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RESUMEN

MODELO DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA ANALISIS DE MUESTRAS
UROLOGICAS, FROTIS SANGUINEO Y CULTIVOS MICROSCOPICOS

Flavio Emmanuel Acosta Espinoza
Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Instituto Tecnolégico de Chihuahua
Chihuahua, Chih. 2023
Director de Tesis: Dr. Juan Alberto Ramirez Quintana
Codirector de Tesis: Dr. Mario Ignacio Chacén Murguia
Los estudios de sedimento urinario, frotis sanguineo y la identificacion de microorganismos
han sido Utiles para la prevencion y diagnéstico de enfermedades renales e infecciosas. Para
esto, las redes neuronales profundas se han convertido en una opcion prometedora para la
eficiencia y precision en estos analisis, ya que aprenden y reconocen patrones complejos en
datos de interés médico. Para contribuir en dichos esfuerzos, esta tesis propone una red neuronal
profunda llamada EfficientNet de baja profundidad (LDE-Net) que analiza muestras
microscopicas de sedimento urinario, frotis sanguineo y cultivos de microorganismos como
bacterias y levaduras. Como datos de referencia, se utilizaron tres conjuntos para validar y
evaluar LDE-Net, los cuéles son: Urinary Sediment Dataset(USD) para urologia, Raabin-wbc
para frotis sanguineo y Bactery and Yeast Real Images (BYRI) para bacterias y levaduras. LDE-
Net logré un rendimiento mayor a 95% de exactitud en validacion para las tres bases de datos
y un tiempo de procesamiento de 11 ms por imagen, con 2.45 millones de pardmetros. Las
pruebas de validacién cruzada mostraron que el modelo generaliza en los distintos conjuntos

de datos, y que no existen indicios de sesgo.
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INTRODUCCION

Los estudios clinicos de laboratorio desempefian un papel fundamental en el diagndstico, seguimiento y
tratamiento de enfermedades ya que proporcionan informacion valiosa sobre el estado de salud de un paciente.
Entre los estudios clinicos mas comunes se encuentran el analisis de sedimento urinario, el estudio de frotis

sanguineo y la identificacidn de bacterias y levaduras a través de cultivos microbioldgicos.

En la basqueda constante de mejorar la eficiencia y la precision en el analisis de muestras de laboratorio, la
aplicacion de técnicas de inteligencia artificial y redes neuronales profundas ha emergido como una opcion
prometedora [1][2]. Estas redes neuronales han demostrado ser capaces de aprender y reconocer patrones
complejos en datos medicos, imagenologia y sefiales bioldgicas[3][4]. Su capacidad para automatizar la
clasificacion y deteccién de patrones en muestras clinicas ha abierto nuevas perspectivas en el ambito de la
medicina de diagndstico[5] [6]. Por ejemplo, en [7] se utiliza una red profunda para clasificacion de células
sanguineas, mientras que en [8], se utilizan redes convolucionales para segmentacion en imagenes del disco 6ptico
para diagndstico de glaucoma. Asi mismo, en [9] se utilizan redes neuronales convolucionales para la

segmentacién de tomografias computarizadas, para la deteccién de cancer en vejiga.

Sin embargo, la mayoria de los trabajos encontrados en el estado del arte se enfocan en un tipo de analisis en
particular, limitando el alcance de los experimentos de una red neuronal a cierto tipo de padecimiento o muestra
microscopica. Por ello, en esta tesis se propone el uso de redes neuronales profundas para el analisis de muestras
de laboratorio, teniendo como alcance muestras de sedimento urinario, frotis sanguineo y cultivos de bacterias y

levaduras. Para llevar a cabo esta investigacion, se utilizaron tres conjuntos de datos de referencia:

e USD, que contiene muestras de urologia.
¢ Raabin-whbc, que incluye muestras de frotis sanguineo.

e BYRI, que abarca muestras de bacterias y levaduras.

Estas bases de datos se han convertido en pilares fundamentales para la validacién y evaluacion de nuestros

modelos.

Un enfoque clave de este estudio se centra en la exploracion del rendimiento en la clasificacion de muestras
de sedimento urinario con tres arquitecturas de redes neuronales profundas: MobileNetV2, DenseNet201 y
EfficientNetV2L. A partir de los resultados obtenidos, se desarrollaron dos versiones de arquitectura basadas en
EfficientNetV2, denominadas EfficientNet de baja profundidad (LDE-Net) y LDE-Net version 2 (LDE-NetV2).
Estos modelos representan un paso significativo hacia la creacion de herramientas mas precisas y eficientes para
el analisis de muestras clinicas, con el potencial de mejorar la atencién médica y la toma de decisiones en el ambito

de la medicina de diagnostico.
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La tesis se estructura en siete capitulos que abordan aspectos esenciales de la investigacién. El Capitulo 1
establece un marco tedrico que comprende conceptos clave en urologia, frotis sanguineo, cultivos de
microorganismos Y redes neuronales profundas. El Capitulo 2 presenta antecedentes, incluyendo bases de datos y
el estado del arte en procesamiento de imagenes médicas. El Capitulo 3 se centra en las arquitecturas de redes
neuronales profundas utilizadas. El Capitulo 4 detalla la metodologia de disefio de las arquitecturas propuestas
basadas en EfficientNetV2. El Capitulo 5 aborda los algoritmos de entrenamiento utilizados. El Capitulo 6 presenta
resultados divididos por bases de datos, asi como pruebas de validacion cruzada. Finalmente, el Capitulo 7 resume
las conclusiones derivadas de los hallazgos.
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CAPITULO I. MARCO TEORICO

1. MARCO TEORICO

El presente capitulo aborda los fundamentos tedricos que sustentan y enriquecen el desarrollo de la
investigacion en el ambito del analisis de muestras microscdpicas mediante el empleo de técnicas de aprendizaje
profundo. Las muestras que se revisaran en esta tesis provienen de bases de datos de sedimento urinario, frotis
sanguineo y cultivos de bacterias y levaduras. Con base en lo dicho, el presente capitulo se organiza de la siguiente
manera: las secciones 1.1, 1.2 y 1.3 tratan los conceptos basicos de los microorganismos en las muestras utilizadas

en esta tesis. La Seccion 1.4 trata la arquitectura de redes neuronales profundas.

1.1 Conceptos basicos de urologia

Con la finalidad de poner en contexto respecto al tema de investigacion, se presentan de manera general
conceptos relacionados al area de urologia, métodos de analisis de muestras urolégicas, asi como la relevancia de

la presencia de distintos objetos en las mismas.
1.1.1. Urologia

Girona y Conejero definen la urologia en [10], como la parte de la medicina que se refiere al estudio de la
estructura, funciones y anomalias en el aparato urinario. La urologia, se relaciona estrechamente con la anatomia,
fisiologia, fisiopatologia, etiologia, nosologia, diagndstico médico, entre otras areas. El proposito principal de la
urologia, es conocer el comportamiento del aparato urinario y su interaccion con los distintos sistemas del cuerpo

humano, como con agentes y eventos ambientales.
1.1.2. Muestras uroldgicas

El uroanélisis o andlisis de muestras uroldgicas, permite tener informacidn necesaria para un posterior
diagnostico. Segin Campos Otegui en [11], es necesario seguir una metodologia para la extraccién de la muestra,
tratamiento y analisis. En el caso de la obtencion de muestras, es indispensable la asepsia del recipiente contenedor.
Ademas, la muestra debe ser recolectada con al menos cuatro horas de concentracion, siendo recomendable 8
horas, con la finalidad de obtener suficiente concentracion en los componentes de la orina. Finalmente, se sugiere

un tiempo de espera entre la extraccion de la muestra y el anélisis de maximo dos horas.
1.1.3. Métodos de anélisis

En el analisis de muestras urologicas, existen dos grandes areas, las cuales son: el analisis macroscopico y
microscdpico. El analisis macroscépico consiste en observar las caracteristicas fisicoquimicas de la orina, como

el color y el potencial de hidrogeno (pH). Dependiendo de los resultados encontrados en este tipo de estudio, se
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decide si se realiza un analisis microscépico. En el anlisis microscépico o analisis de sedimento urinario, consiste

en preparar una muestra de orina para distinguir componentes microscopicos dentro de la misma.
1.1.4. Tipos de objetos en muestras

Es posible encontrar varios tipos de objetos en muestras de urologia que se asocian a distintas enfermedades
gue deben ser tratadas. Por ello, es importante conocer dichos objetos y su cantidad en estas muestras. Entre estos
objetos se encuentran: eritrocitos, leucocitos, bacterias, cristales, células epiteliales y hongos. Dependiendo del
tipo de objeto encontrado, es posible inferir un diagnostico médico. En [12], se explica la importancia y posible

diagndstico a partir de los objetos encontrados, que pueden ser:

Eritrocitos: la presencia de eritrocitos en muestras es anormal y requiere una investigaciéon mas profunda. Posibles

diagnosticos pueden ser cistitis, uretritis, inflamacion de érganos cercanos al tracto urinario, entre otros.

Leucocitos: el hallazgo de mas de cinco leucocitos por imagen, es considerado anormal. Puede indicar infeccién

urinaria, tuberculosis, urolitiasis, entre otros padecimientos.

Bastones: en caso de encontrarse bastones de leucocitos, es sugerencia de pielonefritis. Bastones de eritrocitos

pueden ser indicio de glomerulitis o vasculitis.

Cristales: pueden ser formados de forma regular en muestras con temperaturas menores al ambiente. Existen

distintos tipos de cristales que indican distintos padecimientos.

Células epiteliales: las células epiteliales, indican contaminacion de la muestra urinaria. En caso de presencia de
gran cantidad de células o aquellas con morfologia anormal (ndcleos de gran tamafio, maltiples nicleos, etc.) son

indicativos de proceso maligno afectando el urotelio.
1.2. Conceptos béasicos de frotis sanguineo

Con la finalidad de poner en contexto respecto el tema de investigacion, se presentan de manera general
conceptos relacionados al analisis de frotis sanguineo, los tipos de leucocitos, su influencia en el organismo y su

relacién con padecimientos de salud.
1.2.1. Frotis sanguineo

Un frotis sanguineo es una prueba de laboratorio que se realiza para examinar la apariencia, cantidad y forma
de los leucocitos, eritrocitos y plaquetas. El frotis sanguineo se realiza al extender una gota de sangre sobre la

superficie de un portaobjetos, con el fin de analizarla en el al microscopio [13]. El objetivo de esta prueba es
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identificar y detallar las células de la sangre de manera directa, lo que permite detectar alteraciones en la forma de
las células que pueden ser una identificacién especifica de algunas enfermedades. El frotis sanguineo se utiliza
para diagnosticar y vigilar muchas afecciones como trastornos de la sangre, insuficiencia renal repentina y el
tratamiento de ciertos tipos de cancer [14]. La calidad de la informacion obtenida de los frotis depende en gran
parte de la calidad con que se hayan hecho estas preparaciones, por lo que es importante seguir un protocolo

adecuado para la preparacion del frotis sanguineo [15].
1.2.2. Tipos de leucocitos

En el analisis de un frotis sanguineo se pueden identificar diferentes tipos de leucocitos tales como los
basofilos, eosinéfilos, linfocitos, monocitos y neutréfilos. Cada uno de estos tipos de leucocitos tiene una funcion

especifica en el sistema inmunoldgico del cuerpo que son:

e Basofilos. Liberan histamina y otros quimicos en respuesta a una infeccién o alérgeno.

e Eosinofilos. Combaten las infecciones parasitarias y las alergias.

e Linfocitos. Responsables de la produccién de anticuerpos y la eliminacion de células infectadas.
e Monocitos. Encargados de fagocitar y eliminar bacterias y otros microorganismos.

o Neutrofilos. Son los primeros en responder a una infeccién y fagocitar bacterias y otros microorganismos.

La identificacidn de alteraciones en la cantidad o forma de estos leucocitos en un frotis sanguineo puede ser

una identificacion especifica de algunas enfermedades [16].
1.2.3. Relacion de leucocitos con padecimientos médicos

Conocer los tipos de leucocitos presentes en la muestra permite realizar diagndsticos médicos. En [17], se

explica la importancia y posible diagnéstico a partir de los objetos encontrados, que pueden ser:

Basofilos: la leucemia esta asociada a un incremento de basofilos, mientras que la disminucion de estos es

indicador de hipertiroidismo e infecciones agudas.

Eosinofilos: el incremento de eosindfilos indica reacciones alérgicas, infeccion parasitaria y malignidad. Por su

parte, un decremento es indicador de sindrome de Cushing y estrés derivado por traumas.

Linfocitos: al existir un incremento, es indicador de leucemia cronica, reacciones hipersensibles e infecciones

virales. Un decremento puede indicar sindrome de inmunodeficiencia adquirida, sepsis y anemia aplasica.
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Monocitos: un incremento en la cantidad de monocitos esta asociado con enfermedades autoinmunes e infecciones
por hongos o protozoarios. Por su parte, un decremento en los mismos indica anemia aplasica, leucemia de células

peludas e infecciones agudas.

Neutrdfilos: un conteo alto de neutrofilos sugiere inflamaciones crdnicas e infecciones, mientras que un conteo

bajo esta asociado con el sindrome Chediak-Hagashi, el sindrome de Kostmman y neutropenia autoinmune.
1.3. Conceptos béasicos de cultivos de microorganismos

Existen distintos medios para realizar cultivos de microorganismos, pero esta Seccion se enfoca en el cultivo
mediante caldo nutritivo. A continuacion, se profundiza respecto a este tipo de medio y los microorganismos cuyo

crecimiento es favorecido mediante distintos padecimientos.
1.3.1. Caldo nutritivo

Un caldo nutritivo es un medio de cultivo liquido utilizado para el crecimiento de microorganismos. Es
ampliamente utilizado en laboratorios para fomentar la reproduccion de microorganismos, con la finalidad de
poder posteriormente analizar las muestras. El caldo nutritivo contiene nutrientes como peptona de gelatina y

extracto de carne, dependiendo del tipo de microorganismo al cual se desea fomentar el crecimiento [18].
1.3.2. Microorganismos

Al utilizar el caldo nutritivo como medio de cultivo, se tienen los nutrientes necesarios para favorecer el
crecimiento de distintos microorganismos, tal es el caso de escherichia coli, staphylococcus epidermidis,
staphylococcus aureus y candida albicans [19][20]. A continuacién, se abarca de manera cada uno de estos

microorganismos.

Escherichia coli: este microorganismo, cominmente conocido como E. coli, es una bacteria que forma parte del

microbiota intestinal de los seres humanos y otros animales.

Staphylococcus epidermidis: es una bacteria que se encuentra cominmente en la piel humana. Aunque
generalmente es inofensiva, puede causar infecciones en personas con sistemas inmunoldgicos debilitados o

cuando se introduce en el torrente sanguineo por de procedimientos médicos invasivos.

Staphylococcus aureus: staphylococcus aureus es otra especie de bacteria estafilococo que se encuentra en la piel
y las mucosas. Es mas patdgena en comparacion con staphylococcus epidermis y puede causar una variedad de

infecciones, cutaneas o en 6rganos internos.
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Candida albicans: a diferencia de los microorganismos mencionados anteriormente, candida albicans es una
levadura (hongo). El caldo nutritivo también puede ser adaptado para el crecimiento de hongos como Candida
albicans, proporcionando fuentes de carbono y nitrégeno adecuadas, asi como vitaminas y minerales necesarios

para su desarrollo. Candida albicans es conocida por causar las infecciones de la candidiasis.
1.3.3. Padecimientos asociados a microorganismos

Los tres microorganismos analizados en este trabajo son staphylococcus aureus, escherichia coli y candida
albicans. Staphylococcus aureus es una bacteria que puede causar infecciones cutaneas como furdnculos y
celulitis. Ademas, es responsable de infecciones graves como neumonia, osteomielitis, endocarditis y sepsis.
Algunas cepas son resistentes a varios antibioticos y se denominan staphylococcus aureus resistente a la meticilina
(SARM), lo que dificulta ain mas su tratamiento [21][22]. Candida albicans es un hongo que puede causar
candidiasis, una infeccién que afecta areas diversas del cuerpo, como la piel, las mucosas, la garganta, el es6fago
y los genitales. Estas infecciones pueden variar desde leves, como la candidiasis oral (muguet), hasta graves, como
la candidiasis sistémica, especialmente en pacientes inmunocomprometidos [23][24]. Escherichia coli esta
generalmente asociada a enfermedades gastrointestinales, sin embargo algunas cepas pueden producir toxinas que
conducen a infecciones graves, como la colitis hemorragica y el sindrome urémico hemolitico (SUH), que pueden
resultar en dafio renal y, en casos graves, la muerte.[25].

Es importante destacar que estos microrganismos forman parte del microbiota del cuerpo humano y pueden
ser beneficiosos en ciertos contextos. Sin embargo, si el sistema inmunolégico esta debilitado o cuando se produce
una proliferacion excesiva, pueden causar infecciones y enfermedades que requieren tratamiento médico
adecuado. La identificacion y el estudio de estos microorganismos son esenciales para comprender y abordar las

enfermedades asociadas con ellos.
1.4. Arquitectura de redes neuronales profundas

Dentro del analisis de imagenes médicas, una de las técnicas que van tomando cada vez méas importancia es el
uso de modelos de aprendizaje profundo, ya que éstos son capaces de aprender caracteristicas abstractas de las
muestras para realizar tareas como clasificacion y segmentacion con un alto grado de exactitud y con tiempos de

procesamiento aceptables.

La unidad bésica de las redes neuronales son las neuronas artificiales, que a su vez basan su funcionamiento
en las neuronas cerebrales. Cada neurona artificial tiene pesos asociados (w), que determinan la influencia de la
misma en neuronas siguientes o en la salida (y). En la Figura 1.1 se puede observar el diagrama general de una

neurona artificial, donde se muestran las entradas representadas con la variable x, los pesos con w y la salida con
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y. Asi mismo, se puede observar la analogia con una neurona cerebral, donde las entradas corresponden a las

dendritas, los pesos con la sinapsis, la sumatoria con el cuerpo celular y la salida con el axén.

Neuronai

- Sinapsis

Wi Cuerpo

~..‘_y_v,—2 S~ celular

Salida

Entradas =, -~

yi=fCEw;x;—6;)
Dendritas
bias

Figura 1.1 Diagrama general de neurona artificial.

A un conjunto de neuronas distribuidas en un mismo nivel se le llama capa. Cada neurona de una capa puede
estar conectada Unicamente con capas anteriores y posteriores, pero no entre neuronas de la misma capa. La
estructura general de una red neuronal se basa en capa de entrada, capas ocultas y capa de salida. La capa de
entrada es la capa inicial de la red donde se ingresan los datos que seran procesados en el resto de la arquitectura.
Las capas ocultas (o intermedias) son aquellas que estan entre la capa de entrada y de salida en la arquitectura.
Finalmente, la capa de salida es la Gltima dentro de la arquitectura, y es mediante la cual el sistema dara algdn

resultado. En la Figura 1.2 se muestra la arquitectura basica de una red neuronal de tres capas.

Capade Capa Capa de
entrada  oculta salida

7OXRN

Figura 1.2 Red neuronal de tres capas.
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En el caso del aprendizaje profundo, se tienen arquitecturas de redes neuronales con méas de una capa oculta
(de alli el nombre de profundo). En la Figura 1.3 se muestra un ejemplo de red neuronal profunda, como se puede
observar (a diferencia de la Figura 1.2 que muestra una red no profunda) tiene dos capas ocultas.

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

{ NN

Figura 1.3 Red neuronal profunda de cuatro capas
1.4.1. Redes neuronales profundas para clasificacion

Las redes neuronales profundas han demostrado un gran éxito en la clasificacion de imagenes debido a su
capacidad para aprender representaciones complejas de caracteristicas visuales y abstractas. Sin embargo, la
eleccién de la arquitectura de red adecuada es un desafio importante en la clasificacion de imagenes debido a la
complejidad del problema y la cantidad de variables a considerar. Una arquitectura de red neuronal profunda para
clasificacion de imagenes puede incluir varios elementos, que pueden variar en complejidad y cantidad, segun la
tarea a resolver. Algunos de los elementos que se pueden encontrar en una arquitectura tipica de clasificacion de
imagenes son:

Capas convolucionales: son capas que aplican filtros para extraer caracteristicas de la imagen. Estas capas son
responsables de la extraccion de caracteristicas visuales y suelen ser el elemento principal de las redes neurona-
les convolucionales (CNN). Formalmente, estan definidas por la ecuacion (1.1).

h(i,)) =2p 2qW(p, )X —p+1j—q+1)+b®»q) (1.1)

donde X es la salida de la capa anterior, W es el kernel o filtro aplicado y h es la salida de la capa actual. Asi

mismo, p y q son los indices correspondientes a los distintos valores tanto de la entrada de la red como del kernel,
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mientras que i y j son los indices referentes a la salida de la capa. Para la primera capa, X son las entradas de la
red.
Capa de no linealidad: son funciones de activacion que aplican una funcién de no linealidad a la salida de las
capas para permitir a la red neuronal que aprenda relaciones entre las caracteristicas de entrada y la salida. Estas
funciones evitan la saturacion en el rango positivo, promueven el flujo no lineal de informacién y facilitan la
activacion dispersa, contribuyendo asi a mantener gradientes significativos durante la retropropagacion. Existen
distintas funciones que pueden ser utilizadas como la tangente hiperb6lica, sigmoide, LeakyRelLu y ReLU dada
por la Ecuacion (1.2).

r(h) = max(0,h) (1.2)

donde £ es la salida de la capa anterior y r es la salida de la actual.

Capas de agrupamiento: son capas que reducen la dimensionalidad de la salida de la capa convolucional. Esto
se hace mediante la aplicacion de una operacion de reduccion (como la media o el maximo) en ventanas de la
salida. En el caso de agrupamiento por méaximo, el cual es ampliamente utilizado, esta definido por la Ecuacion
(1.3).

X(r) = max(ry,) (1.3)

donde r es la salida de la capa anterior, ;,,, es la matriz de valores de la ventana a analizar y X es la salida de la

capa.

Capas totalmente conectadas: Albawi et al. comentan en [26] que son capas que conectan todas las neuronas
de la capa anterior con todas las neuronas de la capa siguiente. Estas capas son responsables de la clasificacion

final y suelen ser el dltimo elemento de la red neuronal. Formalmente, se define por la Ecuacion (1.4).
ZX,W)y=WX+b (1.4)

donde Wse refiere a la matriz de pesos, Xa la salida de la capa anterior, b al sesgo y Z a la salida de la capa.

Abandono (Dropout): es una técnica introducida por Hinton et al. en [27] que ayuda a evitar el sobreajuste al
"desactivar" aleatoriamente algunas neuronas durante el entrenamiento, lo que favorece al aprendizaje de las

distintas neuronas.

Capa softmax: es una funcion de distribucion de probabilidad que se utiliza como capa en problemas de clasifi-
cacion. Esta capa toma como entrada un vector de nimeros reales y produce como salida un vector de la misma
dimensidn, donde cada elemento del vector de salida representa la probabilidad de que la entrada pertenezca a

una de las clases posibles. La funcién softmax se define como:
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eZi
V) =5t (1.5)

donde Z; es la salida de la capa anterior, siendo a su vez el valor de entrada para la i-ésima neurona y n es el
namero total de neuronas en la capa. La capa softmax se utiliza cominmente como la Gltima capa en una red
neuronal para problemas de clasificacion, y se combina con una funcién de pérdida como la entropia cruzada para
entrenar la red.

Estos son solo algunos de los elementos que se pueden encontrar en una arquitectura tipica de red neuronal
profunda para la clasificacion de imagenes. La seleccién y combinacion de estos elementos dependera del

problema especifico a resolver y de la complejidad del conjunto de datos.
1.4.2. Redes neuronales profundas para generacién de datos

Las redes neuronales generativas son una herramienta muy Util en el campo de la inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico. Una de las principales utilidades de estas redes es su capacidad para generar datos
sintéticos a partir de un conjunto de datos de entrenamiento. Estos datos pueden ser utilizados para aumentar el
conjunto de datos de entrenamiento y mejorar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico. Por
ejemplo, si se esta construyendo un modelo para clasificar imagenes, se puede utilizar una red generativa para
aumentar el conjunto de datos de entrenamiento con imagenes generadas sintéticamente que se asemejen a las
imagenes reales. Asi mismo, permiten mejorar la generalizacion de las redes, ya que se generan datos semejantes

mas no iguales a los originales, ampliando la distribucidn de casos observados por la red.

Comunmente, las redes generativas constan de un generador y un discriminador. El generador se encarga de
crear datos artificiales con caracteristicas similares a los reales, mientras que el discriminador busca diferenciar
los datos creados por el generador de los reales. Ambas partes son entrenadas de tal manera que el discriminador
sea incapaz de diferenciar entre datos reales y artificiales, debido a la semejanza entre ellos. De manera general,
la arquitectura en redes generativas incluye las siguientes capas:

Capas de convolucion transpuesta: estas capas estan definidas por la ecuacion (1.6):

h(i,j) = Xp 2q W, X —p,j — q) (1.6)
donde X es la salida de la capa anterior, W es el kernel aplicado y 4 es la salida de la capa actual en el punto dado.
Asi mismo, p y q son los indices correspondientes a los distintos valores tanto de la entrada de la red como del
kernel, mientras que i y j son los indices referentes a la salida de la capa. Estas capas se utilizan en el generador
para crear datos a partir de un vector de ruido. La convolucion transpuesta se utiliza para aumentar la resolucién
de la imagen generada.
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Capas de convolucion: estas capas estan definidas por la ecuacion (1.1) y en el caso de la generacion de datos,
son utilizadas en el discriminador para procesar los datos de entrada y distinguir entre los datos reales y los obte-

nidos por el generador.

Capas de normalizacién: estas capas se utilizan en ambas sub-redes para normalizar los datos de entrada y me-

jorar la estabilidad y eficacia del entrenamiento. Estas capas estan definidas por la ecuacion (1.7)

X =y75=+p (1.7)

donde a son las activaciones de la capa anterior, u la media de estas activaciones, o2 la varianza y ¢ una constante
pequefia para evitar la division entre cero. Por otro lado, X es la salida de la capa actual, mientras que y y 8 son
parametros aprendidos por la red durante el entrenamiento.

Capas de activacion: las capas de activacion se utilizan en ambas sub-redes para introducir no linealidad en la
red neuronal. Las funciones de activacién comunes utilizadas en GAN incluyen ReLU, LeakyReL U y la tangente
hiperbélica. La funcién ReLU esta definida por la ecuacion (1.3), mientras que las funciones LeakyRelL U y tan-

gente hiperbélica estan definidas por las ecuaciones (1.8) y (1.9) respectivamente.

_(h sih>0
r(h)_{ah sih<0 (1.8)

donde 7 es la entrada de la capa anterior, r la salida de la capa actual y a un parametro que corresponde a la

atenuacion de los valores menores a cero.

(1.9)

donde £ es la entrada de la capa anterior y r la salida de la capa actual.
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2. ANTECEDENTES

Los enfoques basados en el aprendizaje profundo han demostrado su capacidad para extraer patrones complejos
y mejorar la precision en la interpretacion de imagenes médicas. En este contexto, el presente capitulo se enfoca
en las bases de datos que respaldan el desarrollo del modelo de aprendizaje profundo y en un analisis del estado
del arte. Con base en lo dicho, el presente capitulo se organiza de la siguiente manera: la Seccion 2.1 presenta la
base de datos de urologia. La Seccién 2.2 presenta la base de datos de frotis sanguineo. La Seccién 2.3 presenta
la base de datos correspondiente a cultivos de bacterias y levaduras. Finalmente, la Seccion 2.4 menciona trabajos

relevantes encontrados en el estado del arte relacionados con procesamiento de imagenes médicas.
2.1. Urinary Sediment Dataset (USD)

La base de datos de sedimento urinario (USD, por sus siglas en inglés) fue presentada por Liang et al. en [28]
durante el 2018, y posteriormente utilizada en trabajos como los presentados por Liang et al. en [29] y por Yan et
al. en [30]. Est& compuesta por 5,376 imagenes etiquetadas con 7 categorias de objetos que pueden ser encontrados
en muestras de sedimento urinario. Dichas clases son: bacterias, cristales, células epiteliales, nicleos epiteliales,

eritrocitos, leucocitos y hongos.

Las iméagenes en la base de datos contienen distintos objetos por muestra, tal como se observa en la Figura 2.1,
en la que se visualizan elementos tales como eritrocitos, leucocitos, células epiteliales y nicleos epiteliales. Las
imagenes se acompafian de un archivo .xml que contiene informacion relevante de las imagenes, entre las que se
encuentran las coordenadas espaciales de cada objeto, asi como la clase a la que pertenecen. Esta informacion es
utilizada para recortar de forma automatica cada uno de los objetos de interés y se forma una nueva base de datos,
gue en esta tesis se llamard USD_2 y estd compuesta por 42,255 imagenes de los objetos de interés que se
categorizan en las clases mencionadas. En la Figura 2.2 se observan distintas muestras recortadas por clase que
conforman la base de datos USD_2 y la Tabla 2.1 muestra la distribucion de muestras por clase de USD_2. Se
puede observar un desbalance de clases, esto se debe a la naturaleza misma de las muestras, siendo los eritrocitos
la muestra mas encontrada, mientras que los nicleos epiteliales son los mas escasos. No obstante, esta base de
datos cuenta con una variacién importante en coloracién, morfologia y ruido presente en las muestras, lo cual

conlleva a una posible mejor generalizacion de los modelos entrenados con esta base de datos.
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Figura 2.1 Imagen de base de datos USD. [28]
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Figura 2.2 Muestras recortadas por clase de USD.
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Tabla 2.1 Cantidad de muestras por clase en base de datos USD_2.

Clase Cantidad de iméagenes
Bacterias 3,662
Cristales 1,664

Células epiteliales 6,175

Nucleos epiteliales 687
Eritrocitos 21,815
Leucocitos 6,169
Hongos 2,083
Total 42,255

2.2. Raabin-wbc

Kouzehkanan et al. presentan en [31] la base de datos Raabin-wbc, que contiene imagenes de glébulos blancos
en sangre periférica. Cuenta con 14,514 iméagenes recortadas de leucocitos de distinto tipo: basofilos, eosinéfilos,
linfocitos, monocitos y neutrofilos. En la Figura 2.3 se muestran ejemplos de cada clase contenida en la base de
datos, mientras que en la Tabla 2.2, se presenta la cantidad de muestras por clase. Se puede observar que existe un
desbalance de clases, teniendo una cantidad de basofilos escasa en comparacién con el resto de muestras. Esto se
debe a la naturaleza misma de estos, asi como en la frecuencia en que se encuentran en el organismo. La base de
datos Raabin-whc es muy utilizada en el estado del arte debido a su disponibilidad, asi como las diferencias en las

muestras de coloracién, orientacién y ruido, las cuales permiten obtener mejores desempefios en etapas de prueba

de modelos profundos.

13
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Figura 2.3 Muestras separadas de cada clase en base de datos Raabin-wbc.
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Tabla 2.2 Cantidad de muestras por clase en base de datos Raabin-wbc.

Clase Cantidad de imagenes
Basdfilos 301
Eosindfilos 1,066
Linfocitos 3,461
Monocitos 795
Neutréfilos 8,891
Total 14,514

2.3. Bacteria and Yeast Real Image (BYRI)

La base de datos BYRI fue presentada por Salazar E. en [32], la cual contiene imagenes de bacterias y levaduras
encontradas en cultivos de microorganismos. Se incluyen 3 clases de micoorganismos: candida albicans,
escherichia coli y staphylococcus aureus. La base de datos cuenta con 200 muestras de cada clase y en las Figuras
Figura 2.4, Figura 2.5 y Figura 2.6 se muestran ejemplos de candida albicans, escherichia coli y staphylococcus

aureus respectivamente.
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Figura 2.5 Muestra de base de datos BYRI de la clase candida albicans.
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Figura 2.6 Muestra de base de datos BYRI de la clase candida albicans.

Como se puede observar, cada imagen tiene varias muestras de microorganismos, por lo cual se realiz6 un
recorte de las mismas mediante los ground truth de la base de datos. Con esta informacién, se obtuvieron los
centroides de cada objeto, para posteriormente realizar el recorte en un espacio de 20x20 pixeles alrededor del

mismo. En la Tabla 2.3, se indica la cantidad de muestras por clase obtenidas para un total de 224,988 muestras.

Tabla 2.3 Cantidad de muestras por clase en base de datos BYRI.

Candida albicans Escherichia coli Staphylococcus aureus Total

28,117 85,055 111,816 224,988

Es importante sefialar que cada muestra obtenida fue redimensionada mediante interpolacion bictbica a un

tamafio de 50x50 pixeles [33]. En la Figura 2.7 se observan ejemplos de las muestras de cada clase recortadas.

Candida albicans Escherichia coli Staphylococcus aureus

Figura 2.7 Muestras separadas de cada clase en base de datos BYRI.
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2.4. Estado del arte

En la literatura se encuentran diversos trabajos sobre procesamiento de imagenes médicas con redes neuronales
profundas para tareas de reconocimiento, segmentacién semantica, identificacion y clasificacion. A continuacion,
se presentan algunos trabajos relevantes relacionados al procesamiento de imagenes médicas. Los modelos
presentados muestran el uso de aprendizaje profundo para realizar distintas tareas relacionadas con andlisis

médico.
2.4.1. Modelos de procesamiento de imagenes médicas

Las siguientes investigaciones abordan temas de visidn por computadora y procesamiento de imagenes,
destacando enfoques para segmentacién semantica, aplicaciones médicas, deteccion de tumores cerebrales,
clasificacion de células sanguineas y otros. Se utilizan diversas técnicas, como redes totalmente convolucionales,

transferencia de aprendizaje y métodos de registro. Los resultados indican avances significativos en estas areas.

Shelhamer et al. presentan en [34] un método para segmentacion seméntica mediante redes totalmente
convolucionales (FCN). Para ello, se utilizan las CNN AlexNet, Visual Geometry Group (VGG) y GoogLeNet
con transferencia de aprendizaje y las bases de datos Pattern Analysis Statistical modelling and Computational
Learning Visual Object Classes (PASCAL VOC), New York University Depth en su segunda versién (NYUDv2)
y Pattern Analysis Statistical modelling and Computational Learning Context (PASCAL-Context, por sus siglas
en inglés). Los resultados presentados muestran una mejora relativa de 30% de exactitud en la segmentacion,
mientras que la inferencia tomé una décima de segundo. Por su parte Ji et al. proponen en [35] una red neuronal
paralela completamente convolucional para segmentacién semantica. Para ello, se integra una red de deteccion de
bordes holisticamente anidada para capturar informacién del borde de la imagen. La red se prueba con las bases
de datos PASCAL VOC 2012, PASCAL-Context y Cityscapes. Los resultados presentados muestran un mejor
desempefio en comparacidn con los obtenidos mediante los métodos DeepLab, red completamente convolucional-
8s/32s, red de segmentacién (Segmentation Network o SegNet), Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) y U-
Net, ya que la red propuesta alcanza un 66.76% en la métrica de interseccion sobre la unién (mean loU). Este
resultado representa una mejora de hasta un 14.34% en la tarea de segmentacién semantica. En otro sentido Wen
et al. proponen en [36] una red generativa adversaria profunda para tareas de segmentacion seméantica mediante
un método de aprendizaje débilmente supervisado. Para ello, se utiliza una red generativa adversaria, asi como un
método de aprendizaje débilmente supervisado y técnicas de transferencia de aprendizaje. Los resultados
presentados muestran ventajas del método propuesto en comparacién con la generalizacion de la segmentacién
semantica. Asi mismo, el método disminuye significativamente la dependencia con datos etiquetadas asegurando

la precision de la red.
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Cui et al. proponen en [37] un método basado en redes neuronales bayesianas completamente convolucionales
para registro de imagenes médicas no rigidas. Para ello, se utiliza una red neuronal bayesiana completamente
convolucional y la base de datos Mindboggle 101. Los resultados presentados muestran una mejora promedio de
2.8% respecto al método de registro rapido de imagen (FAIM, por sus siglas en inglés) en la métrica DICE. Ademas

de esto, el método propuesto es capaz de estimar la incertidumbre de los resultados.

Hu et al. proponen en [38] un algoritmo de procesamiento de imagenes cerebrales para prediccion de
enfermedades. Para ello, se utiliza un sistema basado en agrupamientos difusos y Hierarchical Probabilistic U-Net
(HPU-NET) e imagenes de resonancia magnética cerebrales recolectadas de un hospital. Los resultados
presentados muestran que el algoritmo propuesto tiene mayor cantidad de nodos, menor consumo de energia y una
mayor estabilidad frente a cambios que otros modelos en las mismas condiciones. Asi mismo, el algoritmo alcanz6

un 93.6% de precision en la prediccion.

Gobhinath et al. proponen en [39] un método de deteccién y clasificacion de tumores cerebrales mediante
procesamiento de imagenes. Para ello, se utiliza la transformada wavelet para construir caracteristicas y analisis
de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) para minimizar las dimensiones de las caracteristicas.
Asi mismo, se utilizan Maquinas de Vectores de Soporte con Kernel (KSVM) clasificacion, K-fold para validacion
cruzada, y la base de datos con 240 imagenes de resonancia magnética. Los resultados presentados muestran un

maximo de precisién del 98.17%, y un tiempo promedio de 0.0511 segundos para la prediccion.

Banik et al. presentan en [40] un modelo de red neuronal convolucional para clasificar imagenes de globulos
blancos en sangre. Para ello, se utiliza una arquitectura de 5 capas convolucionales, 3 max-pooling y una red
totalmente conectada con una capa oculta, ademas de un modelo combinado de red neuronal convolucional y
recurrente para fines de comparacion. Los resultados presentados muestran que se obtuvo una precision de entre
90.39% y 90.79%.

Van Opbroek et al. proponen en [41] un método para minimizar la discrepancia maxima media entre datos de
entrenamiento y prueba de imagenes de lesiones cerebrales, lesiones en materia blanca y segmentacion de
hipocampo. Para ello, se utiliza aprendizaje de kernel, maquinas de vectores de soporte, clasificacion por arboles
aleatorios, asi como cinco bases de datos distintas. Estas bases de datos son dos del estudio de escaneo de
Rotterdam, una del reto MSBrainS y dos del repositorio de segmentacién cerebral de Internet o IBSR, por sus
siglas en inglés. Los resultados presentados muestran una mejora significativa en los tres casos de estudio, teniendo
una precision maxima de 87.14% en lesiones cerebrales, 92.99% en lesiones de materia blanca y 84.6% en

segmentacion de hipocampo.

Zhou et al. proponen en [42] un método basado en maquinas de vectores de soporte y una red de resolucién

adaptativa (RANet, por sus siglas en inglés), para clasificacién de imagenes de tumores. Para ello, utilizan un
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detector de anomalias con maquinas de vectores de soporte y la red mencionada, ademas de la base de datos BACH
del 2018. Se obtuvieron resultados en exactitud para imagenes de prueba de 97.75%, ademas de reducir el tiempo

computacional aproximadamente en 50% respecto a redes como ResNet y DenseNet.

Wang et al. presentan en [43] un modelo basado en una red neuronal profunda con mecanismos de atencion
para segmentacion de imagenes de ultrasonidos. Para esto, se utiliza una red neuronal convolucional con
transformer (ConvTrans-Net) y la base de datos abierta de imagenes de ultrasonido mamario (Breast Ultrasound
Images Dataset). Los resultados mostrados presentan una precision del 85.17% y un 85.21% en la métrica Jaccard,

siendo superiores a lo obtenido mediante EfficientNet.
2.4.2. Modelos de procesamiento de imagenes de sedimento urinario

Shen et al. proponen en [44] un método para reconocimiento de componentes encontrados en muestras de
sedimento urinario. Para ello, se utiliza maquinas de vectores de soporte (SVM), el algoritmo de aceleracion de
cascada, PCA y una base de datos con 14,000 imagenes por clase. Los resultados presentados muestran una
precision en el reconocimiento alrededor al 90%, la cudl es superior a la alcanzada por otros métodos. Ji et al.
proponen en [45] un método de reconocimiento basado en CNN y el algoritmo de caracteristicas de area para
reconocimiento de 10 clases distintas en muestras de reconocimiento urinario. Los autores propusieron su propia
base de datos, la cual contiene 300,000 imagenes de sedimento urinario. Los resultados presentados muestran que
se alcanzé una precisién de prueba de hasta 97%. Por su parte, Tangsuksant et al. proponen en [46] un método de
segmentacion y deteccién de glébulos rojos y blancos en imagenes de sedimento urinario. Para ello, se utiliza una
red neuronal artificial en el espacio de color de matiz, saturacion y valor (HSV), operaciones morfolégicas para
eliminacion de ruido y la transformada de Hough para la deteccion de circulos. Los resultados presentados
muestran un porcentaje promedio de error de 5.28% en la deteccion de glébulos rojos y un 8.35% en glébulos
blancos. Aunado a esto Kaul et al. proponen en [47] una técnica para segmentacion de cancer de piel y lesiones
pulmonares, basada en la incorporacién de atencion a CNN. Para ello, se utiliza un modelo de red totalmente
convolucional y una base de datos de 2750 imagenes para la segmentacién de cancer de piel y otra de 267 imagenes
para el caso de segmentacién de lesiones pulmonares. Los resultados presentados muestran una precision minima
de 97.57% y una maxima de 99.81%, siendo mayor a la arquitectura U-Net (96.67% - 98.78%).

Hortinela et al. proponen en [48] un método de identificacion de cristales presentes en muestras de sedimento
urinario, basada en maquinas de vectores de soporte. Para ello, se utiliza una Raspberry Pi 2 con camara para la
adquisicion de las imagenes, el algoritmo Adaptive Boost y maquinas de vectores de soporte. Los resultados

presentados muestran una precision de 90%.

Noothout et al. proponen en [49] un método de localizacion automatico en imagenes médicas, basado en redes

completamente convolucionales. Para ello, se utiliza una arquitectura de redes neuronales totalmente
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convolucionales basada en red residual en su version 34 (ResNet34). También, se utilizan tres bases de datos, una
con escaneos de angiografia coronaria por tomografia computarizada (CCTA) en 3D, otra con resonancia
magnética en 3D y otra con cefalométricas en 2D. Los resultados presentados muestran un rendimiento superior

respecto otros algoritmos en el estado del arte, obteniendo una precision promedio de 95%.

Xiang et al. proponen en [50] un método de identificacion basado en redes completamente convolucionales,
para reconocimiento de cristales en muestras de sedimento urinario. Para ello, se utiliza una red totalmente
convolucional ResNet50, una red piramidal de caracteristicas, una subred de clasificacion y una base de datos
obtenida del hospital Nanshan de Shenzhen. Los resultados presentados alcanzan hasta un 74% de precision en el

reconocimiento de los cristales.

Fernandez et al. proponen en [51] un sistema de automatizado para reconocimiento de constituyentes en
muestras de uroanalisis basado en redes neuronales artificiales. Para ello, se utiliza un microcontrolador
PIC18F25J50 junto con motores de pasos y camara para la adquisicion de muestras, asi como métodos de
reconocimiento de bordes utilizando operadores Prewitt para mover los lentes. Por otra parte, se utiliza una red
neuronal artificial creada en Matlab para el reconocimiento y conteo de los constituyentes, asi como una base de
datos de 100 muestras. Los resultados presentados muestran una precision promedio de 89.5% y una velocidad

promedio de 3.66 minutos, debido al tiempo empleado en la captura y reconocimiento de las muestras.

Li et al. presentan en [52] un método de clasificacidn de objetos en muestras de sedimento urinario, basado en
aprendizaje profundo y CNN. Para ello, utilizan un modelo basado en la arquitectura LeNet-5, enfocado en el
analisis morfolégico de las imagenes. Se realizaron modificaciones a LeNet-5 cambiando el nimero de capas
convolucionales. Los resultados presentados muestran una exactitud obtenida de 92.3% promedio para las distintas

clases.

Li et al. presentan en [53] un método para clasificacién de componentes en muestras de sedimento urinario,
mediante la integracion de filtros de Gabor y transformada de dispersion para analisis de textura. Por otra parte,
utiliza una maquina de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés) para la clasificacion, tomando las
caracteristicas extraidas por los filtros de Gabor y la transformada de dispersion. Los resultados presentados

muestran una exactitud de 90% promedio en las clases analizadas.

Kang et al. proponen en [54] método de deteccidn de objetos en muestras de sedimento urinario mediante CNN.
Para ello, se exploran dos métodos, redes neuronales convolucionales recurrentes rapidas (Faster R-CNN) y un
detector de Unico tiro (SSD, por sus siglas en inglés). Asi mismo, se utilizo la base de datos USD, con 5376
imagenes etiquetadas y utilizando las 7 clases contenidas en la misma. Los resultados presentados muestran que
la mejor exactitud obtenida fue de 84.1%, con un tiempo de procesamiento de 72 milisegundos por imagen,
utilizando una GPU NVIDIA Titan X.
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Li et al. presentan en [55] un método para segmentacion de elementos presentes en muestras de sedimento
urinario fuera de foco basado en transformadas wavelet, procesamiento morfolégico y métodos de combinacion.
En este sentido, se utilizan las transformadas de wavelet y procesamiento morfolégico para mejorar el enfoque en
los elementos presentes de las muestras. Posteriormente, se realiza deteccion de bordes con umbrales adaptivos
para finalmente realizar la segmentacién de los elementos. Los resultados presentados muestran que el 97% de los

elementos fueron segmentados correctamente.
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3. RED NEURONAL PROFUNDA

Este capitulo presenta distintas arquitecturas de redes neuronales profundas que se reportan en la literatura

como aquellas que han sido utilizadas para la tarea de clasificacion de elementos presentes en muestras clinicas de

laboratorio. Asi mismo, se describe la composicion y funcionamiento de cada una de las arquitecturas incluidas.

Con la finalidad de facilitar la presentacién de las redes neuronales, se realiz6 un conjunto de bloques que

representan las diferentes capas de ellas. Dichos conjuntos se presentan en la Figura 3.1 y para entender mejor, se

recuerda al lector que algunas de las capas que ya se definieron formalmente en la Seccién 1.4. Dichas capas son:

la Seccién 1.4: capa convolucional, capa totalmente conectada, capa de agrupamiento, normalizacion por lotes y

funcién de activacién. Por otro lado, el resto de las capas se definiran en las secciones 3.1, 3.2 y 3.3 segln sean

mencionadas.
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Figura 3.1 Simbologia de bloques a utilizar en redes.

El capitulo esta organizado de la siguiente manera: en la Seccién 3.1 se presenta la arquitectura MobileNet,

asi como su variacion MobileNetV2. En la Seccién 3.2 se desglosa la arquitectura DenseNet. Finalmente, en la

Seccion 3.3 se analiza la arquitectura EfficientNet, asi como la variacion EfficientNetV2.
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3.1. MobileNet

MobileNet es una arquitectura de red neuronal profunda presentada en 2017 por Howard et al. en [56]. Esta
disefiada para ejecutarse eficientemente en dispositivos moviles y de baja potencia al utilizar convoluciones
profundas separables, lo cual reduce significativamente el costo computacional. En la Figura 3.2 se muestra la

arquitectura general de esta arquitectura en su segunda versién.

Bottleneck Bottleneck Bottleneck ., Fully
Residual | Residual D I conv

Input layer | » Conv Residual Connected

Figura 3.2 Arquitectura general de MobileNetV2.

Convolucién profunda separable: divide la operacién de convolucion estandar definida en la ecuacion (1.1) en
dos etapas: una convolucion espacial y una convolucién en profundidad. La convolucion espacial se realiza en la
entrada de la imagen y se aplica un conjunto de filtros de tamafio reducido (por ejemplo, 3x3), mientras que la
convolucién en profundidad se aplica a cada uno de los canales de entrada y se aplica un conjunto de filtros de
tamarfio 1x1. Estatécnica reduce significativamente el nimero de operaciones y pardmetros requeridos, lo que hace

que la red sea mas eficiente en términos de computo. La convolucién espacial esta definida por la ecuacién (3.1):

h(i,j) = Xm=1 Zn=1 X({ + m,j + )W (m,n) 3.1)
Donde X es la salida de la capa anterior, W es el kernel aplicado y / es la salida de la capa actual en el punto dado.
Asi mismo, m y n son los indices correspondientes a los distintos valores tanto de la entrada de la red como del
kernel, mientras que i y j son los indices referentes a la salida de la capa. La convolucion en profundidad esta

definida por la ecuacién (3.2):

h(i,j k) = X1 X1 Xica XA +m—1,j +n—1,DW(m,n,L k) (3.2)

donde [ corresponde al indice del canal de entrada y k al del canal de salida.

Capas de separacion de canal: dividen los canales de entrada en grupos y aplican la convolucién en profundi-
dad por separado a cada grupo. Esto reduce ain mas la cantidad de operaciones y parametros necesarios, mien-

tras mantiene una buena capacidad de representacion [57].

Otra técnica utilizada es la capa de punto de anclaje, que se utiliza para reducir la resolucién espacial de la
entrada de la imagen. Esta capa aplica una convolucién espacial de tamafio reducido seguida de una operacién de

agrupacion maxima, lo que reduce la resolucion espacial de la imagen sin perder demasiada informacion.
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En 2018, Sandler et al presentaron en [58] MobileNetV2, la cual es una mejora a la arquitectura original. Una
de las principales mejoras de esta versién es el uso de bloques residuales lineales invertibles (bottleneck blocks).
Estos bloques permiten aumentar la profundidad de la red sin aumentar significativamente el numero de
operaciones y parametros. También incluye una combinacién de capas convolucionales normales y capas
convolucionales separables, que optimiza la relacion entre el costo computacional y la precision de la red. En la

Figura 3.3 se muestra la arquitectura de dicho bloque.

> Add

Figura 3.3 Arquitectura de blogue bottleneck.

Capa de suma: funge como punto de suma, realizando la adicién correspondiente entre la salida de la dltima
convolucion y la salida del bloque anterior. Asi mismo, utiliza una técnica llamada atenuacion lineal de la tasa de
aprendizaje (linear decay of learning rate), que permite que la red tenga una tasa de aprendizaje alta en las primeras
etapas del entrenamiento y una tasa de aprendizaje baja en las etapas posteriores. Esto ayuda a evitar que la red se
atasque en Optimos locales y permite que la rjed alcance una precisién optima de clasificacion y esta definida por

la ecuacién (3.3).
Ir, = lry(1— %) (3.3)

Donde Iryes la tasa de aprendizaje inicial y Ir;,la tasa de aprendizaje de la iteracién actual. Por otro lado, n y

N representan el nimero de iteracion actual y el nimero total de iteraciones respectivamente.

Finalmente, MobileNetV2 utiliza una técnica de normalizacion de lotes ajustable (adjustable batch
normalization), que permite ajustar el tamafio del lote de entrada en tiempo de ejecucion sin requerir un
entrenamiento previo. Para ello, el modelo puede ajustar los pardmetros y y B de la ecuacion (1.7) durante el

entrenamiento del modelo para adaptarse a cambios en la distribucion de los datos.
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3.2. DenseNet

DenseNet fue presentada por Huang et al. en [59] en 2016 y es una arquitectura de red neuronal profunda que
se caracteriza por su alta eficiencia y su capacidad para evitar el problema de la desaparicion del gradiente. En la

Figura 3.4 se muestra la arquitectura general de esta.

v

Pooling - Pooling

Fully
Connected

-+-

Pooling [

Figura 3.4 Arquitectura general de DenseNet.

Bloque denso: en lugar de tener capas completamente conectadas, como en las redes neuronales tradicionales,
DenseNet utiliza blogues densamente conectados (densely connected blocks). En estos bloques, cada capa recibe
como entrada las caracteristicas de todas las capas anteriores, lo que significa que todas las capas estan conectadas

directamente entre si.

Este tipo de conexion tiene varias ventajas. En primer lugar, permite que la informacién fluya a través de la
red de manera mas eficiente, ya que cada capa puede recibir informacidn de todas las capas anteriores. En segundo
lugar, hace que la red sea mas facil de entrenar y menos propensa a la desaparicion del gradiente, ya que cada capa

recibe informacion directa de todas las capas anteriores.

Los bloques densamente conectados de DenseNet se dividen en dos partes: la de caracteristicas y la de
clasificacion. La parte de caracteristicas se compone de varias capas convolucionales, que extraen las
caracteristicas de la imagen de entrada. La parte de clasificacion se compone de una capa de agrupamiento global

seguida de una capa completamente conectada que produce la salida de la red.

Ademas de esto, utiliza de capas de transicion entre los bloques densamente conectados. Estas capas reducen
el namero de canales de caracteristicas y el tamafio de la imagen de salida antes de pasar a la siguiente capa de
blogues densamente conectados, lo que reduce la complejidad computacional y evita el sobreajuste. En la Figura

3.5 se muestra la arquitectura de los bloques densamente conectados.
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Normalization

Activation
Function

Transition
Layer

Figura 3.5 Arquitectura de bloque denso.

Capa de transicion: las capas de transicion estdn compuestas por una capa de normalizacion definida por la
ecuacion (1.7), una capa de activacion ReLU segun la ecuacion (1.2), una capa de convolucion de 1x1 definida en
la ecuacién (1.1) y una capa de agrupamiento descrita por la ecuacién (1.3). Esto se puede observar de manera

gréfica en la Figura 3.6.

Batch Activation .
Pooling

Normalization Function

Figura 3.6 Capa de transicion de bloque denso.

Existen distintas versiones de DenseNet, segn su complejidad. DenseNet201 es una version mas grande y
profunda de la arquitectura DenseNet original. Mientras que la arquitectura original utiliza cuatro bloques
densamente conectados, DenseNet201 utiliza tres bloques densamente conectados méas grandes y profundos, por
lo que tiene una mayor capacidad para extraer caracteristicas complejas y sutilmente detalladas de las imagenes
de entrada. Ademas, utiliza capas de transicion con una tasa de compresion menor que la arquitectura DenseNet

original, lo que significa que conserva mas informacion y caracteristicas en las capas de transicion.

En términos de rendimiento, DenseNet201 suele ser mas preciso que la arquitectura DenseNet original, pero

también requiere mas recursos computacionales para entrenar y ejecutar debido a su mayor tamafio y profundidad.
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3.3. EfficientNet

En 2019, Tan et al. presentaron en [60] una arquitectura de red neuronal profunda llamada EfficientNet, cuyo
funcionamiento se basa en una estrategia de escalado compuesto que busca equilibrar el aumento del tamafio del
modelo con la eficiencia computacional. La idea es escalar el ancho, la profundidad y la resolucion de la red de
manera proporcional para obtener un modelo que procese la mayor cantidad de caracteristicas, pero con un
aumento minimo en los recursos computacionales requeridos. En la Figura 3.7 se muestra la arquitectura general
de EfficientNet.

Fully

MBConv [+ MBConv E »  MBConv | MBConv ™| connected

Input layer | » Conv

v

Figura 3.7 Arquitectura general de EfficientNet.

Bloques convolucionales con cuello de botella residual méviles: consisten en una combinacion de capas de
convolucién y agrupamiento dadas por las ecuaciones (1.1) y (1.3) respectivamente, asi como conexiones
residuales. Estos bloques (llamados MBConv) son eficientes computacionalmente y permiten que la informacién
fluya a través de la red de manera mas rapida y efectiva. En la Figura 3.8 se muestra la arquitectura de los bloques
MBConv.

Conv 1x1

L 2

DepthWise
Conv

L3

Conv 1x1

— Add

Figura 3.8 Arquitectura de bloque MBConv.

Una caracteristica Unica de EfficientNet es el uso de un pardmetro de escalado llamado factor de escalamiento
compuesto, que se aplica a las dimensiones del modelo, incluyendo el ancho, la profundidad y la resolucion. Este
parametro permite ajustar el modelo para diferentes tamafios de imagenes y recursos computacionales disponibles,
lo que hace que EfficientNet sea altamente adaptable y flexible. El ancho, la profundidad y la resolucion en esta

arquitectura varian segun la ecuacion (3.4):
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A=a®
B=p¢ (3.4)
r=y®

Donde A, B y I representan la anchura, profundidad y resolucién que el modelo tendra, mientras que @, By y

son constantes predefinidas basadas en experimentacion. Finalmente, el pardmetro ¢ es el factor de escalamiento

compuesto, el cual sera definido por el modelo durante el entrenamiento y determina el tamafio del modelo en las

distintas dimensiones.

EfficientNet ha demostrado ser una arquitectura de red neuronal eficiente y efectiva en tareas de clasificacion
de iméagenes, logrando un rendimiento competitivo en comparacién con otras arquitecturas mas grandes y

computacionalmente costosas.

En 2021, Tan et al. presentaron una nueva versién de EfficientNet en [61], llamada EfficientNetV2.

EfficientNetV2 es una versién mejorada de la arquitectura EfficientNet original.

La principal diferencia entre ambas es la forma en que se construyen los bloques MBConv. En EfficientNet,
los bloques MBConv se construyen mediante una combinacion de operaciones de convolucion 3x3 y 1x1, mientras
que en EfficientNetV2 se utilizan operaciones de convolucién dada por la ecuacion (1.1) con filtros de 3x3 y 5x5

en combinacién con una operacién de convolucion con filtro de 1x1.

Ademas, EfficientNetV2 utiliza una nueva técnica de regularizacién llamada profundidad estocéastica, que
consiste en eliminar aleatoriamente algunas capas durante el entrenamiento. Esto permite que la red se adapte
mejor a diferentes tamafios de lotes de entrenamiento y mejora el rendimiento de la red en conjuntos de datos

pequefios.

Otra diferencia importante es que utiliza una estrategia de escalado uniforme en lugar de la estrategia de
escalado compuesto utilizada en la arquitectura original. Esto significa que los modelos EfficientNetV2 se escalan
de manera uniforme en todas las dimensiones, incluyendo la profundidad, el ancho y la resolucién, lo que permite

una mayor simplicidad y flexibilidad en la construccion de modelos.

En general, EfficientNetV2 se considera una mejora significativa sobre la arquitectura original EfficientNet,

con una mayor eficiencia computacional, una mejor capacidad de generalizacion y un entrenamiento mas rapido.
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4. METODOLOGIA DE DISENO DE ARQUITECTURA

En el presente capitulo, se describe la metodologia de experimentacion de esta tesis para proponer un modelo
novedoso de red neuronal profunda para procesamiento de imagenes clinicas. Primero, se realiz6 un anélisis de la
base de datos USD_2 para determinar el tamafio de las imagenes de entrada. Posteriormente, se realizaron pruebas
con las arquitecturas MobileNet, DenseNet y EfficientNet. Las pruebas consistieron en implementar los modelos
contres clases que son la clasificacion de bacterias, eritrocitos y células epiteliales. Dichas clases se implementaron
para visualizar las activaciones de estos para analizar su funcionamiento. También, se realiz6 un analisis del

comportamiento estadistico de los pesos en las distintas capas.

Al realizar los andlisis anteriores, se optd por proponer una variante de la red EfficientNet que se denominé
EfficientNet de baja profundidad (LDE-Net). LDE-Net se comparé con MobileNetV2, EfficientNetV2 vy
DenseNet. Una vez obtenidos resultados de las pruebas con tres clases (bacterias, eritrocitos y células epiteliales),
se decidi6 aumentar la cantidad de clases a 7, incluyendo todas las presentes en la base de datos USD_2, utilizando
para ello Gnicamente la arquitectura LDE-Net, ya con esta se obtuvieron los mejores resultados para 3 clases. Se
hicieron pruebas con 5y 7 clases, y se disefié una nueva arquitectura, depurando ain méas capas redundantes, la
cual lleva por nombre LDE-NetV2. Finalmente, se decidi6 probar el desempefio del modelo LDE-NetV2 para la

tarea de clasificacion en muestras de imagenes médicas, distintas a USD, las cuales fueron Raabin-wbc y BYRI.

Este capitulo esta organizado de la siguiente manera: la Seccion 4.1 describe el andlisis de la base de datos
USD vy el proceso de homogeneizacion de imagenes. La Seccion 4.2 detalla las pruebas preliminares realizadas
con las redes MobileNet, DenseNet y EfficientNet. La Seccién 4.3 incluye el proceso de visualizacion y analisis
de las activaciones en distintas capas. La Seccion 4.4 menciona el analisis del comportamiento estadistico de los
pesos en las capas. La Seccion 4.5 describe la seleccion de la arquitectura EfficientNet como modelo inicial para
el disefio de la arquitectura LDE-Net. La Seccion 4.6 detalla las pruebas realizadas con distintos optimizadores y
arquitecturas. La Seccidn 4.7 describe el proceso de ampliacion de clases a analizar, y el disefio de la arquitectura
LDE-NetV2. Finalmente, la Seccién 4.8 menciona el uso de LDE-NetV2 para clasificacién de microorganismos

presentes en muestras de frotis sanguineo y cultivos de bacterias y levaduras.
4.1. Andlisis de labase de datos y homogeneizacion de imagenes

Como se menciona en la Seccidn 2.1, la base de datos USD contiene muestras de distintas clases de
componentes, por lo cual es necesario recortar cada uno de los sedimentos por separado. Una vez realizado el
recorte, las imégenes obtenidas tienen distinta dimensionalidad, debido a la naturaleza misma de los elementos.
Los modelos de aprendizaje profundo utilizados tienen una capa de entrada de tamafio definido, es decir, requiere
que las entradas sean de la misma dimension. Es por esto que se optd por establecer un tamafio de imagen al cual

redimensionar las distintas muestras, para ser procesadas por los modelos profundos.
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Para ello, se realiz6 un andlisis estadistico de las muestras que indicara un tamafio adecuado de las imagenes
que altere lo menos posible la morfologia de los objetos de interés. Este analisis se basé en obtener media,
desviacién estdndar, méaximos y minimos de los tamafios de los objetos contenidos en las muestras. Como
conclusién de dicho analisis, se decidié utilizar para las imagenes es de 100x100 pixeles. Con esto, se
redimensionaron todas las imagenes a 100x100 mediante interpolacion bicubica. A la base de datos generada con

este proceso se le llamé USD_2
4.2.  Pruebas preliminares con arquitecturas de modelos

Se realiz6 la implementacién de tres arquitecturas distintas: MobileNetV2, EfficientNetV2L y DenseNet201.
Como se menciond en el capitulo 3, estas arquitecturas tienen un comportamiento distinto en la forma de analizar
los datos de entrada, ademas de una variacion importante en el nimero de pardmetros, lo cual se traduce en carga
computacional. MobileNetV2 tiene 3.5 millones de parametros, DenseNet201 cuenta con 20.2 millones y
EfficientNetV2L utiliza 119 millones.

La implementacion se realizé utilizando modelos entrenados previamente con la base de datos ImageNet [62],
la cual consta de mas de un millén de imagenes de mil clases distintas. Las redes fueron entrenadas con los mismos
hiperpardmetros definidos para una justa comparacion. Se utilizé la entropia categédrica cruzada como funcién de

perdida, que esta definida por la ecuacion (4.1).
Lep = —Xisqtilog(p:) (4.1)

donde t; es el objetivo de la inferencia de la iésima clase, p; la probabilidad de la misma, y n es la cantidad de
clases. El optimizador utilizado fue Adam [63] y se requirieron 100 épocas sin mecanismos de paro temprano,

para observar el comportamiento de las redes durante el entrenamiento.
4.3. Visualizacion y analisis de activaciones de capas

Una vez entrenadas MobileNetV2, EfficientNetV2L y DenseNet201, se observé que el comportamiento de
ellas variaba dependiendo de la arquitectura. Con la finalidad de entender dicho comportamiento, se decidi6
analizar de manera visual las activaciones de las distintas capas de las redes. Para realizar esto, se propagaron
imagenes de entrada de las distintas clases y se tomaron salidas parciales de los modelos. Como ejemplo, se

muestran las activaciones derivadas de la imagen nl00030-cast_1 que se muestra en la Figura 4.1.

Figura 4.1 Imagen nl00030-cast_1
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Las Figuras Figura 4.2, Figura 4.3 y Figura 4.4, se muestran las activaciones obtenidas de las capas 2, 8 y 36
en las arquitecturas MobileNetV2, DenseNet201 y EfficientNetV2. Nétese que en las primeras capas se tienen

comportamientos similares en las distintas redes. Sin embargo, al avanzar por la red, cada capa comienza a extraer

caracteristicas distintas. Asi mismo, en capas mas profundas se obtienen caracteristicas mas abstractas.

MobileNetV2

0 0 0 0 0 0
‘HEEEEE
0 0 0 0 0 0
‘R

02 02 025

2-layer-nl00030-cast_1

DenseNet201

025 02

2-layer-nl00030-cast_1

EfflClentNetVZ

Ro Bo Mo Mo B Bo

025

2-layer-nl00030-cast_1

Figura 4.2 Activaciones de la capa 2 en las distintas arquitecturas.

MobileNetV2

8-layer-nl00030-cast_1

DenseNet201

EfficientNetV2

02

8-layer-nl00030-cast_

Figura 4.3 Activaciones de la capa 8 en las distintas arquitecturas.
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EfficientNetV2
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Figura 4.4 Activaciones de la capa 36 en las distintas arquitecturas.
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En general, se observo redundancia en algunas capas, tal como se puede observar en las Figuras Figura 4.5y
Figura 4.6. Posteriormente se comentara mas al respecto. Esta redundancia se debe a que la capacidad del modelo
es demasiado grande, por lo que no todas las capas aprenden caracteristicas Unicas e importantes de las imagenes
analizadas, repitiéndose patrones en las capas. Esto puede afectar generando sobreajuste, ya que, al tener una
capacidad demasiado grande, el modelo es capaz de memorizar las muestras de entrenamiento, lo que dificultard

la clasificacion en muestras no conocidas.
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Figura 4.5 Activaciones en las capas 14 y 15 en EfficientNetV2L.
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Figura 4.6 Activaciones en las capas 32 y 33 en EfficientNetV2L.

4.4. Comportamiento estadistico de los pesos en las capas

Para comprender el a mayor profundidad el comportamiento de los modelos, se calcularon la media, desviacion
estandar y entropia de los pesos en las capas, y se busco una posible relacién con el desempefio. En la Figura 4.9

se muestran de manera gréfica los distintos valores estadisticos, asi como la exactitud a través de un entrenamiento

de 100 épocas.
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Figura 4.7 Graficas de exactitud, media, desviacion estandar y entropia de los pesos, en la capa 14 de
EfficientNetV2L.

Como se puede observar, la entropia y exactitud muestran un comportamiento similar, lo cual puede ser
indicador de una posible relacion entre ambas métricas ya que se puede observar que ambas curvas son semejantes
en todas las épocas, mientras que la media y desviacion estandar muestran un aumento progresivo, lo que indica
que conforme se realiza el entrenamiento, los valores de los filtros aumentan, sin embargo, esto no repercute

directamente en una mejor exactitud.
4.5. Seleccion de la arquitectura EfficientNet y disefio de LDE-Net

Al analizar el desempefio obtenido en las distintas épocas de entrenamiento para las distintas redes, se definié
que EfficientNetV2L era la mejor opcion para el disefio del modelo debido a sus desempefios altos y estables, asi
como la convergencia del mismo desde épocas tempranas del entrenamiento. Esto se verd con méas detalle en el

capitulo 6.

Cdémo se menciond en el capitulo 4.3, se encontré redundancia en las capas, con lo cual se opt6 por eliminar
las que se encontrasen en dicha situacién. El proceso de depuracion se realizé eliminando las capas cuyas
activaciones fueran similares a las de las capas siguientes. Para ello se definié un umbral de cambio de 0.2 en la
desviacion estandar promedio entre capas, es decir, en bloques donde la desviacion estandar de las activaciones
fuese mayor o menor en 0.2 al bloqgue MBConv anterior, se toma como redundante. De manera visual, la

disminucién del modelo se presenta la diferenciacién en la Figura 4.8.
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Figura 4.8 Diferencia entre EfficientNetV2 y LDE-Net.

Una vez hecho esto, se obtuvo un modelo con menor profundidad el cuél denominamos LDE-Net. Dicho
modelo tiene Unicamente 5.3 millones de parametros, en comparacion con los 119 millones de EfficientNetV2L,

con lo cual se reduce la carga computacional de este.

Tabla 4.1 Comparacion entre EfficientNetV2L y LDE-Net.

Arquitectura Capas Cantidad de parametros
EfficientNetV2L 781 119 millones
LDE-Net 273 5.3 millones

4.6. Pruebas con diferentes optimizadores y arquitecturas

Una vez disefiada la arquitectura LDE-Net, se realizaron pruebas con distintas combinaciones de optimizador
y arquitectura. Dichas pruebas consistieron en implementar los optimizadores RMSProp, Adam y NAdam con las
redes MobileNetV2, EfficientNetVV2L, DenseNet201 y LDE-Net.

El optimizador de gradiente estocastico descendiente (SGD, por sus siglas en inglés), se rige en base al
siguiente algoritmo:

Algoritmo SGD
Requiere: Razon de aprendizaje g
Requiere: Parametro inicial 8
Mientras no se cumplan los criterios de paro:
Obtener el lote de m ejemplos del conjunto de entrenamiento {x(,...,x™} con las etiquetas

y® correspondientes.
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Calcular el gradiente estimado: § « + % Vo Xi L(f(x®;0),y®)

Actualizar parametros 6 « 0 — g

Donde m es el nimero de ejemplos en el lote utilizado, 6 los parametros a actualizar y L(f(x®; 6),y®) la

funcion de pérdida utilizada.

En general, los demés optimizadores siguen un esquema semejante a este algoritmo, cambiando los parametros
a actualizar y la regla de aprendizaje (es decir, la manera en que son actualizados los mismos). Para el optimizador

de propagacién de raiz cuadrada media (RMSProp, por sus siglas en inglés), el algoritmo es el siguiente:

Algoritmo RMSProp
Requiere: Razdn de aprendizaje ¢, razén de decaimiento p
Requiere: Parametro inicial 8
Inicializar variables de acumulacion r = 0
Mientras no se cumplan los criterios de paro:
Obtener el lote de m ejemplos del conjunto de entrenamiento {x(,...,x™} con las etiquetas

y® correspondientes.
Calcular el gradiente estimado: § < + i Vo XiL(f(x®;6),y®)

Calcular el acumulado del gradiente cuadratico: r < pr+ (1—p)g O g

&

Calcular la actualizacion de los pardmetros: 46 = A Og

Actualizar pesos 6 < 0 + A6

Como se puede observar, a diferencia del optimizador SGD, en RMSProp se utiliza no tnicamente el valor
actual del gradiente, sino también el acumulado de los gradientes cuadraticos en iteraciones pasadas del
entrenamiento. Asi mismo, se incluye un parametro de decaimiento p para da menor peso al valor de la
acumulacién pasado. Asi mismo, se tiene una constante § que evita divisiones entre cero que tiene un valor muy

pequefio, para evitar que tenga un efecto relevante al calcular la actualizacién de los parametros.

Por su parte, el algoritmo de momento adaptivo (Adam) utiliza el valor del gradiente para la actualizacion de
los pesos y un pardmetro de momento utilizado para evitar que el entrenamiento quede atrapado en minimos

locales. El algoritmo de entrenamiento del optimizador Adam es el siguiente:

Algoritmo Adam
Requiere: Razon de aprendizaje €, razones de decaimiento p; y p,

Requiere: Parametro inicial 8
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Inicializar variables para primer y segundo momento s = 0,7 =0
Inicializar variable de tiempo t = 0
Mientras no se cumplan los criterios de paro:
Obtener el lote de m ejemplos del conjunto de entrenamiento {x(Y,...,x™} con las etiquetas
y® correspondientes.
Calcular el gradiente estimado: § < + i Vo Xi L(f(x®;0),y®)
tet+1
Actualizar estimacion del primer momento: s < p;s + (1 — py1)g

Actualizar estimacion del segundo momento: r « p,r + (1 —p,)g O g

Corregir sesgo en primer momento: § « ——
1

—F1

Corregir sesgo en segundo momento: #* « - rpt
P2

Calcular el acumulado del gradiente cuadratico: r <« pr+ (1 —p)g O g

3

Vo +7

Calcular la actualizacion de los parametros: 460 = —

Actualizar pesos 6 < 0 + A6

Como se puede observar, el optimizador Adam incluye el primer y el segundo momento estadistico. Ademas,

se realizan correcciones de sesgo en ambos momentos.

Finalmente, el optimizador Nadam sigue el mismo algoritmo de Adam, con la diferencia de utilizar el
momentum de Nesterov como primer momento en el cual, en lugar de calcular el gradiente de la posicién actual,

se calcula el de una posicion futura [64].

La combinacion en que se encontré un mejor desempefio fue LDE-Net con el optimizador SGD, teniendo
resultados semejantes con LDE-Net y Adam. En el capitulo 6 se ahondara en el andlisis para llegar a esta

conclusion.

4.7. Ampliacién de clases y disefio de LDE-Net V2

Debido al alto desempefio obtenido mediante la arquitectura LDE-Net con el optimizador SGD y con Adam,
se decidié aumentar el nimero de clases de las 3 iniciales a las 7 que comprenden la base de datos. Se realizaron
pruebas con 3, 5y 7 clases para observar el comportamiento del desempefio al agregar paulatinamente categorias
a clasificar. Se observo que, al incrementar el nimero de clases, el desempefio disminuye, debido al aumento en

la complejidad del problema a resolver.
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Con esto, se analizd nuevamente la arquitectura LDE-Net, siguiendo la misma metodologia comentada
anteriormente: se realiz6 una implementacion preliminar, se visualizaron las activaciones de las distintas capas y
se analizaron estadisticamente los pesos de las mismas. Al realizar este analisis, se observd que la arquitectura
LDE-Net seguia teniendo redundancia dentro de las activaciones, lo que indica que existen demasiados kerneles
para el problema a resolver, lo que conlleva el efecto de sobreajuste. En las Figuras Figura 4.9 y Figura 4.10 se

puede observar dicha redundancia.
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Figura 4.10 Activaciones en las capas 24 y 25 en LDE-Net.

Entendiendo lo anterior, se procedio a realizar una nueva depuracion de capas, con la finalidad de reducir la
cantidad de kerneles y el sobreajuste. El nuevo modelo generado fue llamado LDE-NetV2, el cual reduce la
cantidad de pardmetros de 5.3 millones a 2.45 millones. De manera grafica, se puede observar la reduccion del

modelo de la version 2 de LDE-Net en comparacion con las utilizadas anteriormente en la Figura 4.11.
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EfficientNetV?2

Fully
Connected
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LDE-Net

Input layer |—» Conv -+ MBConv [» MBConv ﬂ» MBConv *  MBConv

LDE-NetV2

Fully
Input layer |—» Conv >  MBConv —B—. MBConv > G

Fully
Connected

Figura 4.11 Comparacion entre EfficientNetV2, LDE-Net y LDE-NetV2,

En la Tabla 4.2 se muestra la cantidad de capas y parametros de las distintas versiones de LDE-Net, asi como
de EfficientNetV2L.

Tabla 4.2 Comparacidn entre EfficientNetV2L, LDE-Net y LDE-NetV2.

Arquitectura Capas Cantidad de parametros
EfficientNetV2L 781 119 millones

LDE-Net 273 5.3 millones

LDE-NetV2 176 2.45 millones

4.8. Uso de LDE-Net V2 en otras bases de datos

El modelo LDE-NetV2, inicialmente fue concebido para muestras de sedimento urinario y se prob6 con la base
de datos de USD. Los resultados obtenidos de LDE-NetV2 en USD motivaron la exploracion de su aplicabilidad
mas alla de su contexto original. Por ello, se prob6 las LDE-NetV2 con las bases de datos Raabin-wbc y BYRI
para probar la capacidad de generalizacion del modelo y evaluar su rendimiento en condiciones diversas. La base
de Raabin-wbc fue seleccionada debido a que las muestras que contiene son representativas de una variedad
importante de leucocitos, ya que poseen distintas coloraciones, ruido y las clases mas cominmente encontradas en
analisis clinicos. Por su parte, la base de datos de BYRI fue seleccionada al ser generada de un proyecto en conjunto
con la Universidad Auténoma de Chihuahua, ademas de ser de las pocas bases de datos que contienen muestras

de cultivos de microorganismos en caldo nutritivo, a pesar de ser ampliamente utilizados en los andlisis clinicos.
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Se realizaron distintos experimentos, utilizando los algoritmos de entrenamiento descritos en el siguiente capitulo,
gue son: entrenamiento tradicional, reentrenamiento, transferencia de aprendizaje y meta aprendizaje. Es
importante destacar que en cada uno de estos se utilizaron los mismos hiperpardmetros, cambiando Gnicamente el

algoritmo de entrenamiento.

Finalmente, se realizaron pruebas de validacién cruzada para verificar la generalizacion de los modelos
generados con la arquitectura LDE-NetV2 utilizando los distintos algoritmos de entrenamiento para las bases de
datos USD_2, Raabin-wbc y BYRI.

39



CAPITULO V. ALGORITMOS DE ENTRENAMIENTO

5. ALGORITMOS DE ENTRENAMIENTO

El presente capitulo describe los distintos algoritmos de entrenamiento implementados para el entrenamiento
de la arquitectura LDE-NetV2 para la clasificacion de muestras de sedimento urinario, frotis sanguineo y cultivos
de bacterias y levaduras. Dicho entrenamiento se realizé de diversas vertientes: entrenamiento tradicional, cambios
en el algoritmo de entrenamiento al reinicializar los kerneles que presenten indicios de paralisis durante el mismo,
reentrenamiento, transferencia de aprendizaje y meta aprendizaje. Cada una de estas vertientes representa enfoques

distintos para abordar el entrenamiento y el ajuste de modelos de aprendizaje automatico.

La comparacién y evaluacidn de sus resultados del entrenamiento pueden brindar informacién valiosa sobre
cudl de estas estrategias es mas efectiva para la tarea y los datos especificos en cuestion. De esta manera, el
proposito de este capitulo es describir cada una de estos algoritmos y estd organizado de la siguiente manera: la
Seccién 5.1 describe el entrenamiento tradicional. La Seccién 5.2 analiza la vertiente de cambios en el algoritmo
de entrenamiento. La Seccion 5.3 comenta la transferencia de aprendizaje. Finalmente, en la Seccién 5.4 se

presenta la vertiente de reentrenamiento.
5.1. Entrenamiento tradicional

Esta estrategia implica la construccion completa del modelo y el ajuste de sus pardmetros a través de un proceso
iterativo de optimizacién, como el descenso de gradiente estocéstico. Este método sirve como punto de referencia

para comparar las otras vertientes y evaluar su eficacia en términos de rendimiento.
5.2.  Cambios en el algoritmo de entrenamiento

En el capitulo 4.4 se observo en el analisis estadistico que existe relacion entre el desempefio en la métrica de
exactitud y la entropia de los filtros dada por la ecuacién (5.1).

H(S) = — 27=1P(s;) log2(P(s;)) (5.1)
Donde H(S) es la entropia de la variable aleatoria S y n es el nimero de distintos valores posibles que puede
tomar s.

Debido a esto, se implementd el algoritmo entropy gain, propuesto por Camacho M. en [65]. Este algoritmo
tiene como objetivo estimular los filtros en diferentes capas del modelo para favorecer un aprendizaje equilibrado
en cada uno de ellos. Para lograrlo, se reinicializan los filtros cuya entropia cae fuera de un rango predefinido. La
reinicializacion se realiza utilizando el algoritmo de Glorot Bengio, lo que podria ayudar a evitar el estancamiento

del aprendizaje en ciertas capas.
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5.2.1. Algoritmo Glorot-Bengio

En el proceso de entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo es fundamental mantener un equilibrio en
la inicializacion de los filtros de las capas neuronales. Una inicializacion adecuada puede contribuir
significativamente a evitar problemas como el estancamiento del aprendizaje y el desvanecimiento de gradiente,
permitiendo que el modelo converja de manera mas eficiente hacia soluciones éptimas. En este contexto, el
algoritmo de Glorot-Bengio (conocido como inicializacién Glorot o inicializacion Xavier), se ha destacado como

un enfoque valioso para establecer una inicializacion ponderada de los pesos de las redes neuronales.

El algoritmo de Glorot-Bengio toma su nombre de los investigadores Xavier Glorot y Yoshua Bengio, quienes
propusieron este enfoque en [66]. La idea central detras de esta técnica es adaptar la inicializacion de los pesos de
las neuronas de manera que se controle la propagacion de las sefiales y los gradientes a lo largo de las capas de la
red, evitando que se vuelvan demasiado pequefios o grandes a medida que profundizamos en la arquitectura. En
términos simples, el algoritmo de Glorot-Bengio inicializa los pesos de las neuronas utilizando una distribucion
uniforme o gaussiana con varianza especifica. Esta varianza se calcula con el nimero de neuronas en la capa actual
y con el nimero de neuronas en la capa anterior. La ecuacidn para calcular la varianza esta definida por la ecuacion
(5.2).

2

Var[wi] = (5.2)

ni+njyq

donde Wison los pesos de la i-ésima capa y n; la cantidad de neuronas en la i-ésima capa. Esto permite que los
pesos se inicialicen de manera que la propagacion hacia adelante y hacia atras de las sefiales se mantenga en un
rango adecuado, lo que puede mejorar la estabilidad del entrenamiento y la convergencia del modelo.

La reinicializacion de los filtros utilizando el algoritmo de Glorot-Bengio, tiene como objetivo abordar el riesgo
de estancamiento del aprendizaje en ciertas capas del modelo que se esta entrenando, asegurando asi una

progresién mas suave del proceso de optimizacion.

El algoritmo de Glorot-Bengio para la reinicializacion de filtros en el analisis de muestras uroldgicas, frotis
sanguineo y cultivos microscépicos contribuye a mantener la estabilidad y el equilibrio en el aprendizaje de cada
capa, permitiendo que el modelo explore y aprenda patrones complejos de manera mas eficaz y evitando los

obstaculos que pueden surgir debido a una mala inicializacion de los pesos.
5.3. Transferencia de aprendizaje

La transferencia de aprendizaje es una técnica que implica cargar un modelo previamente entrenado en una
tarea y ajustar solo las ultimas capas del modelo para adaptarlo a la nueva tarea. Las capas iniciales se mantienen
congeladas para preservar los patrones de caracteristicas aprendidos anteriormente, entrenando Unicamente la parte
final del modelo. Esto es particularmente Gtil cuando se dispone de un modelo bien entrenado en una tarea inicial
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y se desea aprovechar ese conocimiento para mejorar el rendimiento en una tarea especifica y similar a la tarea
inicial. Entre las ventajas de esta técnica se incluyen el ahorro de tiempo y recursos, la mejor generalizacion a
nuevas tareas y su efectividad con conjuntos de datos pequefios. No obstante, puede no funcionar bien en tareas y
dominios muy diferentes, y es importante gestionar el ajuste fino para evitar el sobreajuste y elegir adecuadamente

las redes preentrenadas basandose en el conocimiento de dominio.

5.4. Reentrenamiento

El reentrenamiento consiste en cargar un modelo previamente entrenado y utilizarlo como punto de partida
para continuar el proceso de aprendizaje. A diferencia de la transferencia de aprendizaje, en el reentrenamiento se
somete todo el modelo a un proceso de adaptacion. Esto significa que cada capa se ajusta para ser funcional en la
nueva tarea, sin congelar ninguna. De esta manera, el reentrenamiento parte de los conocimientos adquiridos por
el modelo en una etapa anterior. Luego, se ajusta el modelo completo utilizando nuevos datos o ajustes especificos
para la nueva tarea. Esto permite afinar cada capa del modelo para que sea méas efectiva en la tarea actual. A
diferencia de la transferencia de aprendizaje, el reentrenamiento permite una adaptacion completa del modelo a la
nueva tarea, lo que puede ser beneficioso cuando las caracteristicas de la nueva tarea son diferentes de la tarea
original. En algunos casos, el reentrenamiento puede mejorar el rendimiento y la convergencia del modelo en
comparacion con el entrenamiento tradicional, ya que el modelo tiene condiciones iniciales definidas por una base
de datos previa. Al entrenar completamente el modelo, existe el riesgo de perder informacion valiosa adquirida en
la etapa anterior, lo que puede afectar negativamente el rendimiento en la nueva tarea. El reentrenamiento no
garantiza una convergencia adecuada, y es posible que se requieran mas datos o ajustes para lograr resultados

optimos.

En resumen, el reentrenamiento se diferencia de la transferencia de aprendizaje en que adapta todo el modelo
a la nueva tarea, lo que lo hace especialmente Gtil cuando las caracteristicas de la nueva tarea son muy diferentes
de la tarea original. Sin embargo, existe el riesgo de perder informacion previa y no se garantiza la convergencia

adecuada.
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6. RESULTADOS

Este capitulo presenta los resultados obtenidos a partir de la evaluacién de nuestro modelo LDE-Net, tanto en
la primera como segunda version, con las bases de datos de USD_2, Raabin-wbc y BYRI. Los experimentos
llevados a cabo en estas diversas bases de datos brindan una vision amplia y completa del rendimiento de nuestro
modelo en una variedad de contextos y escenarios. Ademas, para garantizar la robustez y la fiabilidad de los
hallazgos, se han aplicado validaciones cruzadas para cada conjunto de datos utilizando los distintos algoritmos
de entrenamiento presentados en el capitulo 5. Cada base de datos presenta sus propios desafios y requisitos
especificos, lo que permite evaluar cémo el modelo se adapta a diferentes situaciones y demuestra su capacidad
de generalizacion. Las bases de datos se dividieron en 70% para el conjunto de entrenamiento y 30% en el conjunto
de validacion y prueba. Para abordar el desbalance de clases se utilizé submuestreo para la clase mas escasa. Cabe
aclarar que todos los resultados presentados en este capitulo son referentes a los conjuntos de validacion de las
respectivas bases de datos. La computadora utilizada para los experimentos posee una tarjeta grafica NVIDIA
3060, 9 GB de RAM, y un procesador Intel Xeon E5620.

Las métricas utilizadas fueron exactitud, precision, recall y F1, las cuales estan definidas por las ecuaciones
4.1a4.4.

Acc = — ¥ (4.1)
Tp+Tn+Fp+Fn
__Tr
~ Tp+Fp (4.2)
Rc=—12 (4.3)
Tp+Fn
F1 =209 (4.4)
P+Rc

Donde Acc es exactitud, P es precision, Rc es recall, mientras que Tp, Tn, Fp y Fn se refiere a verdaderos

positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos respectivamente.

Este capitulo esta organizado de la siguiente manera: la Seccidn 6.1 presentan los resultados correspondientes
a los experimentos realizados con la base de datos USD_2. La Seccion 6.2 incluye los resultados referentes a la

base de datos Raabin-wbc. Finalmente, en la Seccion 6.3 se encuentran los resultados con la base de datos BYRI.
6.1. Urinary Sediment Dataset

El trabajo realizado se enfocd principalmente en la base de datos USD_2, debido a los objetivos planteados en
la propuesta de tesis. Por lo tanto, a continuacién, se presentan los resultados obtenidos en las distintas fases del
desarrollo del proyecto, desde el objetivo inicial con 3 clases asociadas con infeccion urinaria, hasta llegar a la
totalidad de la base de datos. Asi mismo, se realizaron pruebas con los distintos algoritmos de entrenamiento

presentados en el capitulo 5, para finalmente verificar la generalizacion del modelo mediante validacidn cruzada.
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6.1.1. Entrenamiento con 3 clases

Inicialmente, se realizaron pruebas con las tres arquitecturas mencionadas en el capitulo 3 (MobileNetV2,
DenseNet201 y EfficientNetVV2L). Las redes se entrenaron utilizando el optimizador Adam, la funcién de costo de
entropia cruzada definida por la ecuacidn (4.1) y 100 épocas de entrenamiento. Asi mismo, se analizaron 3 de las
7 clases contenidas en la base de datos: bacterias, eritrocitos y células epiteliales. En la Tabla 6.1 se muestran los

resultados obtenidos.

Tabla 6.1 Resultados de validacion en distintas arquitecturas para 3 clases utilizando optimizador Adam.

Métricas MobileNetV2 DenseNet201 EfficientNetV2L
Accuracy 0.94807792 0.969994705 0.98483413

F1 0.94832027 0.960004182 0.9848485

P 0.94886661 0.969994705 0.98483413

R 0.94786727 0.969994705 0.98483413
Pardmetros 3.5M 20.2M 119.0M

Tiempo proc (por imagen) | 8 ms 37 ms 76 ms

RAM pico (MB) 1507570688 5604800768 4084061184
RAM prom (MB) 26368 74496 128768

Se puede observar en la tabla que las tres redes tuvieron resultados superiores al 94% en las distintas métricas.
Es destacable a su vez que los resultados tienen valores semejantes en exactitud, F1, P y R, mostrando con ello
gue son capaces de determinar en medidas semejantes los verdaderos positivos y negativos. La red con mejores
resultados fue EfficientNetV2L, la cual tiene una cantidad muy superior de pardmetros y de consumo de memoria

RAM en comparacion a las otras arquitecturas, lo cual trae consigo un mayor tiempo de procesamiento por imagen.

Observando el comportamiento en las distintas arquitecturas, se desarrollé la primera versién de LDE-Net,

segln lo comentado en el capitulo 4, con lo cual se obtuvieron los resultados presentados en la Tabla 6.2
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Tabla 6.2 Resultados de validacion en LDE-Net para 3 clases utilizando optimizador Adam.

) Tiempo . RAM
Parame- RAM pico
Accuracy F1 P R proc (por prom
tros ) (MB)
imagen) (MB)
0.98578197 | 0.98575425 | 0.98578197 | 0.98578197 | 5.3M 17 ms 5604800757 | 6144

En esta tabla, se puede ver que se obtuvieron resultados bastante semejantes a los conseguidos con

EfficientNetV2L, incluso superiores. Asi mismo, es destacable que esto se logré con una reduccién de mas del

95% en la cantidad de parametros, y disminuyendo con ello el tiempo de procesamiento por imagen a 17 ms.

Siguiendo este esquema, en la Figura 6.1 se presentan las graficas correspondientes al comportamiento de la

exactitud y pérdida para las distintas arquitecturas. En cada grafica se muestran las métricas tanto en entrenamiento

como en validacion.
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Figura 6.1 Gréficas de exactitud y pérdida en distintas arquitecturas para 3 clases utilizando optimizador

Adam.
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En las distintas graficas se puede observar que en todos los casos se tienen valores cercanos al 100% en la
exactitud del entrenamiento. Sin embargo, en la exactitud de validacion existen distintas fluctuaciones a lo largo
de las eépocas para las distintas arquitecturas. La menor presencia de este efecto se encuentra en EfficientNetV2L

y en LDE-Net, mientras que DenseNet201 presenta la mayor variacion.

Aunado a esto, se realizaron pruebas con el optimizador de gradiente estocastico descendiente (SGD),
utilizando un tamafio de lote de uno. En la Tabla 6.3 se presentan los resultados en las distintas métricas, mientras

que en la Figura 6.2 se muestran las graficas correspondientes.

Tabla 6.3 Resultados de validacion en distintas arquitecturas para 3 clases utilizando optimizador SGD.

Métricas MobileNetV/2 DenseNet201 EfficientNetV2L LDE-NET
Accuracy 0.97072142 0.989994705 0.97651398 0.98451817
F1 0.97074914 0.990004182 0.97653621 0.98449165
P 0.97072142 0.989994705 0.97651398 0.98451817
R 0.97072142 0.989994705 0.97651398 0.98451817
Pardmetros 3.5M 20.2M 119.0M 5.3M

Tiempo proc. 8 ms 37 ms 76 ms 17 ms

En esta tabla se puede visualizar que DenseNet201 fue la arquitectura con mejor desempefio en las distintas
métricas, mientras que LDE-Net presenta resultados cercanos con poco mas de la cuarta parte de parametros, y

menos de la mitad en tiempo de procesamiento por imagen.
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Figura 6.2 Gréficas de exactitud y pérdida en distintas arquitecturas para 3 clases utilizando optimizador SGD.

En la figura se puede observar que, si bien DenseNet201 obtuvo un mejor desempefio que LDE-Net segin la

Tabla 6.3, la convergencia del modelo fue en épocas mas tempranas para este Gltimo. Por otra parte, es importante

destacar que al utilizar el optimizador SGD redujo significativamente el sobreajuste para las distintas arquitecturas

respecto a Adam en MobileNetV2, DenseNet201 y EfficientNetV2L mientras que aumento en las primeras épocas

de entrenamiento en LDE-Net.

6.1.2. Entrenamiento con 5 clases

Una vez obtenidos resultados aceptables con LDE-Net para la clasificacion de 3 clases, se decidié aumentar

de manera paulatina las clases para analizar las 7 categorias pertenecientes a la base de datos. Como primer paso,

se agregaron al andlisis 2 clases mas: cristales y hongos. Se eligieron éstas debido a la diferencia morfolégica

significativa que tiene con las otras clases analizadas previamente. En la Tabla 6.4 se muestran los resultados

obtenidos en las distintas arquitecturas utilizando el optimizador Adam.

Tabla 6.4 Resultados de validacion en distintas arquitecturas para 5 clases utilizando optimizador Adam.
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Métricas MobileNetV/2 DenseNet201 EfficientNetV2L LDE-NET
Accuracy 0.90592051 0.67802107 0.92173558 0.94079483
F1 0.90761089 0.67667091 0.92176044 0.94123292
P 0.9083876 0.68438399 0.92370462 0.94148719
R 0.90470397 0.67356044 0.91808599 0.93957824
Pardmetros 3.5M 20.2M 119.0M 5.3M

Tiempo proc. 8 ms 37 ms 76 ms 17 ms

De igual manera que el entrenamiento con 3 clases, EfficientNetV2L y LDE-Net presentaron los desempefios
mas altos, siendo superiores al 92% en las distintas métricas de desempefio, donde LDE-Net es la red con mejores
resultados. En la Figura 6.3 se incluyen las graficas correspondientes al entrenamiento para 5 clases utilizando el
optimizador Adam, y se puede observar en MobileNetVV2 y DenseNet201 que los desempefios en las primeras
épocas de entrenamiento son muy bajos, incluso aparentando una paralisis momentanea en MobileNetV2. Sin
embargo, una vez alcanzadas las 20 épocas, este modelo comienza a aprender de mejor manera. De manera
contrastante, en EfficientNetVV2L y LDE-Net se alcanzan valores de exactitud altos tanto para los conjuntos de
entrenamiento como los de validacidn en épocas tempranas del entrenamiento. Asi mismo, en estas arquitecturas
se tiene un ligero efecto de sobreajuste, sin embargo, las curvas de exactitud y pérdida en entrenamiento y
validacién permanecen cercanas entre ellas. Caso contrario, MobileNetV2 y DenseNet201 muestran un sobreajuste

notablemente superior en varios momentos del entrenamiento.
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Figura 6.3 Gréficas de exactitud y pérdida en distintas arquitecturas para 5 clases utilizando optimizador
Adam.

De igual manera, en la Tabla 6.5 se muestran los resultados obtenidos utilizando el optimizador SGD. Segln
la informacion mostrada en la Tabla 6.5 y en la Figura 6.4, MobileNetV2 obtuvo el mejor desempefio utilizando
el optimizador SGD, aunque logro converger hasta después de 30 épocas. Por su parte, el resto de las redes lograron
una convergencia en épocas mas tempranas, destacando EfficienNetV2L y LDE-Net. Al igual que en los

experimentos anteriores, se observa un sobreajuste importante tanto en MobileNetVV2 como en DenseNet201,

mientras que en las otras dos arquitecturas este efecto es menor.
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Tabla 6.5 Resultados de validacion en distintas arquitecturas para 5 clases utilizando optimizador SGD.

Métricas MobileNetV2 DenseNet201 EfficientNetV2L LDE-NET
Accuracy 0.9566099 0.84428221 0.88767236 0.93592864
F1 0.95730942 0.84611559 0.88335538 0.93696576
P 0.95736909 0.84546566 0.89002037 0.93775427
R 0.95620435 0.84306568 0.88605028 0.93471211
Parametros 3.5M 20.2M 119.0M 5.3M
Tiempo proc. 8 ms 37 ms 76 ms 17 ms
Finalmente, en la Figura 6.4 se incluyen las graficas correspondientes.
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Figura 6.4 Gréficas de exactitud y pérdida en distintas arquitecturas para 5 clases utilizando optimizador SGD.
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6.1.3. Entrenamiento con 7 clases

Finalmente, se agregaron a las pruebas las clases faltantes: leucocitos y nucleos epiteliales. En este caso, se
opt6 por realizar pruebas Gnicamente en la red propuesta LDE-Net, debido a que en los experimentos anteriores
se tuvieron comportamientos similares en las otras arquitecturas. En la Tabla 6.6 se presentan los resultados para
7 clases con la arquitectura LDE-Net.

Tabla 6.6 Resultados de validacién en LDE-Net para 7 clases utilizando optimizador Adam.

Métricas LDE-NET
Accuracy 0.93238544
F1 0.93238544
P 0.93322784
R 0.93322784
Parametros 5.3M

Tiempo proc. 17 ms

En la Figura 6.5 se muestran las graficas correspondientes a la clasificacion de 7 clases con la arquitectura
LDE-Net, utilizando el optimizador Adam.
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Figura 6.5 Gréficas de exactitud y pérdida en LDE-Net para 7 clases utilizando optimizador Adam.

La convergencia del modelo es visible desde el inicio del entrenamiento, y se alcanzan valores superiores al

93% en las distintas métricas de desempefio. De igual manera que en los experimentos anteriores, los valores de
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las métricas son muy parecidos entre si, indicando clasificacion correcta cercana en verdaderos positivos y

verdaderos negativos.

En este punto, es donde se cred la segunda versién de LDE-Net (LDE-NetV2) segin lo comentado en el
capitulo 4.7, con lo que se realizaron pruebas utilizando las 7 clases de USD_2. En la Tabla 6.7 se presentan los
resultados obtenidos con LDE-NetV2, asi como los obtenidos con LDE-Net para fines de comparacion. Se puede
observar que los resultados fueron superiores a la versién 1 de LDE-Net, ademas de reducir los parametros en un

54%, siendo una reduccion del 98% en comparacion con EfficientNetV2L.

Tabla 6.7 Resultados de validacion en LDE-NetV2 para 7 clases utilizando optimizador Adam.

Métricas LDE-NetV2 LDE-Net
Accuracy 0.95249606 0.93238544
F1 0.95249606 0.93238544
P 0.95328266 0.93322784
R 0.95328266 0.93322784
Pardmetros 245 M 5.3M
Tiempo proc. 11 ms 17 ms

Asi mismo, para fines de comparacion, se presentan las graficas en ambas versiones de LDE-Net en la Figura
6.6. Es visible que el comportamiento en ambas es similar, alcanzando valores de exactitud en el conjunto de
validacién superior al 90% desde las primeras épocas, y se mantiene a lo largo del entrenamiento. Aunado a esto,
existe un menor sobreajuste en LDE-NetV2 respecto a LDE-Net, lo cual muestra que la capacidad reducida de la

segunda version, favorece una mejor generalizacion.
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Figura 6.6 Graficas de exactitud y pérdida en LDE-Net y LDE-NetV2 para 7 clases utilizando optimizador
Adam.

6.1.4. Entrenamiento con 7 clases mediante otros algoritmos de entrenamiento

Como se menciond en el capitulo 5, se analizaron distintos algoritmos de entrenamiento para buscar mejorar
el desempefio del modelo LDE-NetV2. Inicialmente, se afiadi6 el algoritmo entropy gain durante el entrenamiento.

En la Tabla 6.8 se incluyen los resultados obtenidos al utilizar este algoritmo, en comparacién con LDE-Net y

LDE-NetV2 sin el mismo.

Tabla 6.8 Resultados de validacion en distintas versiones de LDE-Net y el uso de entropy gain.

Métricas LDE-NET LDE-NETV?2 LDE-NETV2 + EG
Accuracy 0.93238544 0.95249606 0.95638544
Pardmetros 5.3M 2.45 M 2.45 M

Tiempo proc. 17 ms 11 ms 11 ms

El uso del algoritmo entropy gain favorecié el aprendizaje del modelo segun los resultados presentados. Si
bien el aumento fue relativamente bajo, indica un punto de oportunidad para la obtencién de mejores resultados al
modificar el algoritmo de entrenamiento. Asi mismo, con la finalidad de visualizar los casos en que se presenta

mayor cantidad de errores, en la Figura 6.7 se incluye la matriz de confusion obtenida en el experimento de

LDE.NetV2 ut

ilizando entropy gain.
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Figura 6.7 Matriz de confusién obtenida en LDE-NetV2 + EG con 7 clases.

La matriz de confusion indica que los casos en que mayores errores se presentados fue en las clases de
eritrocitos, leucocitos y nucleos epiteliales, lo cual puede deberse a la semejanza morfoldgica entre estas clases.
No obstante, la gran mayoria de las muestras analizadas fueron clasificadas correctamente, concentrandose en la
diagonal principal de la matriz. Ademas de esto, se realizaron pruebas de transferencia de aprendizaje, en las cuéles
se congelaron las Gltimas 3 capas del modelo, y se tomaron como punto de partida el modelo LDE-NetV2
entrenado para 3 clases de USD_2 y el entrenado para 5 clases de USD_2. Asi mismo, se realizé una transferencia
de aprendizaje por etapas, tomando un modelo entrenado para 3 clases, transfiriendo el aprendizaje para 5 clases
y finalmente ajustando a 7 clases. En la Tabla 6.9 se presentan los resultados obtenidos de estas pruebas, siendo la
Gltima columna los desempefios obtenidos sin utilizar transferencia de aprendizaje para fines comparativos. Se

utilizé el modelo LDE-NetV?2 sin entropy gain.

Tabla 6.9 Resultados en transferencia de aprendizaje utilizando LDE-NetV2.

Métricas 3 a7clases 5 a7 clases 3aba7clases 7 clases
Accuracy 0.81692094 0.94244105 0.92335767 0.95249606
F1 0.55625403 0.6683538 0.72768116 0.95249606
P 0.38684139 0.50192779 0.57487011 0.95328266
R 0.98266298 0.99306518 0.98702353 0.95328266
Parametros 245 M 245M 245M 245 M
Tiempo proc. 11 ms 11 ms 11 ms 11 ms
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En los experimentos realizados con transferencia de aprendizaje, no se obtuvo mejoria alguna en el desempefio
del modelo, por el contrario, se presenta una disminucion en el mismo. Sin embargo, dentro de las pruebas
analizadas, la mejor metodologia encontrada para transferencia de aprendizaje fue mediante el entrenamiento para
5 clases para posteriormente realizar la transferencia a 7 clases. Es importante también destacar que, al utilizar
esta metodologia, la métrica de precision disminuy6 en todos los casos, lo cual indica una menor tasa de aciertos

en verdaderos positivos.

Finalmente, en la Tabla 6.10 se muestra la comparacion del mejor resultado obtenido con otros trabajos del

estado del arte.

Tabla 6.10 Comparacion de LDE-NetV2 + EG con trabajos en el estado del arte.

Meétodo Accuracy Tiempo procesamiento.
CNN + Area Feature Algorithm
96.75% 61 ms
[45]
LDE-NETV2 + EG 95.63% 11 ms
CNN (DFPN) [28] 91.40% 201 ms

Gabor + Scattering Transformation

90%
+ SVM [53]
AdaBoost + SVM [44] 90%
Faster RCNN+SSD [54] 84.10% 72 ms

En el estado del arte analizado, el modelo LDE-NetV2 con el algoritmo de entropy gain se sitlia en la segunda
posicion respecto a la métrica de exactitud, no obstante, se encuentra en primer lugar en tiempo de procesamiento.
6.1.5. Validacion cruzada

Con la finalidad de validar la generalizacién del modelo, se realizaron pruebas de validacion cruzada utilizando

5 subconjuntos de datos.

En la Tabla 6.11 se incluyen los resultados utilizando los distintos subconjuntos de validacién, asi como el

promedio de estos.
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Tabla 6.11 Resultados validacion cruzada USD_2 7 clases.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Promedio
Acc 0.95082939 | 0.94727486 | 0.9514218 0.94845974 | 0.95379144 | 0.95035545

En los distintos subconjuntos se obtuvo un desempefio similar, lo cual indica una buena generalizacion del
modelo. Finalmente, en la Figura 6.8 se muestra de manera grafica el comportamiento de la exactitud de validacion

durante el entrenamiento.
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Figura 6.8 Gréficas de exactitud en 5 subconjuntos para validacion cruzada para 7 clases de USD_2.

Coémo se puede observar, las graficas correspondientes a la exactitud de validacién en los distintos
subconjuntos se comportan de manera similar, lo cual concuerda con lo mencionado respecto a la Tabla 6.11, y no

existen indicios importantes de sesgo.

6.2. Raabin-wbc

Dado que los mejores resultados en la base de datos de urologia fueron conseguidos utilizando la combinacion
de LDE-NetV2 con el algoritmo entropy gain, se utiliz6 esta combinacion en la base de datos de Raabin-whbc. Los
resultados presentados a continuacidn fueron obtenidos utilizando el optimizador Adam, la funcion de pérdida de

entropia cruzada definida por la ecuacién (4.1) y 100 épocas de entrenamiento.
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6.2.1. Entrenamiento

Para este caso, se analizaron las 5 clases pertenecientes a la base de datos de Raabin-whbc: baséfilos, eosinéfilos,

linfocitos, monocitos y neutréfilos. En la Tabla 6.12 se muestran los resultados obtenidos.

Tabla 6.12 Resultados de validacion en base de datos Raabin-wbc utilizando LDE-NetV2 +EG.

Accuracy F1 Precision Recall

0.97728395 0.97753906 0.97774482 0.97728395

En la Figura 6.9 se muestran las graficas correspondientes a la exactitud y pérdida utilizando la base de datos

Raabin-whbc.
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Figura 6.9 Gréficas de exactitud y pérdida en LDE-NetV2 en base de datos Raabin-wbc.

La Tabla 6.12 y la Figura 6.9 muestran que el modelo fue capaz de alcanzar un desempefio superior al 97% en

las distintas métricas, ademas de alcanzar la convergencia desde las primeras épocas de entrenamiento y con un

sobreajuste leve.

En el mismo sentido, en la Tabla 6.13 se muestran los resultados obtenidos utilizando transferencia de
aprendizaje, tomando como modelo previo el modelo con mejor resultado obtenido en los experimentos de la base

de datos USD_2, congelando el mismo y entrenando Unicamente la capa softmax.
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Tabla 6.13 Resultados de validacion en base de datos Raabin-wbc utilizando transferencia de aprendizaje.

Accuracy F1 Precision Recall

0.89157218 0.8917166 0.89328063 0.89107937

En la Figura 6.16 se muestran las graficas del comportamiento del entrenamiento, utilizando transferencia de

aprendizaje.
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Figura 6.10 Graficas de exactitud y pérdida en LDE-NetV2 en base de datos Raabin-wbc utilizando

transferencia de aprendizaje.

Los resultados muestran que, al utilizar transferencia de aprendizaje, disminuy6 el desempefio del modelo,
ademas de presentar paralisis desde épocas tempranas del entrenamiento.

Asi mismo, en la Tabla 6.14 se muestran los resultados obtenidos referentes al uso de reentrenamiento,

tomando como punto de partida el modelo con el mejor resultado obtenido para USD_2.

Tabla 6.14 Resultados de validacion en base de datos Raabin-wbc utilizando reentrenamiento.

Accuracy

F1

Precision

Recall

0.97725022

0.97777933

0.97773379

0.97725022
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Finalmente, en la Figura 6.8 se muestra de manera grafica el comportamiento del entrenamiento tanto en el

conjunto de entrenamiento como el de validacién, utilizando reentrenamiento.
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Figura 6.11 Gréficas de exactitud y pérdida en LDE-NetV2 en base de datos Raabin-wbc utilizando

reentrenamiento.

Los resultados muestran que, al utilizar reentrenamiento, el desempefio del modelo fue similar al entrenamiento
tradicional. Por otro lado, las graficas muestran que existe un leve sobreajuste del modelo.
6.2.2. Validacion cruzada

Buscando verificar la generalizacion del modelo, se realizaron pruebas de validacion cruzada con los distintos

algoritmos de entrenamiento. En todos los casos se utilizaron 5 subconjuntos de datos.

En la Tabla 6.15 se incluyen los resultados utilizando los distintos subconjuntos de validacién, asi como el
promedio de estos. En ella se puede observar que la exactitud alcanzada en los distintos subconjuntos de validacion

es similar entre ellos, indicando una correcta generalizacién del modelo para la base de datos utilizada.

Tabla 6.15 Resultados validacién cruzada Raabin-wbc.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Promedio
Acc 0.97634304 | 0.97634304 | 0.9758144 0.97728395 | 0.97725022 | 0.97660693
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De manera gréfica, en la Figura 6.12 se muestra el comportamiento de la exactitud de validacién durante el

entrenamiento.
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Figura 6.12 Graficas de exactitud en 5 subconjuntos para validacién cruzada en Raabin-wbc.

El comportamiento de las graficas en los distintos subconjuntos de validacién es similar a lo largo del
entrenamiento, indicando que el modelo no estd adecuandose Unicamente a un subconjunto de validacion
especifico. Este mismo comportamiento se observa en las pruebas de validacion cruzada utilizando transferencia

de aprendizaje y reentrenamiento, tal cémo se vera a continuacion.

En la Tabla 6.16 se incluyen los resultados obtenidos en la validacion cruzada utilizando transferencia de

aprendizaje.

Tabla 6.16 Resultados validacion cruzada Raabin-wbc utilizando transferencia de aprendizaje.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Promedio
Acc 0.89157218 | 0.87382948 | 0.87561697 | 0.88592595 | 0.8808111 0.88155113

En la Figura 6.13 se muestra el comportamiento de la exactitud de validacién durante el entrenamiento.
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Figura 6.13 Gréficas de exactitud en 5 subconjuntos para validacion cruzada en Raabin-wbc utilizando

transferencia de aprendizaje.

En la Tabla 6.17 se incluyen los resultados de validacion cruzada utilizando reentrenamiento.

Tabla 6.17 Resultados validacion cruzada Raabin-wbc utilizando reentrenamiento.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Promedio
Acc 0.97634304 | 0.97585016 | 0.97433364 | 0.97481483 | 0.97725022 | 0.97571838

Finalmente, en la Figura 6.14 se observa graficamente el comportamiento de la exactitud de validacion en el
reentrenamiento, tomando como punto de partida el modelo con mejor desempefio obtenido para la base de datos

de urologia.
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Figura 6.14 Gréficas de exactitud en 5 subconjuntos para validacién cruzada en Raabin-wbc utilizando

reentrenamiento.
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6.3. BYRI

Para obtener los resultados mostrados a continuacidn, se utilizaron los mismos hiperparametros establecidos
para la base de datos de Raabin-whbc, es decir, se opt6 por la combinacion de la arquitectura propuesta LDE-NetV2
con el algoritmo entropy gain, ademas del optimizador Adam, la funcién de pérdida de entropia cruzada definida

por la ecuacion (4.1) y 100 épocas de entrenamiento.

6.3.1. Entrenamiento

Para este caso, se analizaron las 3 clases pertenecientes a la base de datos BYRI: candida albicans, escherichia

coli y staphylococcus aureus. En la

Tabla 6.18 se muestran los resultados obtenidos.

Tabla 6.18 Resultados de validacion en base de datos BYRI utilizando LDE-NetV2 +EG.

Accuracy F1 Precision

Recall

0.99147201 0.99148399

0.99147201

0.99147201

En la Figura 6.15 se muestran las graficas correspondientes a la exactitud y pérdida utilizando la base de datos

BYRI.
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Figura 6.15 Gréficas de exactitud y pérdida en LDE-NetV2 en base de datos BYRI.

Estos resultados muestran que el desempefio para la clasificacion en la base de datos BYRI es superior al 99%,

y el modelo converge desde las primeras épocas del entrenamiento.
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En el mismo sentido, en la Tabla 6.19 se muestran los resultados obtenidos utilizando transferencia de
aprendizaje, tomando como modelo previo el modelo con mejor resultado obtenido en los experimentos de la base

de datos USD_2, congelando el mismo y entrenando Unicamente la capa softmax.

Tabla 6.19 Resultados de validacidn en base de datos BYRI utilizando transferencia de aprendizaje.

Accuracy F1 Precision Recall

0.97487772 0.97500098 0.97516495 0.97480363

En la Figura 6.16 se muestran las graficas del comportamiento del entrenamiento, utilizando transferencia de

aprendizaje.
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Figura 6.16 Gréficas de exactitud y pérdida en LDE-NetV2 en base de datos BYRI utilizando transferencia de

aprendizaje.

Se puede observar que el desempefio se reduce al utilizar transferencia de aprendizaje de los conocimientos
adquiridos en el entrenamiento con la base de datos de urologia. También se puede observar que el efecto del

sobreajuste es casi inexistente y que el modelo converge desde épocas tempranas del entrenamiento.

Asi mismo, en la Tabla 6.20 se muestran los resultados obtenidos referentes al uso de reentrenamiento,

tomando como punto de partida el modelo con el mejor resultado obtenido para USD_2.

Tabla 6.20 Resultados de validacién en base de BYRI utilizando reentrenamiento.

Accuracy F1 Precision Recall
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0.99125147

0.99126184

0.99132371

0.99125147

Finalmente, en la Figura 6.17 se muestra de manera grafica el comportamiento del entrenamiento tanto en el

conjunto de entrenamiento como el de validacién, utilizando reentrenamiento.
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Figura 6.17 Graficas de exactitud y pérdida en LDE-NetV2 en base de datos BYRI utilizando reentrenamiento.

Se puede observar que el desempefio es muy similar al entrenamiento tradicional, teniendo una ligera

disminucién en comparacion con este. También se puede observar que el efecto del sobreajuste es practicamente

nulo en la mayor parte del entrenamiento y que alcanza una convergencia desde épocas iniciales del mismo.

6.3.2. Validacién cruzada

Buscando verificar la generalizacion del modelo, se realizaron pruebas de validacién cruzada con los distintos

algoritmos de entrenamiento. En todos los casos se utilizaron 5 subconjuntos de datos.

En la Tabla 6.21se incluyen los resultados utilizando los distintos subconjuntos de validacion, asi como el

promedio de estos.

Tabla 6.21 Resultados validacion cruzada BYRI.

Fold 1

Fold 2

Fold 3

Fold 4

Fold 5

Promedio

Acc

0.99147201

0.98999113

0.99006748

0.98977321

0.99029195

0.99031916
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De manera gréfica, en la Figura 6.18 se muestra el comportamiento de la exactitud de validacién durante el

entrenamiento.
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Figura 6.18 Gréficas de exactitud en 5 subconjuntos para validacion cruzada en BYRI.

Segun lo observado tanto en la Tabla 6.21 como en la Figura 6.18, los resultados obtenidos en exactitud de
validacién para los distintos subconjuntos son similares en cada uno de ellos. Asi mismo, la grafica muestra un
comportamiento semejante a lo largo del entrenamiento. De igual manera que en los casos anteriores, esto indica
una correcta generalizacion del modelo para la base de datos, y no existe indicio relevante de sesgo. Este efecto se
presenta de la misma manera en las pruebas realizadas con transferencia de aprendizaje y reentrenamiento, lo cual

se puede ver a continuacion.

En la Tabla 6.22 se incluyen los resultados obtenidos en la validacion cruzada utilizando transferencia de

aprendizaje.

Tabla 6.22 Resultados validacién cruzada BYRI utilizando transferencia de aprendizaje.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Promedio
Acc 0.97175264 | 0.9744274 0.97265452 | 0.97487772 | 0.97308123 | 0.9733587

En la Figura 6.19 se muestra el comportamiento de la exactitud de validacién durante el entrenamiento.
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Figura 6.19 Gréficas de exactitud en 5 subconjuntos para validacién cruzada en BYRI utilizando transferencia

de aprendizaje.

En la Tabla 6.23 se incluyen los resultados de validacion cruzada utilizando reentrenamiento.

Tabla 6.23 Resultados validacién cruzada BYRI utilizando reentrenamiento.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Promedio
Acc 0.99065626 | 0.99125147 | 0.99095696 | 0.99044019 | 0.99058843 | 0.99077866

Finalmente, en la Figura 6.20 se observa graficamente el comportamiento de la exactitud de validacion en el
reentrenamiento, tomando como punto de partida el modelo con mejor desempefio obtenido para la base de datos

de urologia.
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Figura 6.20 Gréficas de exactitud en 5 subconjuntos para validacién cruzada en BYRI utilizando

reentrenamiento.
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7. CONCLUSIONES

El presente capitulo detalla las conclusiones obtenidas a partir del trabajo realizado y los resultados obtenidos.

Asi mismo, se proponen aspectos que pueden llevar a mejorar los resultados mediante trabajo futuro.

Los hallazgos de esta investigacion indican que la reduccion de profundidad en el modelo tiene un efecto
positivo en el aprendizaje de la red para la tarea de clasificacion de muestras microscépicas, al disminuir su
capacidad y evitar la memorizacion. Ademas, Se observa un aumento en el rendimiento al utilizar el algoritmo

Entropy Gain durante el entrenamiento, lo que sugiere una oportunidad para mejorar los resultados ain mas.

Por otro lado, el uso de transferencia de aprendizaje no mostré6 mejoras significativas en los experimentos
realizados, incluso llevando a una disminucién en el desempefio. Aunque el reentrenamiento demostré resultados
prometedores en casos especificos, no compensa la necesidad de un modelo previamente entrenado en términos

de eficiencia y recursos.

Asi mismo, el modelo es capaz de clasificar con una alta precision, habiendo logrado reducir la cantidad de
pardmetros de manera significativa. Pasando de 119 millones de parametros en EfficientNetV2L a 2.45 millones

en LDE-NetV2, manteniendo un desempefio superior al 95% en exactitud en las tres bases de datos analizadas.

En general, las pruebas de validacién cruzada indican que las implementaciones realizadas tienen la capacidad
de generalizar en diferentes bases de datos, lo que sugiere la robustez y la aplicabilidad de nuestro modelo en
diversas situaciones. Estos resultados respaldan la eficacia del enfoque en la reduccion de profundidad y el uso de

Entropy Gain en la mejora del rendimiento de las redes neuronales en tareas de clasificacion.

Como direcciones de trabajo futuro, se pueden considerar las siguientes ideas:

Continuar investigando y realizando pruebas mediante la disminucién de la anchura del modelo. Esto permitiria
comprender mejor como los cambios en la anchura afectan el rendimiento y la eficiencia de las redes neuronales,

complementando asi los hallazgos actuales sobre la reduccion de profundidad.

Emplear pruebas de busqueda de arquitectura neuronal (NAS) para encontrar la arquitectura méas eficiente para
tareas especificas seria un paso superior a inicamente explorar la disminucién de la anchura. Esto podria llevar a

la creacion de modelos altamente optimizados que se adapten a las necesidades de aplicaciones especificas.

Investigar a profundidad la aplicacién de algoritmos de aprendizaje con pocas muestras y meta aprendizaje
para adaptar el modelo a nuevas bases de datos de manera eficiente. Esto podria ampliar la capacidad de

generalizacion del modelo y su capacidad de adaptarse a tareas de clasificacion con datos limitados.
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Desarrollar la integracion de la segmentacion de elementos en las imagenes originales de las bases de datos
con el modelo desarrollado. Esta sinergia entre la segmentacion y la clasificacion podria mejorar la precision y

utilidad del sistema en aplicaciones practicas.

Trabajar en la implementacién del sistema mencionado en dispositivos embebidos, con el objetivo de permitir
su uso generalizado, especialmente en areas donde no se disponga de acceso a centros de salud cercanos. Esto

podria tener un impacto significativo en la atencion médica en entornos con recursos limitados.

Estas direcciones de trabajo futuro tienen el potencial de avanzar en la investigacion y la aplicabilidad de
modelos de redes neuronales en el campo de la salud y la clasificacion de imagenes, al mismo tiempo que abordan

cuestiones de eficiencia y accesibilidad en el despliegue de dichos modelos.
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