Artery
(RCA).

Esta base de datos no cuenta con particiones predefinidas, por lo que se crean de manera
aleatoria y estratificada tres subsets, uno para entrenamiento, uno para validacion y otro para
pruebas. La distribucién de los subsets es la siguiente: 60 % (369 imagenes) para entrenamiento,

10% (61 imégenes) para validacién y 30 % (186 imagenes) para pruebas.

El subsets de entrenamiento (369 imdgenes) fue sometida a data augmentation,
aplicandole técnicas como espejo vertical y horizontal, asi como rotacién a diferentes grados,
generando un total de 2583 imagenes para el entrenamiento. Estas trasformaciones fueron
seleccionadas con la finalidad de no modificar la morfologia de la arteria y crear artefactos no

deseados. La Figura 3.3 ilustra un ejemplo de este tipo de técnicas de data augmentation.

Es importante resaltar que tanto para el subset de validacién como para el de pruebas

no se les aplic6 ninguna técnica de data augmentation.
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Imagen horizontal

Méscara de LCA Méscara vertical

Imagen rotada 1.5°

Méscara H-V Maéscara rotada 2° Maéscara rotada 1.5°

Figura 3.3. Angiografia coronaria y su mascara con data augmentation.

19



CAPITULO 3. METODOLOGIA Jesus Salvador Ramos Cortez

3.2. Vanilla U-Net

La arquitectura U-Net, propuesta por [Ronneberger y cols., 2015], es el modelo estandar
para tareas de segmentacién de imédgenes. El modelo base (Vanilla U-Net) estd conformada
por un encoder (E) el cual consiste en un camino de contraccién encargado de extraer
caracteristicas jerarquicas de la imagen de entrada X, y un decoder que es un camino de
expansion que reconstruye la salida Y mediante el aumento de resolucién y la combinacion de

caracteristicas desde E (usando conexiones de salto).

Tenemos entonces que el modelo U-Net puede entenderse como una funcién matematica

que mapea una imagen de entrada X a una salida Y. Esto se puede expresar como:

Y = D(E(X)). (3.1)

El encoder E, consiste de una arquitectura convolucional conformada por la aplicacion
de dos convoluciones simultaneas con un filtro de tamano 3 x 3. A cada una le sigue una funcién
de activacién Rectified Linear Unit (ReLU) y una operaciéon de maz pooling de tamafio 2 X 2
con stride de 2 para el descenso. En cada bloque de descenso, se duplica el niimero de filtros.

En total, se tienen cuatro bloques de descenso con 64, 128, 256 y 512 filtros, respectivamente.

El proceso de encoding se puede expresar como:
E(X) = {F17F27F37F4}7 (32)
donde F; son los mapas de caracteristicas en el nivel i, obtenidos mediante:

Fi _ fpool(frelu(fconv(X))) sit = 1’ (33)

fpool(frelu(fconv(ﬂfl))) sit = 27 374

donde: feony(+) es la operacion de convolucion, fie,(+) es la funcién de activacién ReL.U, que

introduce no linealidad y fyo01(-) €s la operacién de reduccién de resolucién de max-pooling.

La funcién de activacién permite a las redes neuronales aprender patrones complejos

de los datos al introducir no linealidad. Si tenemos la salida de la i-ésima capa convolucional
b

X9Uut pasa por una funcién de activacion, estd la mapea a un rango predeterminado X¢“* antes

de ser enviada a la siguiente capa convolucional.
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La funcién de activacion ReLLU entrega a su salida 0 para valores negativos y devuelve

la misma entrada para valores positivos. Se expresa matematicamente de la siguiente forma:

Jret (X)) = max/(0, X7 (3.4)

donde para cada valor del mapa de caracteristicas, si su valor es 0 o negativo la funcion
entrega 0 pero si es un valor positivo devuelve la entrada, graficamente se puede visualizar en

la Figura 3.4.

Figura 3.4. Funcién de activacion ReLLU.

El pooling es una operacion que generalmente se aplica sobre el mapa de caracteristicas
F, obtenido después del proceso de convolucién y activacion. Su funcion es analizar el contenido
de F mediante regiones con el fin de extraer informacién representativa. Particularmente, el
maz pooling consiste en dividir en regiones de igual tamano denominadas kernel, y para cada
region, extraer el valor maximo correspondiente a un pixel en el mapa de caracteristicas F

resultante. Matematicamente, para cada canal de F se expresa de la siguiente forma:

Plu,v] =max{F[i,j] |ie{u-s,...,u-s+k—1}, je{v-s,...,v-s+k—1}} (3.5)
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donde P es la matriz de la salida del max pooling.

Una representacion grafica de la operacion se muestra en la Figura 3.5 donde se ilustra
un ejemplo de una imagen de 5 X 5 y se le aplica maz pooling con un kernel de 2 X 2 y un stride
de dos.

5 3| 81|
-H"""--.H_H
0

|/

Figura 3.5. Maz pooling.

Se puede aprecia por los colores las regiones que son utilizadas para la operaciéon de

Mazx pooling.

La transicion del encoder al decoder pasa por el cuello de botella de la red o Bottleneck,
donde la ultima capa del encoder tiene 512 filtros. a esta se le aplica otra convolucién
para generar 1024 filtros. En este punto, comienza la parte del decoder, donde se hace una
convolucién ascendente, lo que provoca que se reduzcan los filtros a 512. Para compensar esta
reduccion, se realiza la concatenacion del mapa de caracteristicas del encoder que se encuentra

en la misma posicion con el bloque del decoder, recuperando asi los 1024 filtros.

Por su parte, el decoder, o el camino de expansion, consiste del muestreo del mapa
de caracteristicas obtenido en la parte del encoder. Posteriormente, se aplican convoluciones
de 2 x 2 de manera ascendente, reduciendo a la mitad el nimero de filtros. En cada nivel,
se conectan por concatenacion con el mapa de caracteristicas del encoder seguidos de dos
convoluciones simultaneas, con un filtro de tamano 3 x 3 y la funcién de activacion ReLU.
En la parte final de la red (head), se implemente una convolucién 1 x 1 que no modifica la

resolucion, pero reduce los filtros a dos los cuales son las clases para cada pixel de la imagen.

El proceso de decoding se puede expresar como:
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D(E) = {F4, F3, Fp, F1}, (3.6)

donde F'; son los mapas de caracteristicas reconstruidos en el nivel 7, obtenidos mediante:

Fi _ fconv(frelu(fconcat(fup<E4)7 F4))) sii = 47 (37)

fconv(frelu(fconcat(fup(Fi+1)a Fz-i—l))) sit = 37 27 1a

donde fup(-) es la operacion de wup-convolution (o convolucién transpuesta) para
aumentar la resolucién espacial, feoncat(s,+) denota la concatenacién de los mapas de
caracteristicas del encoder y el decoder en el nivel correspondiente, fiou(+) es la funcién de
activacion ReLU y feony(+) es la operacién de convolucién, que refina los mapas de caracteristicas

reconstruidos.

Por lo que la red base original consta de 27 capas y un total de 31,042,369 pardmetros.

Se puede ver de mejor manera en la Figura 3.6 como esta conformada la estructura de la red.
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Figura 3.6. Estructura de la red U-Net creada por [Ronneberger y cols., 2015].

3.3. Multi-task Attention U-Net

Partiendo de la arquitectura de la U-Net como base, se pretende robustecer el proceso
de segmentacion mediante el uso de la imagen esqueletonizada de cada méscara o ground truth.
De esta manera, la U-Net realizara dos tareas: segmentar la arteria y obtener su esqueleto. La

arquitectura general propuesta (Multi-task Attention U-Net) se puede observar en la Figura 3.7.

Ademas, la arquitectura Multi-task Attention U-Net contempla la reduccion del niimero
de 64 filtros iniciales hasta un factor de escala, con el objetivo de reducir el costo computacional
(31,042,369 de pardmetros).

La Multi-task Attention U-Net implementa el mismo encoder que la U-Net, pero con
ciertas modificaciones, tales como: una capa de normalizacion, la modificacién de la funcién
de activacion, el cambio de maz pooling y la incorporacién de un moédulo de atencién. Por su
parte, el encoder se conecta de manera independiente a dos decoders, uno utilizado para la
segmentacion de la arteria y otro para obtener el esqueleto. Por lo tanto, usando 16 filtros de
inicio, la arquitectura esta conformada de un total de 2,793,546 parametros. Cada uno de los

componentes se describen a detalle en las sub-secciones siguientes.

24



CAPITULO 3. METODOLOGIA Jesus Salvador Ramos Cortez

Podemos definir la arquitectura Multi-task Attention U-Net de la siguiente manera,

D (E(X))

(3.8)
Ds2(E(X))

Y
= [12]-
Y 52

donde Yg; representa la segmentaciéon de la imagen, Ygo es el esqueleto, Dg; es el

decoder para la segmentacion de la imagen y Dgs es el decoder para el esqueleto.

@MW' }W
S

i y
E Encoder D1 D2 ‘l‘
B Bottleneck D4
D Decoder

wep Conv. (3x3) Leaky RelU
mp Stride Conv. (2x2)
wp Up-Conv. (2x2)

ﬂl@ﬁ[ﬁﬁwm

mmp Conv. (3x3)
=/

Figura 3.7. Multi-task Attention U-Net

3.3.1. Modbdulo de Normalizacion

Es muy comin encontrar modificaciones a la U-Net que mejoran su desempeno. Tal es
el caso de la inclusién de Batch normalization [loffe, 2015]. Esta funcién permite normalizar
las salidas de una capa antes de pasarlas a la siguiente. Esto facilita que la siguiente capa
reciba una distribucién de salida mas estable, lo que permite analizar los datos de manera mas
efectiva. La descripcion matematica de Batch normalization (BN) normaliza la entrada X de

la forma:
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BN(X) = v Hy + 5, (3.9)

donde la entrada X € REXC*HXW representa un batch de imagenes, B es el tamafio del batch,
C es el nimero de canales, H es la altura y W es el ancho, Eg g w[X] es la esperanza del batch
y Varp g w[X] su varianza. Los pardmetros v € R¢ y 8 € RY permiten escalar y desplazar las
activaciones normalizadas, mientras que € es un pequeno valor constante que se introduce para

garantizar la estabilidad numérica.

[Isensee y cols., 2021] proponen para mejorar el desempenio de la U-Net remplazando
Batch normalization por Instance normalization, ya que ambas técnicas funcionan de manera
similar, pero con la diferencia de que Instance normalization (IN) normaliza cada canal de
cada imagen de entrenamiento de manera independiente, en lugar de normalizar por batch,
como ocurre en Batch Normalization. Esto se puede observar en la Figura 3.8 donde se ilustra
la diferencia entre Batch normalization contra Instance normalization. El uso de Instance
Normalization nos permite trabajar con batches mas pequenos, y asi podemos optimizar la
red haciendo que ocupe menos memoria. La ecuaciéon que describe Instance Normalization,

normaliza la entrada X mediante:

IN(X) = v ’ + 5 (3.10)

donde también la entrada X € REXCXHXW og un batch de representaciones de imdgenes y
B es el tamano del batch, C' es el nimero de canales, H es la altura y W es el ancho, las
estimaciones de la media Eyw[X] y la varianza Vargw[X] son por imagen, v € R and
€ RY son pardmetros que indican si se escala y desplaza el valor normalizado, € un valor

constante para estabilidad numérica.

3.3.2. Funcién de activaciéon
Otro de los cambios que realizamos para la reduccién de las imégenes y extraccién de

caracteristicas fue el uso de stride convolution en lugar de max pooling. Esta técnica aplica

convoluciones a pasos, lo que permite omitir ciertos pixeles mientras se realiza el mapeo de las
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Figura 3.8. Los colores muestran la diferencia entre Batch normalization que normaliza a
través de las caracteristicas de todo el batch e Instance normalization normaliza por elemento

del batch .

caracteristicas, aplicando un filtro de convolucién y reduciendo el tamano de la imagen como
se muestra en la Figura 3.9. La ventaja de esta técnica es que permite una extraccion mas
controlada y detallada de las caracteristicas, ya que la red aprende la operacién de pooling de
manera 6ptima, en lugar de seleccionar inicamente los valores maximos; lo que favorece una
mejor generalizacién del modelo. La relacién matemética que mencionan [Dumoulin y Visin,
2016] de stride convolution establece que la reduccién de las dimensiones de la capa de salida

estan dadas por H,u, Wous:

Hi, +2P — K
Houy = { - J +1, (3.11)
S
Win +2P — K
Wout - L i g J + 17 (312)

donde H,,, W, son las dimensiones de la capa de entrada, K es el tamano de kernel, S es el
stride o paso que se desplazara el kernel y P es el Padding que es el nimero de pixeles que se

agregan alrededor de la entrada.

De igual manera, la funcién de activaciéon ReL U puede ser reemplazada por Leaky ReL U.
Algunas de las razones para realizar este cambio han sido presentadas por [Xu y cols., 2020],
donde explican que Leaky ReLU puede ayudar a evitar el Dying ReLU, el cual consiste de la
muerte de las neuronas, es decir, algunas neuronas dejan de activarse debido a que reciben

valores de entrada negativos. Leaky ReLU provee una salida que es diferente de cero para

27



CAPITULO 3. METODOLOGIA Jesus Salvador Ramos Cortez

Figura 3.9. Representacion de stride convolution de una imagen 5 X 5 con un kernel de 2 x 2
con un stride de 2.

valores negativos de entrada con el objetivo de evitar el descarte de informaciéon que puede ser

relevante para la segmentacion. Leaky ReL U se define de la forma:

x, sixz >0,
fz) = (3.13)

a-x, siz<O0,
donde x representa la entrada y si su valor es 0 o negativo la funciéon f(x) es a-x y a controla
la pendiente para los valores negativos de entrada. Por defecto, & = 1 x 10~!. Graficamente se

puede visualizar en la Figura 3.10.

3.3.3. Modbdulo de atencion

[Nguyen, 2021] describe el proceso de esqueletizaciéon como un proceso para representar
un objeto mediante la extraccién de los pixeles de una imagen binaria. Ademas senala que
este proceso sigue siendo un tema novedoso en el ambito del deep learning. Para abordar
este problema, proponen un método para el desafio Pixel SkelNetOn de la tercera edicion del
taller "Deep Learning for Geometric Computing” en ICCV 2021. En su propuesta, modifica
la arquitectura U-Net agregando modulos de atencion para segmentar el esqueleto utilizando
Convolutional Block Attention Module (CBAM).

El CBAM es un mdédulo diseniado para redes convolucionales, presentado por [Woo y

cols., 2018] con la finalidad de mejorar la capacidad de la red para procesar las caracteristicas
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Figura 3.10. Funcién de activaciéon Leaky ReLU con un o« = 1 x 107 %

relevantes. Este modulo se compone principalmente de dos médulos secuenciales de dos tipos de
atencion: Channel Attention Module y Spatial Attention Module. Entonces dado como entrada
un mapa de caracteristicas intermedio F € RE*#*W se obtiene un mapa secuencial de Channel
attention 1D M, € R®1*1 v un mapa de Spatial attention 2D M, € R>H*W "los cuales
refinan el mapa de caracteristicas de entrada. Este proceso se ilustra en la Figura 3.11 y

matematicamente se expresa de la forma:

!

F =M,(F)®F, (3.14)

F' =M,(F)oF (3.15)
donde ® implica multiplicar elemento por elemento, en la multiplicacién los valores de atencién
se copian acorde los valores de atencion del canal y se transmiten a través de la dimension

espacial y viceversa. F” es la salida final refinada.

El Channel Attention Module genera un mapa de Channel Attention explotando la
relacion entre canales de las caracteristicas. Para ello, emplea Average Pooling y Maz Pooling
produciendo dos diferentes descriptores de contexto espacial distintos: ngg y F¢ . Ambos

max-*
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Convolutional Block Attention Module

Channel
Input Feature Attention i Refined Feature

Figura 3.11. Estructura del modulo CBAM recuperado de [Woo y cols., 2018].

descriptores comparten la misma red para generar el mapa de Channel Attention Mg €
RE*1X1 La red que comparten en comin es un Multi-Layer Perceptron (MLP), con una capa

oculta que reduce la sobrecarga de parametros dada por un radio r de reducciéon de la forma:

M¢(F) = o (MLP(AvgPool(F))) + MLP(MaxPool(F))

o (W (Wa (FS.p)) + Wi (Wo (FE,))) 0

donde ¢ indica que es la funcion sigmoid, W € R#xc y W € ]RCX%, los pesos del MLP W
y W1 se comparten para ambas entradas y la funcion de activacion Leaky ReLU le sigue Wy,

como se ve en la Figura 3.12.

Figura 3.12. Estructura de Channel Attention Module recuperado de [Woo y cols., 2018].

Por otro lado, el Spatial Attention Module se enfoca en generar un mapa de Spatial
Attention mediante operaciones de Average Pooling y Mazx Pooling a lo largo del eje del canal.
Posteriormente estos se concatenan para obtener un descriptor de caracteristicas que permite
resaltar regiones de mayor interés espacial. Finalmente, se aplica una capa convolucional sobre

el descriptor de caracteristicas concatenado para generar un mapa de Spatial Attention Mg €
RH ><W.

Este médulo agrega informacién del canal del mapa de caracteristicas al usar dos
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S c RIXHXW

S IxHxW
ave €eR

max

operaciones de Pooling dando dos mapas 2D uno de F y otro F
que resaltan caracteristicas de Average Pooling y caracteristicas de Max Pooling a lo largo del
canal. Posteriormente, estos mapas se concatenan y convolucionan por medio de una capa de
convoluciéon estandar, obteniendo asi el mapa de Spatial Attention 2D, matematicamente se

expresa de la forma:

Ms(F) =0 <f7X7 ([AvgPool(F); Ma:z:Pool(F)]))
— 0 (f7><7 ([FS FS ])) :

avg)’ max

(3.17)

donde ¢ indica que es la funcién sigmoid y f7*7 indica una convolucién con un filtro de tamafio

7 X 7 como se ve en la Figura 3.13.

Figura 3.13. Estructura de Spatial Attention Module recuperado de [Woo y cols., 2018].

3.3.4. Funciéon de perdida

En el caso de la segmentacion de imégenes, de acuerdo a lo planteado por [Azad y cols.,
2023| el método que se tiene para evaluar los pixeles de una imagen en una clase en particular
es fundamental para definir el rendimiento del modelo. Las funciones de perdida son esenciales

en los algoritmos de segmentaciéon ya que tiene como objetivo mejorar el desempetio de la red.

Para el entrenamiento de la U-Net la funcién de pérdida mas utilizada es la Binary
Cross-Entropy (BCE). Esta funcién se emplea en tareas de clasificacion binaria y compara
la diferencia entre las probabilidades predichas y las etiquetas o ground truth binarias reales.
Calcula el error que existe entre la probabilidad predicha de que una instancia sea de la clase

positiva y la etiqueta binaria real, si es positiva es 1 y si es negativa 0. Mediante la comparacion
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del logaritmo de la probabilidad predicha de la clase positiva y el logaritmo de la probabilidad
complementaria de la clase negativa, con la intencién de penalizar a los modelos cuando las

predicciones se alejan de su ground truth. Matematicamente se expresa de la forma:

1 N
BCE(p,y N > lyi - log(pi) + (1 — y;) - log(1 — py)] (3.18)
=1

donde N son las muestras del conjunto de datos, y; es su ground truth para la muestra i, con

y; € {0,1}, p; es la prediccién para la clase positiva, con 0 < p; < 1.

[Gong y cols., 2019] discuten que en los modelos de aprendizaje multitarea, la
combinacion adecuada de las funciones de pérdidas es un problema crucial en el aprendizaje
multitarea ya que se tiene que buscar una estrategia para que la funcién de perdida global se

adapte y mejore el rendimiento del modelo para las miltiples tareas.

En general, el desempeno de los modelos de deep learning depende de los ajustes de los
hiperpardmetros, lo que impacta el rendimiento y precision del modelo. [Montazerolghaem
y cols., 2023] realizaron un estudio en el que utilizaron diferentes funciones de pérdida
en la segmentacion de imagenes de proéstata utilizando una red U-Net, comparando su
rendimiento al utilizar diversas funciones de pérdida, entre las que se encuentran BCE, IoU,
Dice y combinaciones de estas entre otras funciones. Concluyeron que el rendimiento en la
segmentacion de las imagenes de prostata al utilizar funciones de pérdida combinadas era

superior al de utilizar funciones de pérdida individuales.

Teniendo esto en cuenta, se elige usar una funciéon de pérdida combinada entre las
métricas Intersection over Union (IoU) y Dice score (DSC). Para ello, se definieron IoUloss
y Diceloss para las tareas de segmentacion y esqueletizacién con la intenciéon de mejorar el

rendimiento del modelo.

De acuerdo a [Rahman y Wang, 2016] la métrica IoU evalua que tan bueno es el
comportamiento del modelo para el problema de segmentacién de objetos. IoU proporciona

una medida de similitud entre la predicacion y el ground truth, definida como:

Pi MY
IoU(p,y) = :p‘ 5 y;

donde p; N y; representa la interseccion de la prediccion con su ground truth, p; Uy, indica su

(3.19)

union.
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Por otro lado, se define IoUloss como:

IoUloss = 1 — IoU(p, y). (3.20)

Asimismo, [Sudre y cols., 2017] propone la métrica Dice Score, que mide la superposicién
del conjunto de pixeles de la predicciéon con el conjunto de pixeles del ground truth. Esto
permite evaluar que también el modelo genera la segmentacion. Matematicamente, se expresa

de la forma:

2|pi Nyl
DSC(p,y) = ESTL (3.21)

donde 2 es un factor de ponderacién que indica el doble de la interseccion de p;Ny; entre la suma
de los conjuntos de pixeles de la prediccién y ground truth para darle peso a la superposicion.

Entonces el Diceloss se define como:

Diceloss = 1 — DSC(p, y). (3.22)

Aprovechando las ventajas de IoU Loss y Dice Loss, se definié una combinacién lineal

ponderada de ambas, tal que:

IouDiceLoss = « - Diceloss + (1 — «) - IoUloss, « € (0,1), (3.23)

donde « es un parametro para darle més peso a una perdida que a otra, entre mas grande sea

el valor de a;, mas peso tendra Diceloss y entre mas pequeno sea, mas peso tendra IoUloss.

3.4. Procesamiento del esqueleto

Una vez generada la prediccion del esqueleto, es importante recordar que esta es una
linea a nivel pixel de 1 pixel de ancho, por lo que pueden generarse pequenios espacios que
corten la continuidad de la linea. Para solucionar este problema, procesamos las imagenes de
esqueletos mediante operaciones morfoldgicas, basdndonos en el trabajo de [Heijmans y Ronse,

1990], quienes emplean dilatacion y erosiéon como se puede ver en la Figura 3.14.
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La dilatacion representa la suma de Minkowski, que consiste en expandir un conjunto

A mediante la aplicacién de un elemento estructurante B de la siguiente manera:

AeB={a+b|lacAbec B}, (3.24)

donde a son los elementos que pertenecen al conjunto A y b son los elementos que pertenecen

al elemento estructurante B.

Por otro lado la erosion representa la reduccion del conjunto A mediante la aplicacion

de un elemento estructurante B definida como:

A6 B=1{z| B, C A}, (3.25)

donde B, es la traslacién del elemento estructurante B ubicada en el punto z de un conjunto

A, pero B, debe estar contenido dentro de A de lo contrario z no se toma en cuenta.

(a) Prediccién (b) Prediccion procesada

Figura 3.14. (a) Prediccién antes de aplicar los procesos morfologicos, (b) Prediccién después
de aplicar dilatacién y erosion.

3.5. Extraccion de puntos de clave

Una vez que se ha obtenido la segmentacion y esqueletizacién mejoradas por elementos
estructurantes de las imagenes, se procede a extraer los puntos clave a partir del esqueleto de
las imagenes. Para ello realizamos una adaptacion del método Shi-Tomasi [Shi y cols., 1994]
para la deteccion de esquinas. El método consiste en calcular la matriz de autocorrelacién

para evaluar los autovalores Ay y Ay para obtener la respuesta de esquina como el minimo de
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los autovalores por medio de los gradientes de intensidad de los pixeles utilizando el filtro de
Sobel, con el propésito de analizar las regiones donde existan cambios maximos de intensidad
en diferentes direcciones. Para ello, se realiza la convolucién entre la imagen y 21 kernels de

rotacion.

Los kernels de rotacién son de la forma,

10 1 01 00
kernel 1 = 1 kernel 2 = |0 0 kernel 3 =
0 0 0

1 0 0] 10 1
kernel 4 = [0 1 kernel 5 = [0 0 kernel 6 =
1 0 1 1
0 1 0] 1 0 0]
kernel 7 = 1 kernel 8 = [0 1 kernel 9 =
_0 0 | _0 0_
0 1 0 [ 1
kernel 10 = 1 kernel 11 = 0| kernel 12 = (3.26)
i 0 | I 0
0 0 0] [ 0
kernel 13 = 1 kernel 14 = 0| kernel 15 =
i 0 | I 0
0 0 o] _
kernel 16 = 1 kernel 17 = kernel 18 =
0
0 1 1] [ 0
kernel 19 = 1 kernel 20 = 1| kernel 21 =
0 1

Las imagenes de entrada son normalizadas en el rango de 0 a 255 para tener uniformidad
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en los calculos. Posteriormente, se aplican los kernels de rotacion para resaltar la intensidad de
los pixeles y asi ejecutar el método de Shi-Tomasi, lo que permite detectar los puntos iniciales,

finales y bifurcaciones del esqueleto.

Para ello, se calculan los gradientes por medio del filtro de Sobel, el cual calcula los
gradientes de las imagenes tanto en la direccion vertical como horizontal, mediante la aplicacion

de kernels de convolucion 3 x 3. Matematicamente se expresa de la manera:

~1 0 +1
K,=1]-2 0 +42 (3.27)
~1 0 +1

+1 +2 41
K,=| 0 0 0 (3.28)
1 -2 -1

donde K, y K, son los kernels para el operador Sobel, incluyendo un filtro Gaussiano

para reducir el ruido.

Los kernels de convolucién se aplican a una imagen I(z,y) de la siguiente manera:

L(z,y) = _Z _Z Iz +i,y+7) - Ku(i,]) (3.29)
Iy(xvy) = _z: _z: I(l’ +i>y+j) ’ Ky(ivj) (330)

donde I, y I, son los gradientes en las direcciones horizontal y vertical, respectivamente

e I(x,y) representa la intensidad de los pixeles.
Posteriormente, se calcula la matriz de segundo momento M:

2 I
M = [[ . [2!/] (3.31)

donde 1%y [5 representan cada uno el producto de sus gradientes al cuadrado, I, 1, es

el producto de ambos gradientes.
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Para encontrar los autovalores \; y Ay a partir de la matriz M se calculan de la ecuacion

cuadratica,

A — (trace(M))A + det(M) = 0 (3.32)

donde trace(M) representa 2 + ]y2, que es la suma del producto de los gradientes al
cuadrado y det(M) representa IZ - I? - (I.1,)?, siendo el producto de los productos de los

gradientes al cuadrado menos el producto de ambos gradientes al cuadrado.

Resolviendo la ecuacion cuadratica se obtienen los autovalores,

trace(M) + +/trace(M)2 — 4 - det(M
WRLLCUESY o) (M) (3.3

para encontrar las respuestas de esquinas R(y, ) mediante el valor minimo de la forma,

R(y,x) = min(\y, Ag) (3.34)

se procede a normalizar los valores de R(y,z) en 0 y 1 y aplicar un umbral para
considerar los valores altos de respuesta de los pixeles. Seguido de una supresiéon no maxima,
que deja los valores de R(y,z) que son maximos en una vecindad local para detectar bien las

esquinas.

La seleccién de los puntos clave se basa en los puntos R(y, x) de mayor valor, asegurando

una distancia minima para evitar superposiciones.

Una vez determinados los puntos clave, se procede a determinar su distribucion. Para
ello, se calcula el centroide de la imagen a partir de la media aritmética de los puntos en

direcciones horizontal y la media de los puntos en vertical,

centroide = (i, pt,,), (3.35)
1 N

_ Ly 3.36

e N;:lfl“ (3.36)
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1 N

como se puede ver en la Figura 3.15,

(a) Puntos clave

(b) Centroide

Figura 3.15. (a) Se extraen los puntos clave, (b) Se obtiene el centroide.

Para determinar la orientacion de la imagen, es decir, si corresponde aun lado izquierda

o de derecho, se realiza un andalisis por region. Para ello se calcula la dispersion de los puntos

clave por medio de la media, varianza, desviacién estandar y densidad de la siguiente manera:
1 n

varianza, = — Z(ﬂfz — mean,)?, (3.38)
i=1
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1 n
varianza, = — »_(y; — mean,)?, (3.39)
izt
la desviacion estandar o

0, = v/ varianza,, (3.40)

o, = y/varianza,,. (3.41)

Para determinar qué regién predomina y asi orientar la imagen, utilizamos la densidad
de puntos, la cual indica la proporcién de puntos clave que se encuentran a un lado del centroide

con respecto al otro, Esto se define mediante:

N-
densidadiyq = —2, 3.42
ensidadizq = — (3.42)
. N er
densidadger = %, (3.43)
densidad;,q < densidadger, (3.44)

donde densidad;,q < densidadger nos indica que al haber una menor distribucién de puntos
del lado izquierdo del centroide determinamos que el sentido de la imagen es de izquierda a

derecha, en caso contrario la imagen parte de derecha a izquierda como se puede ver en la
Figura 3.16.
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Figura 3.16. Se determina el sentido de la imagen por la cantidad de puntos dispersos a la
izquierda o derecha del centroide.

3.6. Transformaciones locales

Las técnicas de data augmentation tradicionales implican rotaciones, espejeado y
traslaciones sobre toda la imagen. En el caso de la rotacién y espejeado, los parametros
utilizados son un dngulo en el rango [0, 27| y un valor booleano, respectivamente. De manera
similar, existen técnicas que producen variaciones a nivel local, pero influenciadas por el tamano

de la imagen, como el caso de la transformacién eldstica [Simard y cols., 2003].

Esta transformacion consiste en generar deformaciones en la imagen de manera
controlada mediante alteraciones en los valores de las coordenadas, como se puede ver en

la Figura 3.17. Matematicamente se puede expresar como:

T(z,y) = (v+a-G(A), y+a-G(A,)) (3.45)

donde z y y son las coordenadas de los pixeles, mientras que A, y A, son alteraciones generadas
de manera aleatoria mediante ruido gaussiano, que a su vez es filtrado por una convolucién
gaussiana regulada por un parametro «. El parametro o controla la intensidad que tendra la
deformacion, si a es un valor alto, la deformacion serd mayor y para un valor bajo de «, la

deformacién serd menor.

Para el filtrado gaussiano de las alteraciones A, y A, se emplea la siguiente forma:
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1 2?4y?
Gloy) = e =t

e
22

donde o es la desviacién estandar que modifica el filtrado.

(a) Campo original (b) Campo deformado

(3.46)

Figura 3.17. (a) La imagen original, (b) La imagen después de aplicar la deformacion.

Por ejemplo, en iméagenes de la base de datos MNIST, de tamafno 28 x 28 pixeles,

esta técnica permite generar iméagenes sintéticas con similitudes a la imagen original pero con

variaciones controladas, como se puede ver en la Figura 3.18.
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Figura 3.18. Transformacion elastica en imagenes MNIST.

La deformacién elastica ha sido aplicada de manera supervisada (indicando
manualmente la region donde aplicarla) en regiones 76 x 76 en imagenes de mamografia con la

finalidad de alterar inicamente regiones de interés [Castro y cols., 2018].

Inspirados en esté trabajo, proponemos una deformacion eldstica automatica para
imagenes de angiografia coronaria, las cuales han pasado por la Multi-task Attention U-Net
(previamente entrenada) para producir su segmentacién y su esqueleto. Posteriormente, las
iméagenes de esqueletos se procesan para eliminar pequenas regiones aisladas y mejorar su

estructura de manera que se puedan extraer puntos clave de ellos.

Una vez obtenidos los puntos clave, se toman sus coordenadas sobre la imagen original
para aplicar transformaciones de manera local alrededor de ellos. Para estas transformaciones

locales se emplea un kernel que permite realizar las deformaciones en una regién controlada al
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rededor del punto clave.
Si consideramos un punto clave como centro de un kernel de tamano (k x k) como se
ve en la Figura 3.19, el valor de k tiene que ser impar. El procedimiento consiste en:
1. Recortar de la imagen original una regién del tamafio del kernel.
2. Aplicar las transformaciones a dicha regién.

3. Sustituir la region original en la imagen por la version transformada.

(a) Imagen original (b) Kernels (¢) Imagen Transformad

Figura 3.19. Una vez que a la imagen original (a) se le extraen los puntos clave para crear los
kernels (b) con centro en esos puntos, se procede a hacer transformaciones locales en algunos
de esos puntos (c).

Esto permite controlar la cantidad de puntos utilizados, seleccionandolos de manera
aleatoria para generar variabilidad en las imagenes. El tamano de kernel controla la deformacién
de una regién sin afectar el resto de la imagen de lo contrario la imagen se veria como en la
Figura 3.20.
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(a) Imagen original (b) Imagen Transformada
Figura 3.20. Imagen original (a), Imagen sin controlar que regiones transformar (b).
El parametro a controla el grado de deformacién en la region modificada. Al final,

se obtiene una imagen sintética con similitudes a la imagen original, pero con variaciones

controladas.
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CAPITULO 4

Resultados experimentales

Dentro de este capitulo, presentamos los resultados obtenidos de las diferentes versiones
de U-Net que utilizamos la Vanilla U-Net-64, Vanilla U-Net-32 y Vanilla U-Net-16, para la
generacion de imagenes sintéticas. Para el entrenamiento se utilizé un batch size de 4 en 150
épocas, con un learning rate de 0,01. El optimizador eempleado fue AdamW, con un weight

decay de 0,01.

Comenzamos determinando si la reduccién de la cantidad de filtros que usa la U-Net
original podia mantener el desempeno del modelo, pero con un menor costo computacional
en la segmentacion de imagenes. Para ello, la Tabla 4.1 presenta las métricas comparativas
para cada configuracion de U-Net, en la cual probamos 64 filtros, 32 filtros y 16 filtros en
cada bloque del encoder, reduciendo asi el nimero de parametros, de 31M, a 7.7M y 1.9M,

respectivamente.

Los resultados indican que Vanilla U-Net-16 logra el mejor desempenio en la mayoria de
las métricas, alcanzando el menor Loss (0.03855), el mayor ToU (0.77315), Dice (0.87010),
Accuracy (0.98554), Recall (0.86267) y F1 Score (0.87470). Ademds, obtiene la menor
Distancia de Hausdorff (69.25949), lo que sugiere una segmentacién mas precisa en términos

de la forma de los vasos sanguineos. Por otro lado, Vanilla U-Net-32 presenta la mayor
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Tabla 4.1. Resultados de segmentacién con Vanilla U-Net variando el nimero de filtros.

Modelo Loss IoU Dice Accuracy Precision Recall F1 Score Hausdorff
Distance
Vanilla U-Net-64 0.04049 0.76198 0.86277 0.98489 0.89085 0.84741 0.86773 80.31830
Vanilla U-Net-32 0.04077 0.76645 0.86572 0.98526 0.89698  0.84778 0.87082 80.79632
Vanilla U-Net-16 0.03855 0.77315 0.87010 0.98554  0.88879 0.86267 0.87470 69.25949

precisién (0.89698), aunque con un ligero descenso en Recall en comparaciéon con U-Net-16,
lo que indica una segmentacién mas conservadora. Mientras tanto, Vanilla U-Net-64, aunque
competitivo, muestra valores inferiores en las métricas de segmentacién en comparacion con las
configuraciones mas compactas. Estos resultados sugieren que reducir el niimero de filtros en
la arquitectura Vanilla U-Net puede mejorar la segmentacion sin comprometer el rendimiento,

optimizando al mismo tiempo la eficiencia del modelo.

Visualmente comparamos los resultados de segmentacion que se obtuvo para cada
modelo mediante las imagenes reales, las méascaras y las predicciones obtenidas en los modelos

para imagenes RCA y LCA como se puede apreciar en la Figura 4.1 y Figura 4.2.

Los resultados de los diferentes modelos de Vanilla U-Net en imagenes RCA no tienen
una segmentacion limpia en comparacion con las mascaras. Se pueden observar secciones
de arterias en tonalidades grises donde a la red tuvo dificultades para aprender. También
hay variaciones entre la mascara y los resultados de los modelos. Algunas ramificaciones no
terminan de la misma forma que la imagen original. A diferencia de la mascara, los resultados
de los modelos intentan segmentar secciones de la arteria que estan en la imagen original, pero

no en la mascara.

En el caso de los modelos de Vanilla U-Net en imagenes LCA ocurre algo similar, se
observan secciones con tonalidades grises y bosquejos de ramificaciones que no aparecen en la
mascara, pero si en la imagen original. Al analizar los resultado de cada modelo, se nota que
existen pequenas discrepancias entre un modelo y el otro en regiones que no aparecen en el
ground truth, lo que nos da la pauta para elegir el modelo de Vanilla U-Net-16 como modelo
base para las siguientes etapas de este trabajo. Este modelo tiene un costo computacional

menor para el entrenamiento de la red.
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Original Mascara Vanilla Vanilla Vanilla
U-Net-64 U-Net-32 U-Net-16

Figura 4.1. Matriz de imégenes RCA : Original, Méscara y Resultado de los modelos Vanilla
U-Net-64,Vanilla U-Net-32 y Vanilla U-Net-16.
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Original Mascara Vanilla Vanilla Vanilla
U-Net-64 U-Net-32 U-Net-16

Figura 4.2. Matriz de imagenes LCA : Original, Mascara y Resultado de los modelos Vanilla
U-Net-64,Vanilla U-Net-32 y Vanilla U-Net-16.
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Ahora bien, aplicamos las modificaciones planteadas en la metodologia para nuestro
mejor modelo, Vanilla U-Net-16, con el objetivo de mejorar su desempeno y tener una
mayor generalizacion. Los resultados que se muestran a continuacion fueron obtenidos
tras la aplicacion de estas modificaciones, convirtiendo el modelo en Multi-task, cambiar
Normalization Layer (NL), BN por IN y utilizando diferentes funciones de pérdida BCE por
TouDiceLoss (IDLoss) pero probando diferentes combinaciones como se muestra en la Tabla 4.2
y la Tabla 4.3.

Tabla 4.2. Segmentaciéon con Multi-task U-Net con modificaciones.

Modelo NL Loss Loss IoU Dice Accuracy Precision Recall F1 Score Hausdorff
Function Distance

Multitask BN BCE 0.03855 0.77315 0.87010 0.98554  0.88879 0.86267 0.87470  69.25949

U-Net

Multitask IN  BCE 0.04070 0.76948 0.86733 0.98533 0.89860 0.84704 0.87130 67.5348

U-Net

Multitask BN IDLoss 0.22072 0.74713 0.85241 0.98365 0.87483 0.84471 0.85828 79.03499

U-Net

Multitask IN IDLoss 0.21605 0.75662 0.85841 0.98413 0.87251 0.85684 0.86358 74.29862
U-Net

Tabla 4.3. Esqueleto con Multi-task U-Net con modificaciones.

Modelo NL Loss Loss IoU Dice Accuracy Precision Recall F1 Score Hausdorff
Function Distance

Multitask BN BCE 0.01663 0.36561 0.52950 0.99393 0.67607 0.45044  0.53955 70.04714

U-Net

Multitask IN  BCE 0.01670 0.36939 0.53405 0.99396 0.68006  0.45283 0.54263 68.59376

U-Net

Multitask BN IDLoss 0.12469 0.39259 0.55922 0.99299 0.55569 0.58512  0.56904 83.34329

U-Net

Multitask IN IDLoss 0.09529 0.40152 0.56793 0.99322 0.57104 0.58577 0.57754  98.57278
U-Net

Como se puede ver en la Tabla 4.2 y la Tabla 4.3, los primeros modelos que implementan
BN con BCE e IN con BCE presentan mejores métricas en comparaciéon con los modelos que
implementan BC con IDLoss e IN con IDLoss. Esto se debe a que los ajustes estan disenados
en mejorar la prediccion de las imagenes de segmentacion, como se observa en la Figura 4.3 y
de las imagenes del esqueleto, como se muestra en la Figura 4.4 para imagenes RCA y en la

Figura 4.5 y Figura 4.6 para imagenes LCA.
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Original Mascara BN con IN con BN con IN con
BCE BCE IDLoss IDLoss

Figura 4.3. Matriz de imagenes RCA : Original, mascara y resultado de la segmentacion
para las diferentes combinaciones de normalizacion y funcién de pérdida.
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Original Mascara IN con BN con IN con
BCE IDLoss IDLoss

Figura 4.4. Matriz de imagenes RCA : Original, esqueleto y resultado del esqueleto para las
diferentes combinaciones de normalizacion y funcién de pérdida.
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Original Mascara BN con IN con BN con IN con
BCE BCE IDLoss IDLoss

Figura 4.5. Matriz de imagenes LCA : Original, méascara y resultado de la segmentacion para
las diferentes combinaciones de normalizacion y funcién de pérdida.
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Original Mascara BN con IN con BN con IN con
BCE BCE IDLoss IDLoss

Figura 4.6. Matriz de imagenes LCA : Original, esqueleto y resultado del esqueleto para las
diferentes combinaciones de normalizacion y funcién de pérdida.
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Podemos observar, tanto en las Figura 4.3 como en la Figura 4.5, que los resultados
de la segmentacion, presentan pequenas diferencias en comparacion con la mascara, al utilizar
diferentes combinaciones de normalizacion y funciones de pérdida. De este modo, determinamos

que, para la segmentacion, cualquier combinacién de parametros funciona adecuadamente.

Ahora bien, en los resultados en imagenes del esqueleto como se puede ver en la
Figura 4.4 y Figura 4.6, se observan diferencias en las combinaciones evaluadas. En las
combinaciones de BN con BCE y IN con BCE se obtiene una linea central semejante pero
gruesa en comparacion al esqueleto original que es una linea central mas delgada, mas fina de
tamano pixel. Y si vemos las combinaciones de BN con IDLoss e IN con IDLoss los resultados
son una linea central delgada de tamano pixel que es lo que estamos buscando, pero tienen

algunos detalles, como al ser lineas delgadas las predicciones generan algunos espacios.

A partir de los resultados de la Tabla 4.2 y la Tabla 4.3, aplicamos moddulos de
atencion CBAM para mejorar el resultado de la prediccién de la segmentacion y el esqueleto,
seleccionando el modelo que implementa IN con IDLoss. Las métricas obtenidas tras esta

mejora se presentan en la Tabla 4.4 y la Tabla 4.5.

Tabla 4.4. Segmentacién con Multi-task Attention U-Net

Modelo Attention Loss IoU Dice Accuracy Precision Recall F1 Score Hausdorff
layer Distance

Multi-task N/A 0.21605 0.75662 0.85841 0.98413 0.87251 0.85684 0.86358 74.29862
U-Nett

Multi-task CBAM 0.22418 0.77335 0.86954 0.98518 0.87302 0.87634 0.87393  87.02019
Attention

U-Net

Tabla 4.5. Esqueleto con Multi-task Attention U-Net

Modelo Attention Loss IoU Dice Accuracy Precision Recall F1 Score Hausdorff

layer Distance
Multi-task N/A 0.09529 0.40152 0.56793 0.99322  0.57104  0.58577 0.57754 98.57278
U-Nett
Multi-task CBAM 0.09958 0.40551 0.57252 0.99309 0.55999 0.60339 0.58014 85.43610
Attention
U-Net

Los resultados obtenidos en imagenes para la segmentacion y el esqueleto con el moédulo
de atencién CBAM se compararon contra los resultados sin médulo de atencion, con el objetivo
de evaluar si se observan mejoras en las imagenes. Estos resultados se presentan en la Figura 4.7

y Figura 4.8 para imagenes RCA, asi como en la Figura 4.9 y Figura 4.10 para imagenes LCA.
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Mascara

Figura 4.7. Matriz de imagenes RCA : Imagen, mascara y resultado de la segmentacién sin
moédulo de atencion y con CBAM.
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Esqueleto

Figura 4.8. Matriz de imagenes RCA : Imagen, esqueleto y resultado del esqueleto sin médulo
de atencién y con CBAM.
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Imagen Mascara CBAM

Figura 4.9. Matriz de imagenes LCA : Imagen, mascara y resultado de la segmentacién sin
médulo de atencién y con CBAM.
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CBAM

Imagen Esqueleto

Figura 4.10. Matriz de imagenes LCA : Imagen, esqueleto y resultado del esqueleto sin
médulo de atencién y con CBAM.

Si nos centramos en la Figura 4.8 y Figura 4.10, al utilizar el médulo de atencion CBAM,
se observa una mejoria en la linea central de la prediccion del esqueleto, en comparaciéon con los
resultados sin CBAM. Una vez entrenada la red y obtenido el mejor modelo, este se utilizé con
la base de pruebas para generar las predicciones tanto de segmentacion como del esqueleto de
las angiografias coronarias. A partir de los esqueletos obtenidos, procedimos con la extraccién

de puntos clave.

El objetivo es identificar los puntos iniciales, finales y bifurcaciones presentes en el
esqueleto. Sin embargo, debido a la naturaleza de la prediccién del esqueleto, se generan

espacios a lo largo de la linea central, lo que provoca la aparicion de una gran cantidad de
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puntos, como se muestra en la Figura 4.11 y Figura 4.12. Este comportamiento se presenta
en todas las combinaciones evaluadas, independientemente de la normalizacién, la funciéon de

pérdida y el uso o no de los modulos de atencion.

IN con BCE IN con IDLoss IN con IDLoss y CBAM

Figura 4.11. Extraccion de puntos en esqueletos de imagenes RCA sin procesar.
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IN con BCE IN con IDLoss IN con IDLoss y CBAM

Figura 4.12. Extraccién de puntos en esqueletos de imagenes LCA sin procesar.
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Por lo tanto realizamos un procesamiento morfolégico a los esqueletos descrito en la

metodologia para mejorar su linea central como se puede ver en la Figura 4.13 y Figura 4.14.

IN con BCE sin procesar IN con BCE procesada

IN con IDLoss y CBAM sin procesar IN con IDLoss y CBAM procesada

Figura 4.13. Comparacion de imagenes RCA sin procesar y procesadas.
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IN con BCE sin procesar IN con BCE procesada

IN con IDLoss y CBAM sin procesar IN con IDLoss y CBAM procesada

Figura 4.14. Comparacién de imagenes LCA sin procesar y procesadas.
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Se aprecian de manera mas amplia las imagenes en la Figura 4.13 y Figura 4.14, donde
se muestran tras el procesamiento las imagenes con IN, IDLoss y CBAM. Presentan una linea
central més solida y limpia en comparacién de las imégenes que tiene IN y BCE, las cuales,
al ser procesadas aparecen mas difusas con ruido de fondo. Por lo tanto, para la extraccion de
puntos clave las imdgenes con CBAM procesadas son las que usamos con los parametros de
cantidad maxima de puntos a detectar de 100, la calidad minima de 0.09 y distancia minima

entre puntos de 11 como se ve en la Figura 4.15 y Figura 4.16.

IN con IDLoss y CBAM Procesada Puntos clave

Figura 4.15. Extraccion de puntos en esqueletos de imagenes RCA procesadas.

63



CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES Jesus Salvador Ramos Cortez

IN con IDLoss y CBAM Procesada Puntos clave

Figura 4.16. Extracciéon de puntos en esqueletos de imagenes LCA procesadas.

Tanto en la Figura 4.15 como en la Figura 4.16, se muestran los puntos clave en verde,
mientras que el punto rojo representa la orientacion de la imagen: si la imagen es RCA el
punto rojo se encuentra a la derecha; si es LCA el punto rojo esta a la izquierda del centroide.

Ademas, el punto azul indica la posicién del centroide del esqueleto.

La siguiente fase del proceso consiste en seleccionar de manera aleatoria algunos de los
puntos clave obtenidos previamente para generar transformaciones locales en ciertas regiones

alrededor de dichos puntos. Para ello, se define un tamano de region a transformar dentro de
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la arteria coronaria utilizando un kernel de 55 x 55. Para determinar qué tan suave o fuerte
es la transformacion utilizamos el parametro «, el cual nos permite regular la intensidad de la
transformacion. De esta manera controlamos que tanto transformamos la region de la arteria

coronaria.

Probando diferentes transformaciones desde algo ligeramente perceptibles con un « de
55 y subiendo el valor poco a poco a un « de 105, nos permite hacer ligeros cambios para
generar distincion entre la imagen real y la imagen sintética como se observa en la Figura 4.17
y la Figura 4.19 donde se muestra el acercamiento de una de las regiones transformadas en las

imagenes.

Imagen real Imagen o =55 Imagen o =75 Imagen o =95 Imagen a =105

Figura 4.17. Comparacién de imagenes RCA entre imagen real contra imagenes sintéticas
con diferentes valores de «.

Ademas, al modificar las regiones de la imagen real ajustando el valor « es posible
simular una condicién médica como la estenosis, que consiste en el estrechamiento de las

paredes de la arteria.

Mediante este método de data augmentation podemos alterar la forma de la arteria
en ciertas regiones, generando imagenes sintéticas nuevas para aumentar la base de datos.

esto incluye la posibilidad de modificar la imagen al punto de generar principios de estenosis
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en algunas imagenes. En particular, como se observar en la Figura 4.17 y la Figura 4.19, en
algunas regiones donde se aplicé el método las arterias fueron reduciendo su tamano generando

el efecto de cuello de botella.

De igual manera, es posible aplicar las transformaciones en las méscaras reales para

generar mascaras sintéticas, como se muestra en la Figura 4.18 y Figura 4.20.

Mascara real Mascara o« =55 Mascara a =75 Mascara o =95 Mascara o = 105

Figura 4.18. Comparacién de mascaras RCA entre méscara real contra méscaras sintéticas
con diferentes valores de a.
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Imagen real Imagen a =55 Imagen a =75 Imagen o =95 Imagen a =105

Figura 4.19. Comparacién de imagenes LCA entre imagen real contra imégenes sintéticas
con diferentes valores de «.
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Mascara real Mascara o =55 MaAscara a =75 Mascara o =95 Mascara o = 105

Figura 4.20. Comparacién de mascaras LCA entre mascara real contra mascaras sintéticas
con diferentes valores de a.

Podemos decir que la metodologia del modelo generativo cumple con el objetivo de crear
imagenes sintéticas a partir de la extraccion de puntos clave, obtenidos del esqueleto generado
mediante la Multi-task Attention U-Net previamente entrenada con las imagenes reales. El

enlace al repositorio del cédigo [Ramos, 2025].
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CAPITULO 5

Conclusiones

Dentro de este capitulo de conclusiones, presentamos las observaciones y reflexiones
hechas a lo largo de este trabajo, abarcando tanto el desarrollo como la culminacién de
los objetivos planteados, ademas de discutir los trabajos futuros relacionados con esta

investigacion.

Principalmente, podemos concluir que se cumple con el objetivo general de este trabajo
al completar los objetivos especificos, lo que llevé al desarrollo de un modelo generativo capaz

de generar iméagenes sintéticas de angiografias coronarias de rayos X.

La generalizacion de la segmentacion y esqueletizacion mediante deep learnign nos
condujo a la implementacién de un modelo basado en la arquitectura U-Net. Se observo que
al reducir los filtros de la U-Net de 64 a 16, el modelo mantiene la generalizaciéon con un costo
computacional menor, al reducir el nimero de parametros de 31M a 1.9M, logrando ademas
mejores resultados en las métricas de Loss (0.03855), el mayor IoU (0.77315), Dice (0.87010),
Accuracy (0.98554), Recall (0.86267) y F'1 Score (0.87470). Ademés, obtiene la menor Distancia
de Hausdorff (69.25949). La U-Net de 16 filtros se utilizé para el modelo Multi-task de 2.7M de
parametros para hacer la generaciéon simultanea de la segmentacién y esqueletizacion. A este

modelo se le agregaron médulos de atencion, para enfocarse en la generalizacion del esqueleto.
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En este caso algunas de las métricas para la segmentacién mejoraron en comparacion del
modelo sin atencién con un Loss (0.22418), el mayor IoU (0.77335), Dice (0.86954), Accuracy
(0.98518),Precision (0.87302), Recall (0.87634) y F1 Score (0.87393), Distancia de Hausdorff
(87.02019). Para el esqueleto si se tuvo una mejora en la mayoria de las métricas con un Loss
(0.0.09958), el mayor IoU (0.40551), Dice (0.57252), Accuracy (0.99309),Precision (0.55999),
Recall (0.60339) y F1 Score (0.58014), Distancia de Hausdorff (85.43610) y visualmente en
la generalizacion de las imagenes. A los esqueletos se les procesa morfologicamente antes de
la extraccién de puntos clave, aunque la generalizacion de los esqueletos por medio de la
Multi-task Attention U-Net es buena, las predicciones a nivel pixel dejan espacios entre un
pixel y otro para reducir esos espacios se hace este proceso morfologico. La extraccién de
puntos clave se llevd acabo por medio del método Shi-Tomasi el cual se caracteriza por ser
rapido y eficiente ya que se enfoca en los valores minimos de los autovalores de la matriz de
segundo momento. Posteriormente la realizacion de imégenes sintéticas se realizé por medio de
transformaciones locales en ciertas regiones de las imagenes a través de kernels que son creados
alrededor de los puntos clave. Estos kernels permiten modificar las regiones de la imagen sin
alterar el resto de ella y asi generar iméagenes sintéticas, las cuales son imagenes parecidas a
las originales, pero con modificaciones en algunos puntos clave. Dado que es dificil conseguir
imagenes médicas para el entrenamiento de modelos deep learning, este método generativo

permite expandir la base de datos de imagenes.

Como ultima observaciéon este método esta enfocado principalmente a imagenes médicas
de angiografias coronarias pero podemos teorizar en que otros campos puede ser empleado,
siguiendo la linea de imdgenes médicas tenemos las Digital Subtraction Angiography (DSA)
las cuales proporcionan una imagen de los vasos sanguineos del cerebro y la retinografia
proporciona una imagen de los vasos sanguineos de la retina. En otra area como imégenes
satelitales de rios ya que tiene una topologia semejante a los vasos sanguineos, se puede
obtener un esqueleto fluvial donde existan puntos clave, para generar imagenes sintéticas con
alteraciones geogréficas, les pueden dar uso para entrenar una red para el reconocimiento de
zonas geograficas o la prediccion de zonas de inundacién. En botanica las venas de las hojas se
parecen a los vasos sanguineos, entonces se pueden generar imagenes sintéticas con variaciones

entre sus venas, con ello entrenar una red para clasificar especies de plantas.

Para mejorar este estudio, se proponen las siguientes lineas de investigacion:

1. Optimizar el modelo Multi-task mediante diferentes configuraciones en los médulos de

atencion.
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2. Desarrollar una nueva estrategia para el ordenamiento y clasificacién de puntos clave.
3. Focalizacion y reduccion de kernels para mejorar la generacién de imagenes.
4. Explorar la aplicabilidad de este método en otros tipos de imagenes.

5. Desarrollar una red punto a punto, aparte de generalizar la segmentacion y el esqueleto

que pueda generar los puntos claves.
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