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Resum del Treball:

La tomografia de coheréncia optica (OCT) és una tecnologia no invasiva que
permet obtenir imatges dels teixits oculars. Donada la seva gran utilitat, és
necessari el desenvolupament d’eines de suport al diagndstic que ajudin a
processar automaticament la imatge per tal de facilitar-ne I'analisi i fer més
evidents les caracteristiques de la retina.

En aquest context, es proposa fer un estudi comparatiu entre tres
procediments de deteccié automatica de capes retinals en imatges OCT, i en
els tres casos transformant un problema de segmentacié d’'imatges en un altre
de classificacio de pixels:

1) Deteccié de fronteres amb dues classes (“no frontera” vs “frontera”) i fent
servir estadistics locals de primer i segon ordre com entrades a un model
de classificaci6 tipus Random Forest.

2) Deteccio de fronteres, també amb dues classes, i fent servir subimatges
com entrades a un model de xarxa neuronal de convolucié (CNN).

3) Classificacid dels pixels de la imatge entre multiples regions (“fons
d’imatge”, “interior globus ocular”, “fronteres entre capes”, “capa retinal 1”,
“capa retinal 27, etc), i fent servir subimatges com entrades a un model de

xarxa neuronal de convolucié (CNN).

Veurem que s’obtenen millors resultats plantejant I'exercici com un problema
de dues classes (amb valors AUC per sobre de 0,95), encara que la opcio
multi-classe, amb resultats no tan bons de classificacié, ens permet estalviar
procediments posteriors de processat dels resultats.




Abstract:

Optical Coherence Tomography (OCT) is a non-invasive technology that allows
images of ocular tissues to be obtained. Given its usefulness, it is necessary to
develop diagnostic support tools that help automatically process the image in
order to facilitate its analysis and to make retina features more evident.

In this context, our proposal is to make a comparative study between three
automatic processes for detection of retinal layers in OCT images, all of them
transforming an image segmentation problem into a pixel classification one:

1) Border detection with two classes (“no border” vs “border”) and using local
first and second order statistics as entries to a Random Forest type
classification model.

2) Border detection, also with two classes, and using sub-images as inputs to
a Convolutional Neural Network (CNN) model.

3) Classification of the pixels in the image between multiple regions (“image
background”, “inner eyeball”, “boundaries between layers”, “retinal layer 17,
‘retinal layer 2”, etc.), and using sub-images such as inputs to a

Convolutional Neural Network (CNN) model.

We will see that better results are obtained by considering the exercise as a
two-class problem (with AUC values above 0.95). Even though the multi-class
option does not yield as good classification results, it eliminates the necessity
of any subsequent result processing.
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1. Introduccioé

1.1.

Context i justificacio del treball

La Tomografia de Coheréncia Optica (“Optical Coherence Tomography”
o OCT) és una tecnologia que, mitjancant I's de la llum, permet obtenir
imatges de les capes sub-superficials de materials translicids o opacs a
una resolucié equivalent a la d'un microscopi de baix consum [2-02].

Al llarg de les darreres déecades, aquesta tecnologia ha rebut molt
reconeixement en la comunitat medica, i en concret, en Oftalmologia, pel
fet de ser una tecnologia no invasiva amb la que obtenir imatges dels
teixits oculars, i a més, amb una resolucié molt més alta (millor que 10
pm) que altres modalitats d'imatge com la ressonancia magneética o els
ultrasons [2-02].

També en Oftalmologia, aquest tipus d'imatges permeten analitzar la
retina i el segment anterior de I'ull, aixi com avaluar l'organitzacié
cel-lular, la integritat del fotoreceptor i el gruix axonal en el glaucoma, la
degeneracid macular, 'edema macular diabétic, I'esclerosi multiple i
altres malalties oculars o patologies sistemiques que presentin signes
oculars [2-01, 2-02, 2-03].

En general, els principals avantatges de la OCT son:

- S'obtenen imatges de superficie en viu a una resolucié quasi
microscopica

- S'obtenen imatges directes i instantanies de la morfologia dels
teixits

- No hi ha preparaci6 de la mostra ni del subjecte

- No s'utilitzen radiacions ionitzants

Quant a les imatges generades, les A-scan s'obtenen mitjangant
exploracions de profunditat axial, i proporcionen informacié relacionada
amb la longitud de l'ull, mentre que la tomografia de tall transversal (B-
scan) pot obtenir-se mitjancant la combinacio lateral d'exploracions.

En la imatge OCT de la figura 01 [2-06] podem observar una secci6 de la
retina amb les diferents capes que la conformen etiquetades:
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Figura 01. Capes de la retina etiquetades [2-06]

Des de la seva presentacio I'any 1991 [1-30], la OCT ha anat creixent en
popularitat fins a estar avui totalment consolidada com un estandard en
Oftalmologia per la seva capacitat d'informar a temps real sobre
I'estructura ocular, el diagnostic de malalties, l'avaluacid de la seva
progressio, per a avaluar la resposta de terapies, aixi com per a ajudar a
entendre la patogénia de malalties i crear noves terapies. En trobem
aplicacions tan en cliniques especialitzades, com en recerca i fabricacio
[1-12].

No obstant aixo, l'analisi i la segmentaci®6 manual d'aquest tipus
d'imatges presenta, entre altres, els seglents inconvenients:

e Costosa (temporal)
e Massa subjectiva
e Gran variabilitat

Per tant, amb I'anim d'incrementar el benefici que comporta ['Us
d'aquesta tecnologia, creiem que seria de molta utilitat desenvolupar una
eina que en millori la usabilitat, i per tant, proposem dissenyar un
sistema capa¢ de segmentar aquest tipus dimatges de forma
automatica.

En visid artificial, la segmentacié d'imatges és el procés mitjancant el
gual es divideix el contingut de la imatge digital en diferents fragments o
conjunts de pixels en funcié d'un criteri determinat, normalment amb la
intencié d'obtenir una major claredat de la informacio que hi apareix.

Apart d'aguest factor, creiem que, en concret, segmentar les imatges
OCT comportaria una serie d'avantatges molt atractius:



e Facilitaria molt la feina de l'oftalmoleg que podria analitzar les
seccions de la retina més rapid (cost temporal) i de forma molt
més eficient.

e Permetria assolir uns nivells d'estandarditzacio elevats i, per tant,
superar la subjectivitat inherent de I'analisi per humans.

e Permetria reduir costos relacionats amb I'analisi de les imatges

e Amb major precisio, I'oftalmoleg pot fer un millor diagnostic, i per
tant, pot anticipar-se a l'aparicid de possibles patologies i potser
evitar lesions.

A més, la incorporacié de procediments d'Intel-ligéncia Artificial al
processat d'imatges d'aquest tipus permetria efectivament en una
primera fase visualitzar de forma nitida les diferents regions de la imatge,
pero també establiria un bon punt de partida per al futur analisi d'altres
aspectes de la imatge com, per exemple, detecci6 i reconeixement de
possibles patologies.

Per tant, en aquest treball, sense anims de pretendre obtenir un sistema
gue arribi a substituir les qualitats de I'expert, ens proposem dissenyar
una eina que l'ajudi a segmentar o a detectar-ne rapidament les diferents
capes retinals.

En aquesta direccio, revisem la bibliografia relacionada amb sistemes
gue hagin adrecat el mateix objectiu i en trobem mudltiples referencies
molt interessants:

Kafieh et al. [1-13] proposen un metode de segmentacié de capes
retinals basat en I''s de mapes de difusid, que utilitza mesures
estadistiques per a caracteritzar la textura local de la distribucio
d'intensitat de la imatge. Aquest procediment mostra bons
resultats fins i tot en condicions de poc contrast en les que resulta
més dificil trobar la frontera entre capes. EI métode es va provar
amb 23 conjunts de dades de dos grups de pacients (amb
glaucoma i sense). També Cabrera et al. [1-16] proposen un
mecanisme per a segmentar les capes retinals utilitzant mesures
de textura estadistica. Chiu et al. [1-17] presenten un treball per a
la segmentacié automatica de capes retinals utilitzant teoria de
grafs i programacio dinamica. Els resultats exposats mostren que
aconsegueixen segmentar amb exactitud vuit capes en ulls
normals d’adult amb un grau d’éxit comparable al d'un expert.

De la mateixa manera, per a la segmentacié d'imatges OCT amb
seccions retinals, Guha Roy et al. [1-08] proposen una
arquitectura profunda totalment de convolucié (ReLayNet), per a
la segmentaci6 de capes de retina i masses de fluids en



1.2.

1.3.

exploracions OCT de [l'ull. RelLayNet recorre una primera
sequencia de blocs de convolucio ("encoders” o codificadors) amb
els que aprén una jerarquia de caracteristiques contextuals, i tot
seguit, passa per una segona sequéncia de blocs de convolucié
("decoders" o descodificadors) amb els que s'obté la segmentacio
semantica de la imatge.

Objectius del treball

En el context del que acabem d’exposar, I'objectiu principal que ens
proposem assolir amb aquest treball és el de dissenyar un procediment
basat en Intel-ligéncia Artificial capa¢ de detectar de forma automatica
multiples capes de la retina en imatges OCT, amb uns resultats
suficientment bons i amb uns temps d’execucié suficientment petits.

Com a sub-objectius necessaris per tal d’aconseguir concloure amb éxit
'empresa que ens proposem, plantegem els seguents punts:

e Revisié de literatura sobre segmentacié d’'imatges, i en concret,
d’imatges meédiques.

e Revisio de literatura sobre models basats en xarxes de convolucio
(CNN).

e Tractament i processat de les dades.

e Implementacié d’'un “pipeline” d’entrenament, validacio i test dels
models de classificacié escollits.

e Disseny i optimitzacié de models de classificacio, i en especial, de
xarxes neuronals amb arquitectures profundes, que funcionin
correctament amb les dades que hem processat préviament.

Per sobre dels objectius eminentment practics que acabem d’exposar,
des d’'un punt de vista personal, ens proposem endegar aquest estudi
amb la intencié dltima de comprendre com funcionen les xarxes
neuronals profundes.

Enfocament i métodes proposats

Una de les primeres decisions que prenem en arrencar aquest treball és
la de substituir un problema de segmentacié d’imatges per un altre
problema de classificacié de pixels.

Per tant, quan parlem aqui de segmentacié d'imatges ho fem referint-nos
a la implementaci6 de procediments d’aprenentatge supervisat que



assignin a cada un dels pixels de la imatge una probabilitat de pertanyer
a n classes conegudes amb anterioritat.

Sense intencio de fer una taxonomia exhaustiva d’alternatives ni tampoc
d’entrar aqui en el detall de models especifics, exposem a continuacio
algunes disjuntives interessants a tenir en compte abans d’arrencar les
feines:

a) Classificaci6 de subimatges o d'imatges senceres:

Una de les estratégies més conegudes a I'hora de classificar
pixels d’una imatge rep el nom de “Sliding-Window”. Aquesta
consisteix en dividir la imatge en sub-imatges més petites,
normalment quadrades i de mida senar, centrades en els pixels
gue volem classificar. Si desitgem utilitzar models tradicionals de
classificacio, obtenim a partir de cada fragment d’imatge una série
de caracteristiques (p. ex. estadistics de primer i segon ordre) de
la funcié d’intensitat corresponent, i utilitzem aquests com a base
de dades d’entrada al sistema. Si per contra volem treballar amb
arquitectures neuronals profundes, les entrades del sistema
esdevenen les subimatges, i mitjancant diferents nivells d’analisi
(les capes de la xarxa) aprenem les caracteristigues necessaries
per a realitzar la classificacio.

Actualment, aquests plantejaments segueixen sent molt Gtils, pero
disposem també de models que permeten classificar imatges
senceres sense necessitat de fragmentar-les en subimatges més
petites. Aquest és el cas de les Fully Convolutional Networks
(FCN) [1-08, 1-10], un tipus de xarxes basades en dues fases:
“‘downsampling” i “upsampling”. En aquest cas l'entrada del
sistema és la imatge completa, sense fragmentar, i la sortida
esdevé la mateixa imatge segmentada. Les FCN s'estructuren
sequencialment al voltant d'un primer recorregut amb el que es
captura el context i, amb un segon cami expansiu simetric
respecte el primer que permet una localitzacié precisa.

b) Problema amb dues classes o0 amb més de dos:

En funcié de com s’han processat les etiquetes de cada pixel en
la imatge, la classificacid d’aquests pot plantejar-se com un
problema de dues classes o multi-classe.

En el primer cas, disposem Unicament de 2 classes de pixels: els
pixels corresponents a regions de la imatge, i els pixels
corresponents a fronteres entre regions.

En el problema multi-classe, cada regi6 de la imatge ve etiquetada
com a una regié independent. En primer lloc, tenim igualment la



classe dels pixels que coincideixen amb fronteres entre regions, i
després tenim tantes etiquetes com regions hi ha en la imatge.

Amb extraccié de caracteristiques o sense:

Abans de l'enorme desenvolupament que hem vist la darrera
década dels models basats en xarxes profundes (Deep Learning),
era comu, un cop fragmentada la imatge en subimatges més
petites, extreure una nova base de dades amb mesures
estadistiques de primer i segon ordre calculades a partir de la
distribucié de la funcié d’intensitat (en nivells de gris o color) en
cada una de les subimatges. Aquesta €s una tasca de processat
amb un cost geganti de temps i computacié que feia moltes
d’aquestes estratégies inviables.

Per una banda, la possibilitat d’executar feines d’aquest tipus amb
grans costos computacionals en el navol (p. ex. AWS o Google
Cloud Platform) permet resoldre part del problema.

Per una altra, el desenvolupament d’algorismes basats en xarxes
neuronals profundes de convolucié (CNN) permet alimentar els
models de classificaci6 directament amb les imatges (o
subimatges) disponibles, de manera que ja no és necessaria la
fase d’extraccio de caracteristiques. A més, apart de I'avantatge
que per si sol ja representa estalviar fases com aquesta, més
endavant comentarem la millora en resultats d’aquests
procediments.

En funcié de quina esdevingui I'estratégia escollida, aquesta determinara
clarament el tipus de processat de les dades i el tipus de model
seleccionat, i en definitiva, tot I'algorisme d’aprenentatge, i per tant, cal
tenir clar des d’'un punt de vista d’estrategia, qué es vol fer.

A mode de comparativa, i basant-nos en el que acabem d’exposar,
proposem resoldre el problema de la classificacié de pixels mitjancant 3
estrategies diferents:

1)

2)

3)

Deteccio de fronteres amb dues classes (‘no frontera” vs
“frontera”) i fent servir estadistics locals de primer i segon ordre
com entrades al model

Detecci6 de fronteres amb dues classes (‘no frontera” vs
“frontera”) i fent servir subimatges com entrades al model

Classificacié dels pixels de la imatge entre mdultiples regions

(“fons d’imatge”, “interior globus ocular”, “fronteres entre capes”,



1.4.

“capa retinal 17, “capa retinal 2”7, etc), i fent servir subimatges
com entrades al model

En els tres casos es tracta de classificar cada un dels pixels de la imatge
per separat, i no tota la imatge de cop com a Unica entrada al model, de
manera que caldra aplicar el model de classificacié que correspongui a
cada una de les regions que envolten el pixel (subimatges).

Planificaci6 del treball

Les principals tasques en que s'estructura aquest treball es poden
agrupar de la segient manera:

a)

Introduccio:

Revisio de bibliografia relacionada amb l'analisi d'imatges OCT
Revisio de bibliografia relacionada amb segmentacié automatica
d'imatges mitjancant classificacio de pixels

Revisié de bibliografia relacionada amb models de classificacio, i
en concret, amb models CNN

Pre-processament de les imatges:

Importacié d'imatges i video

Estandarditzacié de les mides de les imatges

Extraccio d'etiquetes a partir de video

Identificacio de les etiquetes corresponents a cada capa retinal
Emmagatzematge de les imatges en format .csv (.txt)

Implementacié del codi per a l'entrenament i la validacié de
models de classificacio:

Carrega d'imatges pre-processades

Processament per a ML

Separacio dels conjunts per a entrenament, validacio i test
Definicié de 'arquitectura dels models

Entrenament de models

Validacié de models (mesures de "performance™)

En cas de mals resultats, repetir tasques a partir de la definicié
de l'arquitectura

Redaccio del document
Redactat amb antecedents sobre analisi d'imatges OCT

Redactat amb antecedents sobre segmentacid automatica
d'imatges



Redactat sobre les caracteristiques de la base de dades, i el seu
processat

Redactat sobre els models usats

Redactat sobre la "performance" obtinguda (presentaciéo de
resultats)

Redactat de conclusions

Preparacio d'indexs, figures, formats especifics, etc.

Els recursos necessaris per a poder dur les tasques anteriors a bon port
es poden dividir basicament en 2 tipus de programatri:

1)

2)

Programari per al processament de les imatges:

Les imatges es troben originariament en diferents mides i en
formats .avi (video) i .tiff, de manera que és necessari pre-
processar-les. En primer lloc, cal escriure el codi que permeti llegir
les imatges en qualsevol dels seus formats, modificar les seves
mides, extreure les imatges etiquetades del format video, etc.

Per a poder resoldre aquesta fase de forma rapida utilitzarem
MATLAB. Aquest llenguatge ens permet importar les imatges (i els
videos), treballar-les com a matrius i emmagatzemar-les com a
.png i .csv (o .txt) de forma molt senzilla sense haver d'escriure
gaires linies de codi.

Programari per a la implementacioé del codi per a I'entrenament i la
validacié de models de classificacié:

Un cop emmagatzemades totes les imatges (juntament amb les
matrius que contenen les etiquetes), cal escriure tots els codis
necessaris per a l'entrenament i la validacio de la xarxa. Aquesta
part I'executarem amb llenguatge Python, i utilitzarem
principalment les llibreries Numpy i Pandas per a la manipulacio
general de les dades, i Keras per a la definicié de l'arquitectura de
la xarxa i per al seu entrenament i validacio.

Apart de les eines que ens proporcionin aquestes llibreries per a
validar la xarxa, utilitzarem també altres mesures de qualitat per a
mesurar la "performance” de tot el sistema (p. ex. F1-Score i
altres) definides per nosaltres mateixos.

No es preveu la utilitzaci6 de cap procediment basat en BigData ni
d'execucié d'entrenament de xarxes en el nuvol, per tant, en principi,
totes les execucions tindran lloc en entorns locals.



1.5.

Per a l'organitzacié temporal de les feines es proposa el diagrama de la
figura 02.

Setmanes
Tasaes 353823333885458883
2R ELRNREURRBETR
Introduccid
Revisic de bibliografia sobre imatges OCT
Revisic de bibliografia sobre CNN
Preparacic PAC.1
Processat d'imatges OCT
Importacic de videos i obtencic d'imatges
Estandarditzacio de les mides de les imatges
Processat etiguetes bi-classe i multi-classe
MNormalitzacid dels nivells de gris de les imatges
Fragmentacid en sub-imatges i calcul d'estadistics locals
Processat en estructura de dades dptima pera ML
Preparacio de codis de ML per a:
Carrega d'imatges
Balancejat de classes
Separacid en datasets (train/validacio/test)
Entrenament de models de classificacic
Mesura de la "performance”
Comprovacid de que tot el codi funciona
Preparacic PAC.2 I:l
Proves ML
Entrenament i ajustament de models
Millora de la "performance"
Preparacic PAC.3 |:|
Entrega
Redactat introduccid
Redactat sobre OCT
Redactat sobre CNN
Preparacio seccions especifiques (indexs, bibliografia, etc) I:
Preparacit presentacio

Figura 02. Organitzacio temporal de les tasques

Breu sumari de productes obtinguts

En aquest treball ens proposem fer recerca sobre diferents procediments
per a la deteccid de capes retinals en imatges OCT, per tant, els
productes obtinguts i mostrats al final del treball consisteixen
eminentment en descripcions sobre arquitectures especifiques per a
diferents models de classificaci6, aixi com taules de resultats.

A més, el resultat final que ens ha de permetre realment validar la feina
feta és I'exposicidé d'imatges OCT amb les capes retinals correctament
identificades fent Us dels models entrenats.



1.6.

Breu descripci6 dels altres capitols de la memoria

En el segon capitol hi exposem de forma breu l'origen de les dades,
explicant com, quan i en quines condicions es van obtenir, per a quin
tipus de pacients, i entre altres, en quin format les trobem.

En el capitol tercer hi expliquem les estrategies que hem considerat en
termes de models de classificacid, quins models hem decidit utilitzar, el
perque, i quines son les seves caracteristiques més rellevants.

En el capitol 4 entrem ja en detall i expliguem amb profunditat, per a
cada una de les 3 estratégies de segmentacié adoptades, tots els
passos que constitueixen els seus "pipelines” de processat de dades,
entrenament, validaci6 i optimitzaci6 de models, aixi com els
mecanismes de post-processat adoptats.

En el capitol 5 hi exposem, per a cada una de les 3 estrategies de
segmentacio plantejades, els resultats obtinguts. Tanquem el capitol
amb un darrer apartat de discussié en el que fem una revisio critica dels
productes presentats.

Finalment, adjuntem un capitol amb les conclusions.
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2. Dades

2.1.

Origen de les dades

Les imatges SD-OCT ("Spectral Domain - Optical Coherence
Tomography”) que hem utilitzat en aquest treball han estat
seleccionades d'un registre electronic de pacients amb degeneracio
macular relacionada amb l'edat entre els anys 2009-2014 del Moorfields
Eye Hospital de Londres. Els pacients sén tant homes com dones entre
49 i 92 anys. Per tal de formar part de l'estudi, aquests havien d'estar
diagnosticats clinicament de degeneracié macular deguda a la mitjana
edat. Els pacients seleccionats, per tant, formaven part d'un tractament
per AMD avancada en un ull, i tenien un historial de tres anys de AMD
intermedia.

Les imatges van ser recaptades com a imatges SD OCT Topcon
(Topcon Medical Systems, Oakland, NJ) i van ser seleccionades en
funcié de la seva bona resolucié de cara a la segmentacié. Els subjectes
amb patologies maculars diferents de la preséncia de druses van ser
exclosos de l'estudi. Tots els pacients amb cubs maculars van ser
escanejats amb 512 A-scans i 128 B-scans (nominalment, quadrats de
6x6 mm centrats en la fovea). Es va utilitzar un dispositiu 3D OCT-2000,
amb una resolucié axial d'imatge de 6um i una velocitat de captacié de
50.000 escanejats axials per segon.

Cada un dels 128 fotogrames (B-scans) ha estat segmentat inicialment
de forma automatica amb un programa de lowa Reference Algorithms
(Retinal Image Analysis Lab, lowa Institute for Biomedical Imaging, lowa
City, 1A) [1-19, 1-20]. Posteriorment, tots els errors de segmentacio en
cada un dels fotogrames han estat corregits manualment.

Les fronteres etiguetades amb la segmentacié sén 6 (fig.03), i es
corresponen amb la membrana limitadora interna (ILM), el limit entre la
capa plexiforme exterior (OPL) i la capa nuclear externa (ONL), el limit
entre el mioide i I'el-lipsoide dels segments interns, el limit entre el
segment interior (I1S) i el segment exterior d’'unié (OSJ) i la vora interior i
exterior de I'epiteli pigmentari de la retina (RPE).
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2.2.

Format de les dades

La base de dades amb la que treballem s’obté amb dos tipus diferents
de fitxers.

Per una banda, disposem de 12 fitxers de video en format .avi, cada un
d’ells construits a partir de la sequiéncia de 128 fotogrames. Aquests
fotogrames son cada una de les imatges OCT amb qué treballem, i
contenen les 6 etiquetes “groundtruth” que hem comentat (fig.03).

Figura 03. Fotograma original etiquetat (6 capes)

Per altra banda, disposem de 12 paquets d’'imatges en format .tiff, cada
un dels quals conté 128 imatges diferents. Aquestes imatges son les
mateixes que podem trobar en el video, perd no venen etiquetades
(fig.04), per tant son les imatges OCT que segmentarem.

Figura 04. Imatge OCT original
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3. Models de classificacio

3.1.

Introduccioé

Prenent com a punt de partida les disjuntives exposades en el primer
capitol, aprofundim en aquest ja una mica més en els detalls de les
estratégies adoptades de classificacié.

Tal com hem comentat en apartats anteriors, ens proposem fer una
comparativa entre 3 estratégies de classificacio:

1) Deteccié de fronteres amb dues classes (“no frontera” vs “frontera”) i
fent servir estadistics locals de primer i segon ordre com entrades al
model

2) Deteccio de fronteres amb dues classes (“no frontera” vs “frontera”) i
fent servir subimatges com entrades al model

3) Classificacio dels pixels de la imatge entre multiples regions (“fons
d’'imatge”, “interior globus ocular”, “fronteres entre capes”, “capa
retinal 17, “capa retinal 2”, etc), i fent servir subimatges com entrades
al model

Per tant, una de les primeres decisions que prenem a I'hora d'iniciar el
projecte és la de transformar un problema tradicional de segmentacio
d'imatges en un altre problema de classificacio de pixels.

En aquest sentit, diversos investigadors han aplicat ja la mateixa
estrategia fent Us de models de classificacid de diferents tipus. En
concret, pel que fa a l'aplicacid6 de models tipus Random Forest trobem
multiples referencies:

Per una banda, Schroff et al. [1-21] proposen un procediment per
a classificar pixels amb models Random Forest. La contribucio
d’aquest article és triple. Per una banda, mostren com
classificadors K-Nearest Neighbors poden mapejar-se en
arquitectures Random Forest. En segon lloc, demostren que la
capacitat  discriminatoria d’aquests  classificadors  millora
incorporant el context espacial. Finalment, demostren que la
capacitat de Random Forest de combinar multiples funcions
condueix a un augment del rendiment quan s'utilitzen
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simultaniament variables més tipiques de visio (p.e. colors, bancs
de filtres i funcions HOG).

També Knauer et al. [1-22] proposen un nou enfocament per a la
segmentacio d’imatges d’alta qualitat basada en un espai de
caracteristiques ric i d'alta dimensionalitat, i utilitzen Random
Forest per solucionar diversos problemes de segmentacio binaris i
multi-classe. Es una propietat intrinseca de I'enfocament basat en
arbres de decisid, que qualsevol decisié es basa només en un
petit subconjunt de caracteristigues d'entrada. Per tant, I'is
d’arbres els permet fer una extraccid de caracteristiques
sequencial, i mostren que l'enfocament permet una segmentacié
rapida i de gran qualitat. A més, un avantatge d'aquest
enfocament és que es pot utilitzar facilment en entorns de
paral-lelitzacié.

Lefkovits et al. [1-23] utilitzen un algoritme de Random Forest per
tractar conjunts de dades que per la seva mida esdevenen
intractables, i Il'utilitzen per a reduir-ne les dimensions i per a
segmentar imatges de tumors cerebrals.

Altres investigadors, en canvi, han optat per utilitzar models basats en
Xarxes Neuronals de Convolucié (CNN) amb el mateix proposit:

Per exemple, Giusti et al. [1-24] proposen un sistema per a
segmentar imatges amb xarxes profundes de convolucié evitant
costos alts de computacié accelerant el procés diversos ordres de
magnitud fent s de programacié dinamica.

També Gouk et al. [1-25] proposen un procediment per a
classificar pixels en imatges, fent emfasi també ells en la
necessitat d'accelerar el processos.

Tschopp et al. [1-26], conscients de la quantitat de calculs
redundants que es realitzen amb el procediment de "sliding-
window", proposen una extensio de la llibreria Caffe per mirar
d'augmentar el rendiment de sistemes de segmentacié amb
arquitectures CNN.

A més, davant la disjuntiva que plantejavem de treballar amb la imatge
sencera (“Fully Convolutional Networks”) o amb extraccio i analisi de
subimatges (“sliding window”), també hem indicat que els tres
plantejaments escollits girarien entorn a la segona opcio.

El procediment de finestres corredisses (en angles "sliding window") ha
estat un dels més usats les darreres decades per a l'extraccio i
processat d'informacié a partir d'imatges, i la bibliografia que pot trobar-
se al respecte és molt extensa:
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3.2.

Fang et al. [1-06] i Alonso-Caneiro et al. [1-03] generen per a cada
imatge OCT un mapa amb les probabilitats d'ocurréncia de cada
capa retinal. Per aconseguir-ho, fragmenten les imatges OCT en
subimatges meés petites i les utilitzen com a entrades en una
Xarxa Neuronal de Convolucié (CNN). La sortida d'aguesta xarxa
entrenada son, d'aquesta manera, les probabilitats d'ocurrencia de
cada capa retinal associades a cada pixel concret de la imatge. A
partir d'aquest mapa de probabilitats, s'obté la segmentacié
discreta final de cada pixel mitjancant un metode de cerca grafica.

Glumov et al. [1-28] proposen el procediment de "sliding window"
per a processar imatges i detectar objectes, i a més, ho fan de
forma efectiva en termes de complexitat computacional i de
qualitat de detecci6. Presenten les principals etapes de la
transformacié de dades: processament preliminar d'imatges,
calcul recursiu de funcions locals, generacié del camp de valors
per a la funcié discriminant i localitzacié d'objectes.

Helwan et al. [1-29] dissenyen també un sistema d'aprenentatge
automatic basat en finestres corredisses, aquest cas per al
reconeixement i deteccid de ventricles esquerres en imatges
cardiaques MR.

De les 3 estrategies que ens interessa analitzar en aquesta comparativa,
i recolzant-nos en la bibliografia revisada, decidim utilitzar un model de
classificaci6 tipus Random Forest en el primer plantejament, idoni per a
entrades de tipus estadistic, mentre que per a les estratégies 2 i 3 ens
centrem en un model basat en xarxes neuronals profundes de
convolucié idoni per a entrades en forma d’'imatge.

A continuacid, expliguem les principals caracteristiques de cada un
d’aquests models.

Random Forest

En aquest treball, el model que utilitzem per a variables de tipus
estadistic és Random Forest, de la familia dels métodes “ensemble”.

Random Forest [1-18] és un tipus de models de la familia dels metodes
‘ensemble” per a classificacid (i regressid) basat en I'agregacié de
multiples arbres de decisié, que es combinen per a fer una prediccio,
donant com a sortida global la classe de la moda (vot de la majoria) de
les classes entregades pels arbres individuals.
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3.3.

Xarxes neuronals de convolucié (CNN)

Les xarxes neuronals de convolucié (CNN) [1-01, 1-09, 2-04, 2-05] so6n
un tipus de xarxes neuronals profundes molt utilitzades en classificacio
de dades espacials (p. ex. visio artificial i series temporals), que
representen una evolucio de les xarxes multicapa (MLP).

Les CNN exploten especialment bé les caracteristiques espacials de les
dades mitjancant la connexid local entre neurones de capes adjacents,
és a dir, les sortides d’'un subconjunt de ‘n’ neurones en la capa oculta
‘m’ esdevenen les entrades de cada neurona especifica en la capa
oculta seglent ‘m+1’. Aquest mecanisme rep el nom de “sparse
connectivity”, i permet codificar comportaments no lineals facilment
simplement apilant subconjunts de neurones d’aquesta manera.

En una CNN, les capes s’especialitzen en quatre tipus diferenciats
d’accions [2-13]:

1) “Convolution”

2) “Pooling”

3) “Flattening”

4) “Full Connection”

| en funcié de les accions anteriors i de la forma com s’executin en cada
cas, podem construir una CNN mitjan¢ant la sequienciacié dels seglients
operadors (o capes ocultes):

Operador de convolucié: genera un “kernel” o mascara de convolucié i
I'aplica a les multiples dimensions de les entrades rebudes amb I'objectiu
d’obtenir una determinada sortida.

Max Pooling: aquest operador divideix la imatge d’entrada en un conjunt
de finestres no solapades, i per a cada una d’elles, en calcula el valor
maxim. En resum, el que fa és aplicar una operacié de sub-mostreig no
lineal, que permet reduir el volum de computacié en capes posteriors
mitjangant l'eliminaci6 de valor no maxims, i aporta una forma
d’invariancia a la translaci6. Amb aquest operador cada finestra queda
substituida per un anic valor.

Average Pooling: aquest operador divideix la imatge d’entrada en un
conjunt de finestres no solapades, i per a cada una d’elles, en calcula el
valor mig. Amb aquest operador cada finestra queda substituida per un
anic valor [2-10].

“Flatten”: és un operador que converteix totes les estructures
bidimensionals resultants en un sol vector. Aquest pas és fonamental de
cara a poder passar de les capes destinades a operacions de
convolucié/’pooling” a les capes amb neurones connectades [2-13].
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“Locally-Connected Layer”: és similar a 'operador de convolucio, pero
en aquest cas, a cada finestra o subregié de I'espai se li aplica un filtre (o
conjunt de pesos) diferent [2-11].

“Dense Layer” / “Fully-Connected Layer”: és una capa neuronal
tradicional, en la que cada neurona d’'una capa oculta rep entrades de
totes les neurones de la capa anterior, i per tant, ambdues capes es
troben “densament” connectades [2-12].

“Drop Out”: és un operador que permet superar el problema tradicional
de “over-fitting”. Ho fa descartant (assignant valor 0) de forma aleatoria
un percentatge de les neurones durant el periode d’entrenament. Se li
assigna un valor entre 0 i 1, que correspon al percentatge de neurones a
desconnectar [2-12].

Totes les arquitectures CNN que hem utilitzat en aquest treball, incloses
totes les que hem anat descartant durant la fase d'optimitzacio, han estat
implementades utilitzant la llibreria KERAS de Python. Aixi mateix, en
totes hem utilitzat l'optimitzador "Adam" [1-27] proporcionat per la
mateixa llibreria, amb tots els seus valors per defecte:

Learning Rate = 0.001

beta 1=0.9
beta 2 =0.999
epsilon = None
decay = 0.0

AMSGrad = False

Donat que els nostres vectors de "targets" prenen la forma de valors
enters (no llistat de vectors amb valors binaris), i que les nostres classes
s6n matuament excloents, com a funcio objectiu hem utilitzat en totes les
proves lopcio de "Sparse Categorical Crossentropy”, tambe
proporcionada per la mateixa llibreria.
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4. Métodes

4.1. Introducci6

Tal com hem comentat en apartats anteriors, ens proposem fer una
comparativa entre 3 estratégies de classificacio:

1)

2)

3)

Detecci6 de fronteres amb dues classes (‘no frontera” vs
“frontera”) i fent servir estadistics locals de primer i segon ordre
com entrades al model

Detecci6 de fronteres amb dues classes (‘no frontera” vs
“frontera”) i fent servir subimatges com entrades al model

Classificacié dels pixels de la imatge entre mdultiples regions
(“fons d’imatge”, “interior globus ocular”, “fronteres entre capes”,
“capa retinal 17, “capa retinal 2”7, etc), i fent servir subimatges

com entrades al model

En aquest capitol expliquem els tres procediments amb detall, aixi com
la sequéncia de feines en que s’estructura cada estratégia. Algunes
d’aquestes tasques so6n comunes als tres casos, i daltres son
especifiques de només alguna d’elles.

El processat de les imatges i tots els passos que executem des del
material original fins a disposar d’'una base de dades derivada en format
Python llesta per a alimentar els diferents models (mostreig no inclos) es
poden sintetitzar en el diagrama de la figura 05.
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Base de dades Processat de les dades
original Sub-imatges
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sortides
etiquetades multiples classes (regions) del
(“no frontera” vs “fons negre” vs “capa 1" vs “capa 2" vs ...) model

Figura 05. Fase de processat de les dades

Un cop disposem de les dades processades i organitzades en forma de
llistats de diccionaris de Python (llibreria “numpy”), organitzem diferents
subgrups de dades que gestionarem al llarg del procés en funci6 del que
necessitem, i ja podem passar a I'entrenament de models com mostra la
figura 06.

Entrenament i validacio

de models
Mapa / Imatge de
Meétode 1 probabilitats
2 classes | b
. Estadistics matge am
Mostreig fronteres
entre capes
|_,| Post-
Entrenament processat ?
60%
Baladnceig || validacié Metode 2
e 20% 2 classes
classes Sub-Imatges Mapa / Imatge de
Test probabilitats
20%
Imatge
Métode 3 segmentada
*| Mdiltiples classes
Sub-Imatges

Figura 06. Fases de mostreig, definicié de models i post-processat

Podem veure que en dos dels metodes que volem treballar fara falta
disposar d’un darrer bloc de post-processat de resultats.
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4.2.

La fase d’entrenament i validacié de models pot sintetitzar-se amb una
mica meés de detall en el diagrama de la figura 07.

Entrenament i validacié de models

Mesures de validacio (2 classes)
“True Negatives” (TN)

“False Positives” (FP)

“False Negatives” (FN)

Seleccio Entrenament Validacié ;rue gOS!:!VeSR(-‘rﬁ) TPR) 0 “Sensitivity”
d'arquitectura del model del model rue Positive Rate” (TPR) o “Sensitivity”
— — “True Negative Rate” (TNR) o “Specificity’
Combinacié X amb dades amb dades “Accuracy”
d’hyper-parametres entrenament validacio “Precision”
“F1-Score”
Random Forest (Grid Search)
- Numero estimadors Entrenament
- i 2 i > Validacio
Profunditat maxima (num. vars) del millor model del model final
]
CNN (Manual) Sbdedee amb dades
- Nam. capes CONV i validacié et
- Num. filtres sortida CONV

- Mida kernels CONV

- Tipus de POOL
- Mida kernels POOL
- Valor DropOut

Figura 07. Fase d’entrenament i validacié de models

A continuacié aprofundim en cada una d’aquestes fases i les expliguem
amb mes detall.

Tractament i processat de les dades

Com ja hem comentat en el capitol 2, disposem de 12 videos, cada un

d’ells

conformat a partir de 128 fotogrames o imatges préviament

etiquetades per un expert.

Les fronteres entre capes retinals que han estat reconegudes i
etiqguetades corresponentment per I'expert son 6.

El processat dels videos consisteix en els segiients passos:

a)

Importacié dels videos i extraccio de fotogrames, i importacio de
cada una de les corresponents imatges sense etiquetar, per al
tractament per separat de cada parell dimatges (procés iteratiu).
Estandarditzacié de les mides de la imatge original i la imatge
d'etiquetes perque totes tinguin la mateixa dimensio.

Pas de les imatges a nivells de gris (les originals venen en color,
per les etiquetes).

Binarizacié de la imatge, de manera que s'assigna valor 1 als
pixels de les etiquetes originals, i valor O a la resta.
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f) Generacio d'una tercera imatge d'etiquetes multi-classe a partir
de les etiquetes de dues classes.

g) Guardat de tres fitxers: la imatge original en nivells de gris, i les
imatges amb les etiquetes (per a dues i més classes).

Donat que aquestes feines son relativament senzilles i no requereixen de
procediments gens sofisticats, per a dur-les a terme utilitzem MATLAB.

El principal motiu de l'eleccié d’aquest programari és la senzillesa de les
seves estructures de dades, que permet manipular imatges com a
matrius (sense diferenciar entre files i columnes) i aplicar sobre elles
operacions (transposicio, etc.) de forma molt rapida i sense necessitat
d’'importar o configurar cap tipus de llibreria.

Un cop desmuntats els videos i pre-processats els seus fotogrames,
disposem de 1.536 conjunts de 3 imatges amb:

a) Laimatge original en nivells de gris (fig.04)

b) La imatge d’etiquetes per a dues classes (fronteres vs capes
retinals) (fig.11)

c) Laimatge d’etiquetes multi-classe (regions de la imatge) (fig.12)

Reducci6 del soroll

En Visié per Computador, és comu comencar amb una primera fase de
processat de les imatges per a la reduccié del soroll i I'ajustament del
contrast.

La reduccio del soroll és important perqué un sol pixel blanc o negre
enmig d'una subimatge actua com un valor extrem que segurament
afectara el procés d’extraccié de caracteristiques i alterara els valors
finals d’algunes variables (per exemple, la intensitat mitjana de la
subimatge).

L’ajust de contrast és important per a ressaltar determinats aspectes de
la imatge.

Les técniques de processat més habituals per a la reduccioé del soroll i
I'ajustament del contrast son:

Filtrat amb mediana
Equalitzacio de I'histograma
Descomposicié Wavelet
Normalitzacié de contrast local
Operadors locals i globals
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En aquest treball, un cop importades les imatges OCT, apliquem a la
imatge mitjangant una operacioé de convoluci6, un filtre de mediana amb
una finestra de mida 5x5 pixels Aix0 ens permet suavitzar la imatge i
eliminar valors d’intensitat extrems.

Normalitzacié dels nivells de gris

Sabent que el valor maxim d’intensitat en una imatge de nivells de gris
és 255, dividim per aquest els valors discrets d’intensitat de cada pixel,
de manera que ens queden tots normalitzats amb valors continus entre 0
il

Descomposicié de les imatges en subimatges més petites
Com que hem decidit transformar un problema de segmentacié d’una

imatge en un altre de classificacio pixel a pixel, cal descompondre cada
imatge OCT en subimatges més petites (fig.08).

Image original

Sub-Imatges

"""""""""" Model

Figura 08. Descomposicié de la imatge en subimatges
més petites (procediment “sliding window”)

Decidim que aquestes subimatges siguin quadrades (tot i que podrien no
ser-ho), i per tal d’associar cada subimatge amb un pixel concret, les
seves dimensions son senars, i aixi, les coordenades del seu pixel
central esdevenen les coordenades de referencia per a cada subimatge.

D’entrada no sabem quina és la mida de subimatge que millors resultats
donara, per tant, obtenim inicialment subimatges de diferents mides amb
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la intencié que aquest esdevingui també un parametres a discutir en els
experiments.

Les mides de subimatge escollides son:

5x 5 pixels
9x 9 pixels
15 x 15 pixels
25 x 25 pixels
35 x 35 pixels

El motiu pel qual no es consideren finestres més grans és que, donat
que algunes capes retinals s6n molt fines, suposem que amb
subimatges de mida per sobre de 35x35 pixels poden coincidir més de
dues capes retinals en una mateixa subimatge.

Per tal de fer-nos una idea de la superficie que representen les
subimatges, en la figura 09 podem observar la relaci6 de mida que
existiria entre una imatge OCT sencera i una finestra de mida 25x25
pixels, i per tant, podem a simple vista comprendre de quina manera
finestres grans poden generar-nos problemes en la classificacio per
coincidéencia entre capes.

[7] 2525
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Figura 09. Imatge OCT amb regi6 de 25x25 pixels

Quant al solapament entre subimatges, es decideix establir una distancia
(“stride”) d’un pixel per al desplagament entre subimatges consecutives,
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cosa que implica que hi hagi molts pixels de solapament entre
subimatges.

En definitiva, a partir de cada imatge OCT generem 5 conjunts de dades
nous amb subimatges de diferents mides.

En la figura 10 podem observar 3 exemples de subimatges de mides
9x9, 15x15 i 25x25, i totes tres centrades en el mateix pixel.

a. b. (of

Figura 10. Sub-imatges de (a) 9x9, (b) 15x15 i (c) 25x25 pixels

Extraccio de caracteristiques locals

En els models de xarxes de convolucié (CNN), les entrades al model sén
les mateixes subimatges que acabem d’emmagatzemar, perd en els
models Random Forest no és aixi, i per tant, cal sotmetre les subimatges
a un proceés addicional d’extraccié o d’enginyeria de caracteristiques que
ens permeti construir una nova base de dades derivada que és la que
utilitzarem en aquest tipus de models.

En Visi6 per Computador, la fase d'extraccié de caracteristiques és el
procés mitjancant el qual s’obtenen una serie de variables derivades de
cada una de les subimatges, normalment estadistics de primer i segon
grau, que caracteritzen la distribucié de la funcié d’intensitat en aquesta
regio de la imatge. Un cop calculats els diferents valors, aquests queden
associats a cada pixel concret sobre el que se centra cada finestra, de
manera que el resultat d’aquesta operacio és una base de dades amb
variables estadistiques on cada fila es correspon amb unes coordenades
especifiques de I'espai de la imatge.

Els estadistics locals de primer i segon ordre que hem calculat en aquest
treball per a cada subimatge son:

e |ntensitat minima

¢ Intensitat maxima
e Rang de valors d’intensitat (nivells de gris)
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¢ Intensitat mitja

e Desviaci6 estandard de la intensitat

e Percentils d’'intensitat 1, 5, 10, 25, 50, 75, 90, 95, 99
e “Skewness”

e “Kurtosis”

Entropia

Per a cada una d’aquestes variables podem esperar un determinat
comportament i una porcioé especifica d’'informacié que podrem utilitzar
de forma eficient per a calcular millor els diferents pixels de la imatge.

“Targets”

En sistemes d’aprenentatge automatic supervisat, és necessari disposar
d'un llistat d’etiquetes associades a cada una de les instancies de la
base de dades que permetin entrenar el model, de manera que aquest
aprengui mitjangant l'algorisme corresponent quina relaci6 matematica
existeix entre les entrades del model i les etiquetes proporcionades
(“targets”). Un cop entrenat el model, és aquesta logica apresa la que i
permetra en el futur fer classificacions a partir de noves dades.

Per tant, un cop processades les entrades dels diferents models (les
subimatges i els descriptors estadistics locals) cal decidir quina és la
millor estrategia alhora de generar etiquetes.

En la base de dades processada, cada observacié és una finestra o
subimatge de pixels, per tant, el valor d’etiqueta que associem a cada
subimatge és el mateix que correspongui al seu pixel central. Pero
I'etiqueta (“target”) que assignem a cada pixel dependra de I'estratégia
global de classificaci6 que haguem previst, per tant, €s molt important
sotmetre aquesta questid a debat abans de comencar.

La base de dades original Unicament proporciona etiquetes (“targets
groundtruth”) pels pixels de la imatge que corresponen a fronteres entre
regions (fig.03).

La resta de pixels pertanyen a regions no frontereres de la imatge (p. ex.
fons negre o gruix de les capes retinals) i no tenen etiquetes.

Amb aquest punt de partida, tenim diferents opcions.

e Podem definir un problema en el que l'objectiu sigui detectar
fronteres.

En aquest cas, processem les imatges d’etiquetes (fig.11) de
manera que gairebé tots els pixels siguin negres (classe 0), i
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Unicament els pixels fronterers tinguin valor (classe 1). Aixo seria
un plantejament de classificaci6 amb només dues classes (“no
frontera” vs “frontera”).

Figura 11. Imatge d’etiquetes (“targets groundtruth”) processades
amb dues classes (“pixels no frontera” vs “pixels frontera”)

Amb dues classes el problema de classificacio és més senzill
perqué es redueix a calcular la probabilitat de cada pixel
d’esdevenir una frontera entre capes retinals (siguin quines siguin
aguestes), i per tant, es pot considerar un problema de deteccio
binaria.

Si per contra, volem que el model sigui capa¢ de reconeéixer
fronteres entre capes retinals concretes, podem assignar un valor
diferent d’etiqueta a cada limit entre parells de capes. D’aquesta
manera, no tindriem només un problema de classificacié de dues
classes (“no frontera” vs “frontera”) sind un problema amb
multiples classes (“no frontera” vs “frontera 1” vs “frontera 2” vs...).

O podem definir un problema en el que l'objectiu sigui detectar
regions.

En aquest cas, cal assignar una etiqueta diferent a cada regi6é de
la imatge que vulguem identificar (fig.12):

- Pixels del fons de la imatge OCT, que basicament estara
format per pixels negres (amb valors d’intensitat propers a
zero) i el trobarem en la part superior de la imatge.

- Pixels de la regio interior del globus ocular, caracteritzada
per un degradat de nivells de gris en la part inferior de la
imatge.

- Pixels de cada una de les capes retinals, conformant el seu
gruix.
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- Pixels fronterers. Decidim deixar-los sense assighar a cap
de les regions, i per tant, cal considerar una classe
addicional en la classificacio.

Figura 12. Etiquetes multi-classe originals (“groundtruth”)

Per no limitar-nos, decidim processar les etiquetes generant diferents
listats de “targets”. uns amb només dues classes de fronteres, altres
amb mudltiples classes de fronteres, i altres amb etiquetatge de regions,
de manera que en funcié de la metodologia utilitzada sigui possible
agafar-ne unes o altres.

Com hem explicat anteriorment, en aquest treball, ens proposem
comparar tres procediments diferents, pero atenent Gnicament a la gestio
de les etiquetes (“targets”), considerarem:

e Problema de detecci6 de fronteres de 2 tipus diferents: “no

frontera” vs “frontera” (procediments 1i 2)

e Problema d’identificacid dels pixels propis de cada regio
(procediment 3)

Estructura de dades

Un cop desmuntades i processades totes les imatges i obtingudes les
finestres, aixi com tots els estadistics i els diferents paquets d’etiquetes
(“targets”), s'emmagatzema tot junt en una Unica base de dades (una per
a cada mida de finestra), que pren la forma d’'un llistat de diccionaris
(numpy), i que és la que utilitzem en tot el que resta de treball.
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4.3.

Per tant, aquesta informacié emmagatzemada en una mateixa estructura
de dades, constitueix un llistat d’observacions o instancies. Cada
observacio fa referéncia a un pixel concret de la imatge, i associat a
aquest pixel tenim les seguents variables:

e Coordenades del pixel (fila i columna)

e Valor original de nivells de gris

e 5 subimatges, o matrius (una per a cada mida) amb valors
normalitzats de nivells de gris

¢ 5 llistats de mesures estadistiques, un per a cada mida de finestra

e Un valor binari (0 o 1) d’etiqueta (“target”) per a dues classes

¢ Un valor enter d’etiqueta per a multiples classes

A partir d’aqui, en funcié de si estem utilitzant un model o un altre, o de
quina estrategia estiguem considerant, seleccionarem unes entrades i
unes etiguetes concretes en funcié del que ens convingui.

Mostreig

Un cop disposem de les entrades dels diferents models (les subimatges i
els descriptors estadistics locals) i les sortides (llistats de “targets”),
organitzem diferents conjunts de dades en funcié a diversos objectius.

Balanceig de classes

Si treballem amb dues classes (“no frontera” vs “frontera”), la classe
majoritaria és la de “negatius” (“pixels no frontera”), és a dir, de pixels
gue no sbén una frontera entre capes, i aquesta excedeix molt en mida la
classe de “positius” (“pixels frontera”). Aquest fet pot dificultar més
endavant I'aprenentatge del model, per tant, donat que tenim suficients
subimatges, decidim descartar una part del pixels “negatius” per tal que
el nombre d’observacions de cada classe estigui més igualat.

Entrenament / Validacié / Test
Dividim aleatoriament la base de dades processada en diferents
subconjunts que administrarem al llarg de la definicié del model en funcié
del que necessitem:
e Entrenament:
Utilitzem el 60% de les observacions per a entrenar els diferents

models, i en cap moment utilitzem aquestes instancies per a
validar o testejar, ni per a cap altra finalitat.
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4.4.

e Validacio:

Reservem un 20% de les observacions per a validar els models
en les fases d’entrenament i optimitzacio d’hyper-parametres.

Un cop hem escollit una arquitectura concreta fruit de la fase
d’optimitzacio, tornem a entrenar el model final escollit, pero ara
utilitzant també en I'entrenament les dades de validacio, és a dir,
el model final s’entrena amb el 80% de les observacions.

e Test:

Reservem el 20% de les observacions per, un cop hem acabat el
procés d’entrenament, tornar a validar el model final fent servir un
conjunt de dades que no hagi intervingut durant I'entrenament.

Tot i la aleatorietat de la confeccié de les mostres, ens assegurem de
seguir tenint classes balancejades, tant en els paquets d’entrenament
com de validacié. En el conjunt de dades de test ja no és important tenir
les classes balancejades.

A més, com que tenim intenci6é de validar visualment els resultats sobre
una imatge concreta, deixem una imatge OCT de banda, i no la fem
servir en cap moment més que per a I'examen final.

Definicié del model

Dels 3 procediments que volem comparar en aquest treball, com ja hem
dit, el primer utilitza entrades de tipus estadistic, mentre els altres dos
utilitza com a entrades les mateixes subimatges. Per tant, en el primer
cas utilitzem un model Random Forest, i en els altres dos implementem
una xarxa neuronal de convolucié (CNN).

Un cop hem implementat tot el “pipeline” d’entrenament per a cada tipus
de model, amb la finalitat d’identificar I'arquitectura idonia per a cada
cas, tan per als models Random Forest com per a les xarxes neuronals
de convoluci6 (CNN) es proven diferents valors d’hyper-parametres
(diferents en cada cas), i se seleccionen les configuracions amb millors
resultats.

En el cas de models Random Forest, s’estudien diferents configuracions
en funcioé dels seglents hyper-parametres:

e Numero d’estimadors
¢ Profunditat maxima dels arbres (nGmero maxim de variables)
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Aquest analisi s’executa d’acord amb un procediment de “Grid Search”,
amb el que s’entrena el model diversos cops per a cada combinacio
d’hyper-parametres i s’emmagatzemen els resultats. Finalment, es
calcula la mitja dels resultats corresponents a cada configuracio i es
comparen. El model seleccionat com a final és el que obté valors més
alts en les diferents mesures de validacio.

Amb les xarxes de convolucié, es proven també mudultiples valors de
parametres, tots ells per a arquitectures amb un o dos blocs multicapa
de “convolucié+pooling”, 10 epochs i una mida de “batch” de 128.

Donades les caracteristiques de les arquitectures CNN, no és possible
aplicar aqui un procediment “Grid Search” (al menys de la manera com
lapliquem amb altres models) perqué determinades combinacions de
valors no sén compatibles. Per exemple, si en un bloc “conv-pool” hem
usat una determinada mida de filtre o “kernel”’, en el seglent bloc no
totes les mides de filtre o “kernel” seran compatibles amb el primer, i aix0
fa que no es pugui resoldre la optimitzaci6 amb un procés simplement
iteratiu.

La consequéncia del que acabem d’exposar és que la optimitzacio de
xarxes CNN esdevé un procés iteratiu manual, treballant I'arquitectura
CNN amb I'unic recurs d’anar fent proves i aprenent dels errors, i per
tant, convertint-se en un procediment molt artesanal.

De tota manera, els valors que hem provat per a generar configuracions
diferents de CNN s0n els seguents:

Numero de capes de convolucié = [1,2]

Numero de filtres en la sortida de la convoluci6 = [32,64,128,256]
Mides de kernels per a la convoluci6 =[1,3,5,7]

Tipus de "pooling” = [max’,'average’]

Mides de kernels per al "pooling” =[1,3,5,7]

Valor de "DropOut"=[0.15,0.2,0.25,0.3,0.4,0.5]

El criteri que utilitzem per a finalitzar 'entrenament de xarxes CNN és el
de fixar el nombre d’epochs. Arribat a aquest valor, I'entrenament
s’atura. Com que en funci6 de [Iarquitectura CNN el temps
d’entrenament pot oscil-lar entre 30 minuts i 10 hores, hem gestionat el
nombre d’epochs en funcié del temps requerit d’entrenament, no
comparant en cap cas resultats d’entrenament amb diferents valors
d’epochs.

Aquestes arquitectures es construeixen i s’entrenen amb I'ajut de les
llibreries de Python: Tensorflow, Keras i Sklearn.
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4.5.

Validaci6 del model

Per a poder mesurar la correctesa de la solucié adoptada, cal definir una
série de mesures capaces de quantificar de forma objectiva I'exit del
procediment.

Aquestes mesures es calculen després d’haver executat el model sobre
una base de dades que no hagin intervingut en I'entrenament del mateix.

De tota manera, durant I'entrenament del model, disposem de mesures
de validacié després de cada iteracié. Agquestes ens serveixen com a
mesures orientatives sobre com esta evolucionant el procediment, pero
en cap cas les prenem com a mesures de validacio final.

Per tant, quant a mesures de validacié del model, parlarem de dues
fases de validacio:

1) Mesures de validacié durant I'entrenament del model
2) Mesures de validacio6 final o de test, sobre un conjunt de dades
independent

Validacié en fase d’entrenament

Per tal de poder avaluar I'evolucié de lI'entrenament, l'algorisme que
utilitzem ens permet obtenir per a cada iteracio les seglents mesures de
validacié durant la fase d’entrenament:

“Loss”: mesura de la no correctesa del model. Ens dona una percepcié
sobre quant properes son les prediccions del model respecte els valors
"groundtruth”. Valors petits corresponen a millors models, per tant, ens
interessa minimitzar-la.

“Accuracy”: proporcié de subimatges correctament classificades en la
classe que els toca.

Per a nosaltres es tracta de mesures estrictament orientatives donat que

no controlem la particid que realitza I'algorisme d’observacions per a
entrenament, validacio i test durant I'entrenament.

Validaci6 en fase de test

Per a mesurar la correctesa de la solucié adoptada es prenen les
seguents mesures de validacio:
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“True Negatives” (TN): Nombre de subimatges de la classe 0 (no
corresponents a una frontera entre capes retinals) correctament
classificades com a classe 0.

“False Positives” (FP): Nombre de subimatges de la classe 0 (no
corresponents a una frontera entre capes retinals) incorrectament
classificades com a classe 1.

“False Negatives” (FN): Nombre de subimatges de la classe 1
(corresponents a una frontera entre capes retinals) incorrectament
classificades com a classe 0.

“True Positives” (TP): Nombre de subimatges de la classe 1
(corresponents a una frontera entre capes retinals) correctament
classificades com a classe 1.

“True Positive Rate” (TPR) o “Sensitivity”: proporcié de subimatges
de la classe 1 (corresponents a una frontera entre capes retinals)
correctament classificades com a tals.

“True Negative Rate” (TNR) o “Specificity”: proporcié de subimatges
de la classe 0 (no corresponents a una frontera entre capes retinals)
correctament classificades com a tals.

“Accuracy”: proporcié de subimatges correctament classificades en la
classe que els toca.

ACC=(TP+TN)/(TP+TN+FP +FN)

El problema d’aquesta mesura és que, en cas de classes no
balancejades (és a dir, conjunts de dades en que es disposa de moltes
més mostres d’una classe que de l'altra) por portar a engany, perqué pot
mostrar valors alts i només haver classificat totes les observacions en la
classe majoritaria.

“Precision”: De les subimatges de la classe 1 (corresponents a una
frontera entre capes retinals) (correctament o no) classificades com a
classe 1, proporcio d’aquestes correctament classificades.

Pr=TP/(TP +FP)

“F1-Score”: Proporcio de la correctesa de la classificaci6 en ambdues
classes.

F1=2TP/(2TP +FP + FN)

Aquesta mesura és la que utilitzem com a referéncia donat que és la
més restrictiva i que valida la classificacié de les dues classes.
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4.6.

Aquestes mesures de validacié en fase de test es calculen sobre un
conjunt de subimatges no utilitzades durant I'entrenament:

Corbes ROC

La corba ROC ("Receiver Operating Characteristic Curve") és un recurs
visual que il-lustra I'habilitat discriminadora d'un determinat classificador
per a dues classes en funcidé de les probabilitats obtingudes per a cada
classe i la seva binarizacié mitjancant multiples llindars de decisio.

Amb altres paraules, per a unes determinades entrades del model,
aquest entrega com a sortida les probabilitats de que cada observacio
pertanyi a una classe o a l'altra. Per tal d'obtenir la classe a la que
finalment assignem cada instancia, s'aplica un determinat llindar de
binarizaci6. Si en comptes daplicar un sol llindar, re-calculem
I'assignacio de classe de forma iterativa per a un conjunt de llindars
diferents distribuits homogéniament, podem generar un grafisme en
forma de corba (ROC) que relaciona el ratio de positius ben classificats
("True Positive Rate" o TPR) amb el ratio de classificacio de negatius
("False Positive Rate" o FPR), i per tant, ens dona una molt bona mesura
del bon comportament del model. EIl TPR també es coneix com a
"sensitivity", "recall" o simplement probabilitat de deteccié (de fronteres
entre capes retinals en aquest cas), mentre que el FPR també es coneix
com a probabilitat de falsa alarma i pot calcular-se com a "1 - specificity".

A partir de la corba ROC, també s'acostuma a calcular l'area sota la
corba ("Area under the curve" o AUC), donat que permet quantificar
numericament la correctesa del model i sintetitzar-la en un sol valor entre
0i1, sent 0 el pitjor comportament, i 1 el millor.

Post-processat del resultats del model

En els dos primers métodes que volem comparar, la sortida del model és
la probabilitat associada a un determinat pixel d’esdevenir frontera entre
regions de la imatge, per tant, per a cada imatge OCT sotmesa al model,
obtenim un mapa de probabilitats.

A partir d’aquesta imatge de probabilitats, hem de trobar un mecanisme
de post-processat que ens permeti obtenir unes fronteres ben definides
(amb valor univoc o binari, sense massa gruix, sense discontinuitats,
etc.).

Provem diferents opcions:

Opcié 1:  Es proposa establir un llindar per a les probabilitats amb
I'objectiu de binarizar la imatge. D’aquesta manera obtenim
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una imatge amb pixels de valor 0 o 1. Els pixels amb valor 1
corresponen a fronteres entre capes, mentre que els de valor
0 constitueixen segments de la imatge, o amb altres
paraules, a capes de la retina.

Opci6 2. A partir de la imatge de probabilitats, la descomponem en
cada una de les seves seccions verticals, cada una de les
columnes de pixels, i la analitzem. En la figura 13 ensenyem
una d’aquestes seccions, amb la probabilitat d’esdevenir
frontera en l'eix vertical, i el numero de fila (de pixels de la
imatge) en I'eix horitzontal.

1.0
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06
1

Pixel Probability
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Row Number

Figura 13. Secci6 vertical (columna de pixels)
d’una imatge de probabilitats

Per a cada una de les corbes de probabilitats, obtenim els
seus maxims locals, i en seleccionem els meés rellevants,
esperant que coincideixin amb els punts de separacio entre
capes retinals.

Una manera de seleccionar un subconjunt de maxims locals
és filtrar-los mitjancant un llindar.

Una altra manera d’obtenir el subconjunt de maxims locals
és seleccionar, per a cada seccio vertical, els 6 maxims que
tinguin valor de probabilitat més alt.

Amb el tercer méetode estudiat no apliguem cap operacié de post-
processat. En aquest cas, el resultat del model és directament la classe
(o regi6 de la imatge) a la que s’assigna cada pixel.
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4.7.

Particularitats de cada metode

Un cops explicades totes les fases del “pipeline” de treball, des del
processat inicial de les dades fins la obtencié de tres models (un per a
cada estrategia comparada), analitzem breument, a mode de resum,
quines son les particularitats que aproximen o diferencien aquestes
estrategies.

Similituds:

e Els mecanismes de processat (suavitzat de nivells de gris, etc.) de
les imatges senceres abans de fragmentar-les son els mateixos
en els tres metodes.

e En els tres casos utilitzem procediments basats en “sliding
window”, per tant, hem de processar les subfinestres en tots. En
la primera estratégia, a més, a partir de les subimatges hem de
calcular-ne els descriptors estadistics.

Diferéncies:

e En la primera estratégia fem servir estadistics locals com entrades
del model, mentre que en les altres utilitzem directament les
subimatges. Aquesta decisié condiciona clarament el tipus de
model a utilitzar. Per als estadistics fem servir models Random
Forest mentre que en els altres dos casos usem xarxes de
convolucio.

e Tot i que en les estratégies 2 i 3 fem servir el mateix tipus de
models CNN, el fet que en una treballem amb dues classes i en
I'altre en tinguem més pot provocar que les arquitectures optimes
resultants siguin diferents. Es de preveure que la tercera solucié
requereixi una arquitectura CNN una mica més complexa.

e En els métodes 1 i 2 necessitem operacions de post-processat
perquée, com que el resultat del model sbn mapes de probabilitats,
sera necessari refinar-los fins obtenir unes fronteres ben
definides.
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5. Experiments i resultats

5.1.

5.2.

Introduccioé

Tal com hem anat recordant en cada capitol, ens proposem fer una
comparativa entre 3 estratégies diferents:

1) Deteccié de fronteres amb dues classes (“no frontera” vs
“frontera”) i fent servir estadistics locals de primer i segon ordre
com entrades al model

2) Deteccio de fronteres amb dues classes (“no frontera” vs
“frontera”) i fent servir subimatges com entrades al model

3) Classificacié dels pixels de la imatge entre mdultiples regions
(“fons d’imatge”, “interior globus ocular”, “fronteres entre capes”,
“capa retinal 17, “capa retinal 2”, etc), i fent servir subimatges

com entrades al model

A continuacié mostrem els resultats obtinguts per a cada una d’aquestes
estrategies.

Metode 1:
Detecci6 de fronteres amb dues classes (“no frontera” vs
“frontera”) i fent servir estadistics locals com entrada

A partir de la base de dades d’estadistics locals obtinguts tal com hem
explicat anteriorment, entrenem i validem diferents configuracions d’un
model Random Forest.

La taula 14 mostra els 5 millors resultats obtinguts amb diferents mides
de finestra i diferents arquitectures per a models Random Forest:
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Taula 14. Optimitzacié d’hyper-parametres amb models Random Forest

Mides Hyper-Parametres Validacio
irig'?g_e o e’:ﬂmzzﬁn rs P:ﬁ;i?rﬂi;at TPR TNR Accuracy | Precision | F-Score
500 19 0,9847 | 0,8712 0,9278 0,8841 0,9316
200 19 0,9847 0,8702 0,9274 0,8833 0,9312
9x9 100 19 0,9833 0,8694 0,9263 0,8825 0,9302
50 19 0,9829 0,8685 0,9256 0,8818 0,9296
25 19 0,9800 | 0,8700 0,9249 0,8826 0,9288
200 19 0,9903 | 0,8868 0,9386 0,8976 0,9417
500 19 0,9904 | 0,8862 0,9384 0,8971 0,9414
15x15 100 19 0,9905 | 0,8853 0,9380 0,8964 0,9411
50 19 0,9888 | 0,8852 0,9371 0,8962 0,9402
25 19 0,9883 | 0,8855 0,9369 0,8963 0,9401
200 19 0,9946 | 0,8876 0,9413 0,8992 0,9445
100 19 0,9944 | 0,8877 0,9413 0,8992 0,9444
25x25 500 19 0,9947 | 0,8873 0,9412 0,8989 0,9444
50 19 0,9937 | 0,8876 0,9408 0,8990 0,9440
25 19 0,9917 | 0,8873 0,9397 0,8987 0,9429
100 19 0,9957 | 0,8905 0,9427 0,8996 0,9452
500 19 0,9958 0,8901 0,9426 0,8993 0,9451
35x35 50 19 0,9951 0,8909 0,9426 0,8999 0,9451
200 19 0,9956 0,8901 0,9425 0,8993 0,9450
25 19 0,9945 0,8879 0,9408 0,8974 0,9434

Analitzant els resultats obtinguts, el millor F-Score (mesura de validacio
més restrictiva) s’aconsegueix amb un model Random Forest amb 100
estimadors i profunditat maxima 19, i una mida de subimatge de 35x35.

Entrenem aquest model i el validem amb les dades de test, no utilitzades
fins ara.

La figura 15 mostra la corba ROC per als resultats obtinguts pel model
en fase de test.
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Classification Performance / ROC Curve

1.0

0.8

0.6

True Positive Rate (TPR)
04

0.2
|

I I I [ [ [
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate (FPR)

Figura 15. Corba ROC per a subimatges de mida 35x35

En aquest cas, obtenim un valor AUC = 0,9823.
A mode de test final, executem el model sobre tots els pixels d’'una

imatge que haviem deixat sense utilitzar (fig.16), i n’obtenim el mapa de
probabilitats (fig.17).
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Figura 16. (a) Imatge OCT original i
(b) imatge d’etiquetes amb les fronteres originals (“groundtruth”) entre regions

Figura 17. Imatge amb les probabilitats de cada pixel
de ser una frontera entre capes

En aquest mapa de probabilitats (fig.17), la probabilitat de ser frontera
amb valor O correspon al color blau, mentre que el valor 1 correspon al
color vermell. Els pixels de color groc o taronja representarien
probabilitats amb valors continus entre O i 1.

Per a obtenir unes fronteres ben definides (sense massa gruix, sense
discontinuitats, etc.), provem les diferents opcions que hem explicat:

Opci6 1.  Estudiem diferents llindars per a les probabilitats amb
I'objectiu de binarizar la imatge. Les imatges de la figura 18
mostren un mateix mapa de probabilitats binarizat amb
diferents valors de llindar.
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(a) Probabilitat >= 0,50 (b) Probabilitat >= 0,75

(c) Probabilitat >= 0,80 (d) Probabilitat >= 0,85

Figura 18. Imatges de probabilitats binarizades
en funcid de diferents llindars

Veiem que amb llindars relativament baixos (0,50-0,85)
gairebé perdem la deteccid, cosa que indica que els valors
de probabilitat obtinguts per a les fronteres entre capes no
sbn gaire propers a 1.

Opcié 2:  Obtenim ara els maxims locals de cada una de les seccions
verticals del mapa de probabilitats i els analitzem (fig.19).
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Figura 19. Seccio vertical (columna de pixels) de la imatge de probabilitats
amb els maxims locals en vermell (grafic inferior)

A continuacio6 seleccionem els maxims locals més rellevants,
i reconstruim la imatge Unicament amb les corbes
conformades pels punts seleccionats.

Les figura 20 mostra les imatges reconstruides per a
diferents valors de llindar:
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(c) Llindar > 0,20 (d) Llindar > 0,30

Figura 20. Fronteres entre capes retinals obtingudes per
I'addicié dels maxims locals de cada secci6 vertical

Una altra manera d’obtenir el subconjunt de maxims locals
és seleccionar, per a cada seccié vertical, els 6 maxims que
tinguin valor de probabilitat més alt, i d’aquesta manera
obtenim la imatge de la figura 21.

Figura 21. Fronteres entre capes retinals obtingudes per
I'addicié d’unicament 6 dels maxims locals de cada secci6 vertical
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5.3.

Métode 2:
Detecci6 de fronteres amb dues classes (“no frontera” vs
“frontera”) i fent servir subimatges com entrada

Entrenem multiples combinacions d’hyper-parametres per a una
arquitectura de xarxa neuronal de convolucié (CNN), i en la taula 22
mostrem els millors resultats obtinguts amb diferents parametres:

Taula 22. Valors de validacio per a xarxa CNN
en fase d’optimitzacié de parametres

Mida de Mida del Numero Mida Tipus de Drop Precisi6
subimatge kernel de filtres pooling pooling Out (entrenament)
35 1 28 1 max 0,15 0,93216
35 1 28 1 max 0,3 0,92979
35 1 28 1 max 0,25 0,9296
35 1 28 1 max 0,2 0,92649
35 1 28 3 max 0,15 0,92558
35 1 28 1 max 0,4 0,92339
35 1 28 3 max 0,2 0,92339

Atenent a l'estructura de capes i funcionalitats exposades en I'apartat
anterior, l'arquitectura CNN escollida es construeix mitjancant la
sequenciaci6 de les seguents capes (fig.23):

a) Capa de convolucio 2D (“Conv2D”)
Numero de filtres de sortida = 28
Mides de la finestra de convolucio (o “kernel”’) = (1,1)
b) Capa “MaxPooling2D”
Mides de la finestra de “pooling” = (1,1)
c) Flatten (flattening the 2D arrays for fully Connected layers)
d) Dense (128, amb funcié d’activacio “Relu”)
e) Dropout (0,15)
f) Dense ( num de classes=2, amb funcié d’activacié “softmax”)
g) Compile (amb optimitzador “adam”, loss=sparse -categorical
crossentropy, metrics="accuracy”)
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Figura 23. Arquitectura de xarxa CNN

S’executa el codi de Python que entrena la xarxa amb “epochs” = 10 i
“batch size” = 128.

En validacioé en fase d’entrenament (mostra per a validacid) obtenim els
resultats de la taula 24:

Taula 24. Valors de validacio per a xarxa CNN
en fase d’entrenament

Entrenament Validacio Test
Mida Loss Accuracy Loss Accuracy Accuracy
Subimatge

5x5 0,4331 0,7895 0,4292 0,7906 0,7055

9x9 0,3668 0,8379 0,3620 0,8407 0,7369
15x15 0,3152 0,8714 0,3201 0,8663 0,7492
25x25 0,2401 0,9116 0,2373 0,9124 0,8540
35x35 0,1093 0,9439 0,1954 0,9337 0,8648

Observem que a mida que la subimatge creix els resultats obtinguts en
fase d’entrenament sén millors.

De tota manera, aguestes mesures no contemplen la correccié de la
classificaci6 en relaci6 a cada una de les classes, sind només la
classificacié global d’observacions, independentment de la classe a la
gue pertanyin.

En fase de test, per a cada una de les mides de subimatge utilitzades
obtenim les mesures finals de validacié de la taula 25.
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Taula 25. Valors de validacio per a xarxa CNN
en fase de test

Sug/ilrl‘g:tge ™ FP FN TP
5x5 96.705 22.798 49.001 75.321
9x9 93.790 24.863 38.793 84.574

15x15 103.361 13.994 45.989 75.916
25x25 50.781 7.210 9.839 48.962
35x35 30.015 4.241 5.036 29.347
Sut,:/ilﬁgtge TPR TNR Precision FScore
5x5 0,605 0,809 0,767 0,677
9x9 0,685 0,790 0,772 0,726
15x15 0,622 0,880 0,844 0,716
25x25 0,832 0,875 0,871 0,851
35x35 0,853 0,876 0,873 0,863

Igual com passava en la validacié en fase d’entrenament, observem a la
figura 26 que obtenim millors resultats amb finestres més grans de
subimatge.

Validation (F1-Score)
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Figura 26. Evoluci6 del F1-Score en funcié de la mida de la subimatge
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En la figura 27 mostrem la corba ROC per als resultats obtinguts pel
model en fase de test. En aquest cas, obtenim un valor AUC = 0,9587.

Classification Performance / ROC Curve
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Figura 27. Corba ROC per a subimatges de mida 35x35

A continuacié fem un mapeig de les probabilitats obtingudes per a una
imatge concreta (fig. 28) sobre els seus pixels i n’obtenim el mapa de
probabilitats de la figura 29.

Figura 28. (a) Imatge OCT original i
(b) imatge d’etiquetes amb les fronteres originals (“groundtruth”) entre regions
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Figura 29. Imatge amb les probabilitats de cada pixel
de ser una frontera entre capes

A continuacié, com en el metode anterior, per a obtenir unes fronteres
ben definides provem les diferents opcions que hem explicat:

Opcié 1:  En la figura 30 mostrem imatges resultants de binarizar el
mapa de probabilitats amb diferents llindars.
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(a) Probabilitat >= 0,50 (b) Probabilitat >= 0,75

.‘ -
"y \\

(c) Probabilitat >= 0,80 (d) Probabilitat >= 0,85

-

(g) Probabilitat >= 0,975 (h) Probabilitat >= 0,99

Figura 30. Imatges de probabilitats binarizades
en funcié de diferents llindars

Veiem que ara perdem la deteccido a partir de valors de
lindar més alts que abans (0,95), cosa que indica que els
valors de probabilitat obtinguts amb el métode 1 son més
alts i per tant, més ben detectats.
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Opcié 2: A partir de la imatge de probabilitats, la descomponem en
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cada una de les seves seccions verticals (columnes de
pixels) i obtenim els seus maxims locals (fig.31).

Figura 31. Secci6 vertical (columna de pixels) de la imatge de probabilitats
amb els maxims locals en vermell (grafic inferior)

Igual com hem fet amb el métode 1, seleccionem els maxims
locals i reconstruim la imatge Unicament amb les corbes
conformades pels maxims locals seleccionats. En la figura
32 mostrem imatges reconstruides per a diferents valors de
llindar.
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(c) Llindar > 0,20 (d) Llindar > 0,50
Figura 32. Fronteres entre capes retinals obtingudes per

l'addicio dels maxims locals de cada seccio vertical

Mitjancant la seleccié dels 6 maxims locals que tinguin valor
de probabilitat més alt, obtenim la imatge de la figura 33:

Figura 33. Fronteres entre capes retinals obtingudes per
I'addicié d’unicament 6 dels maxims locals de cada seccio vertical
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5.4.

Métode 3:
Classificacio dels pixels de la imatge entre multiples regions, fent
servir sub-imatges com entrada

En aquest cas, disposem d’un total de 8 classes diferents:

e una classe correspon als pixels del fons negre de la imatge
e una classe correspon als pixels de totes les fronteres entre capes
e 6 classes corresponen a les 6 capes retinals

En primer lloc, provem diferents configuracions de xarxes CNN amb un
Unic bloc “conv-pool”, i iterem amb un numero baix d’epochs (3) a través
dels seguents valors:

Mides de finestra = [ 5x5, 9x9 , 15x15 , 25x25 , 35x35 ]
Numero de blocs “2DConv-Pool” =

Tipus de “pooling” = ['max’, ‘average’]

Numero de filtres (Conv) =[ 32, 64, 128 ]

Mides de kernel (Conv)=[1,3,5]

Mides de kernel (“pool”)=[1,3,5]

Valors de DropOut =[0.15, 0.20, 0.25]

De totes les iteracions, l'arquitectura de model CNN amb un sol bloc
“conv-pool” que millors resultats ens ha donat ha estat la constituida per
les seglients capes:

a) Capa de convolucio 2D (“Conv2D”)
Numero de filtres de sortida = 28
Mides de la finestra de convolucio (o “kernel”) = (1,1)
b) Capa “MaxPooling2D”
Mides de la finestra de “pooling” = (1,1)
c) Flatten (flattening the 2D arrays for fully Connected layers)
d) Dense (128, amb funcioé d’activacio “Relu”)
e) Dropout (0,2)
f) Dense ( num de classes=8, amb funci6 d’activacio “softmax”)
g) Compile (amb optimitzador “adam”, loss=sparse categorical
crossentropy, metrics="accuracy”)

Amb:
Numero d’epochs = 10
Mida de Batch = 128

Tractant-se d’'un problema multi-classe, no disposem de positius ni
negatius, i per tant, no podem presentar els resultats amb el mateix
format que en els 2 métodes anteriors.
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En la taula 34 mostrem els millors resultats que hem obtingut per
diferents mides de finestra i amb arquitectures CNN amb un sol bloc
“conv-pool”.

Taula 34. Valors de validacio per a xarxa CNN
amb un bloc “conv-pool”

Entrenament Validacio Test
Mida Loss Accuracy Loss Accuracy Accuracy
Subimatge

5x5 1,7927 0,2565 1,8200 0,2492 0,3400

9x9 1,5772 0,3586 1,5869 0,3548 0,3776
15x15 1,2930 0,4764 1,3235 0,4680 0,3919
25x25 0,9721 0,5913 1,1404 0,5399 0,4280
35x35 0,7344 0,6889 1,1365 0,5755 0,4777

Donat que, des del punt de vista de les mesures de validacié els
resultats obtinguts amb un sol bloc “conv-pool” no sén prou bons, seguim
provant diferents arquitectures CNN, pero treballant ara amb més d’un
bloc de convoluci6 en la seva estructura, i després de només 5 epochs i
mida de batch 128, obtenim els resultats de la taula 35.

Taula 35. Valors de validacio per a xarxa CNN
amb doble capa “conv”

Entrenament Validacio Test
Mida Loss Accurac Loss Accurac Accurac
Subimatge y Y Y
35x35 0,6122 0,7321 0,9328 0,6340 0,5313

Veiem que els resultats, tot i ser igualment valors molt baixos, milloren
una mica.

L’estructura del model CNN que hem entrenat anteriorment i que per
limitacions del calendari adoptem com a “definitiva” presenta la seguent
configuracio (fig.36):

a) Capa de convolucio 2D (“Conv2D”)

Numero de filtres de sortida = 64

Mides de la finestra de convolucio (o “kernel”) = (3,3)
b) Capa de convolucio 2D (“Conv2D”)

Numero de filtres de sortida = 128

Mides de la finestra de convolucio (o “kernel”) = (3,3)
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c) Capa “MaxPooling2D”
Mides de la finestra de “pooling” = (2,2)

d) Dropout (0,25)

e) Flatten (flattening the 2D arrays for fully Connected layers)

f) Dense (128, amb funcié d’activacié “Relu”)

g) Dropout (0,2)

h) Dense ( num de classes=8, amb funci6 d’activaci6 “softmax”)

i) Compile (amb optimitzador “adam”, loss=sparse categorical
crossentropy, metrics="accuracy”)

Fully-Connected

Neural Network ® (;Tatggés)
(128)
convolution convalution maxPooling N N
3x3 kernel 3x3 kernel 2x2 kernel : O : : O :
L L | DropQut (0,25) : O i : O :
, , , : : : :
] ] Flatten H 1 H H
L =8 h i O ; : O ;
1 ‘ 1 : 1 ‘ ' H H O E
= Ml > . > :
input ] L R — RelU i DropOut (0,2)
(sub-images) | gl Activation | O [ ; O
. - M 4 : ¢ “softmay’ :
64 filters 4 H v () 1 Activation Pl
28x28x1 : P | 5
. O E “Adam” . O .

Optimizer

Figura 36. Arquitectura de xarxa CNN

Un cop definit el model final, 'executem sobre tots els pixels d’'una
imatge (fig.37).

Tractant-se ara d’'un problema multi-classe, ja no presentem un mapa de
probabilitats, sin6 una imatge amb la classificacié obtinguda, identificant
cada una de les 8 classes.

Figura 37. (a) Imatge OCT original i
(b) imatge d’etiquetes amb les regions originals (“groundtruth”)
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5.5.

Figura 38. Imatge amb la classificacié de cada pixel

La imatge mostrada (Fig.38) correspon a la classificacio de tots els
pixels d’'una imatge amb I'arquitectura final del model CNN especificada
anteriorment, i executada per a subimatges de 35x35 pixels. Les mides
de la imatge final és més petita per I'efecte del “padding”.

Discussi6

Observant els resultats del métode 1, veiem que, en el processat dels
maxims locals de cada seccio, tant amb el filtrat de maxims amb llindars
(amb valor 0,20) (fig.20) com amb la selecci6é dels 6 maxims locals més
rellevants (fig.21), obtenim relativament bé 4 de les 6 fronteres entre
capes retinals. Podem observar:

e 4 fronteres (de 6) gairebé continues d’esquerra a dreta de la
imatge.

e Tot de linies discontinues, algunes corresponents a altres
fronteres, i d’altres senzillament mal detectades (falsos positius).
Si ara apliguéssim un mecanisme de neteja (p. ex. descartar totes
les linies amb mida per sota d'un llindar), segurament les
perdriem totes, i ens quedarien nomes les 4 fronteres bones.

No és estrany que els resultats de classificar dues classes amb entrades
de tipus estadistic (metode 1) siguin bons, ja que, si observem
detingudament en la figura 39 el tipus de subimatge que no contenen
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fronteres (fig.39b) i les que si (fig.39c), veiem clarament que les primeres
contenen distribucions d’intensitat relativament homogeénies, mentre que
les segones presenten la discontinuitat propia del salt entre capes.

Aquesta caracteristica é€s molt facilment explicable amb mesures
estadistiques com el rang de nivells de gris o la variabilitat.
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Figura 39. Exemples de subimatges de 25x25 pixels
extretes de la imatge (a) i
etiquetades com a (b) negatius o (c) positius

Des d’'un punt de vista de descriptors estadistics de primer i segon ordre,
les finestres etiquetades com a negatius presenten una distribucio
(fig.40) de valors d’intensitat relativament homogenis, mentre que les
finestres que inclouen mdultiples capes retinals presenten distribucions
meés heterogenies, i en el millor dels casos, bimodals.
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Figura 40. Histogrames d’intensitats de gris dels exemples de
subimatges etiquetades com a (figura 39.b) negatius o (figura 39.c) positius

Pel que fa al meétode 2, comparant les imatges de probabilitats
obtingudes amb els metodes 1 (fig.17) i 2 (fig.29), podem dir que en el
segon cas els valors de probabilitat s6n més alts, generant una imatge
menys borrosa i amb molt més contrast entre classes. Per tant, parlant
estrictament de les probabilitats obtingudes amb els diferents models,
podem afirmar que s6n meés acurats en aquest segon cas.

Quant al filtrat de maxims locals, amb un llindar de 0,50, veiem en la
figura 32 que obtenim un resultat prou bo, detectant 5 fronteres gairebé
completes en tota la seva longitud, i sense gaires falsos positius.

En aquest segon métode obtenim:

e 5 fronteres (de 6, una més que amb el métode 1) gairebé
continues d’esquerra a dreta de la imatge.

e Tot de linies discontinues, algunes corresponents a altres
fronteres, i d’altres senzillament mal detectades (falsos positius).
Si ara apliguéssim un mecanisme de neteja (p. ex. descartar totes
les linies amb mida per sota d'un llindar), segurament les
perdriem totes, i ens quedarien nomes les 4 fronteres bones.

En aquests dos metodes (dues classes), observem que, des d'un punt
de vista de correctesa dels models, atenent Unicament a un conjunt de
mesures de validacio, els resultats obtinguts son bons.

Dit aix0, tot i aquests bons resultats des d'un punt de vista quantitatiu, en
ambdds casos és necessari aplicar diversos mecanismes de refinament.
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Els principals inconvenients que trobem son:

- El model entrega les fronteres en termes de probabilitat
(d'existencia de frontera), i per tant, cal binarizar aquests valors
(assignar-los de forma inequivoca a una classe 0 a una altra).

- Un cop binarizades les fronteres el gruix d'aguestes no és un sol
pixel, i per tant, €s necessari afinar-les. En alguns casos, aquesta
tasca no és facil perque el gruix de les linies fa que mdultiples
fronteres apareguin solapades.

- Algunes de les fronteres trobades presenten discontinuitats amb
trams no detectats, de manera que cal reconstruir aguests trams
gue s'han perdut.

De tota manera, un cop superats aquests inconvenients mitjancant
diferents feines de post-processat de les sortides del model, s’acaben
obtenint resultats prou bons.

Observant els resultats del métode 3, tot i que els nameros de les
mesures de validacié no son tan bons com en els altres dos casos, en la
imatge final (fig.38) si veiem que molts pixels han estat ben segmentats

Veiem que les regions del fons negre de la imatge i de la part interior del
globus ocular han estat assignades a la mateixa classe (color vermell), i
també gque molts pixels de capes retinals també hi han estat assignades.
Es possible que es degui a una giiesti6 de mal balancejat entre classes,
perqué aquestes dues regions tenen una mida molt superior a la de les
capes retinals. En el futur caldria revisar aquesta fase.

A més, apart daquesta questido, entenem que allargant la fase

d’optimitzacié seria possible treballar una arquitectura CNN més
complexa, i aconseguiriem una millor segmentacio.

57



6. Conclusions

En aquest treball ens proposavem detectar capes retinals en imatges
OCT, i hem decidit estructurar-ho en forma de comparativa entre 3
procediments diferenciats:

1) Deteccié de fronteres amb dues classes (‘no frontera” vs
“frontera”) i fent servir estadistics locals de primer i segon ordre
com entrades al model

2) Detecci6o de fronteres amb dues classes (‘no frontera” vs
“frontera”) i fent servir subimatges com entrades al model

3) Classificacio dels pixels de la imatge entre mdiltiples regions
(“fons d’'imatge”, “interior globus ocular”, “fronteres entre capes”,
“capa retinal 17, “capa retinal 2”7, etc), i fent servir subimatges

com entrades al model

Hem comencat processant la base de dades d’imatges OCT i hem
entrenat i validat diferents models de classificacié en funcié del que
corresponia en cada un dels tres casos.

En el primer cas hem utilitzat un model tipus Random Forest, en el
segon hem entrenat una xarxa neuronal de convolucio (CNN) amb un sol
bloc “conv-pool”, i en el darrer cas, hem fet Us d’'una xarxa també CNN
pero amb multiples blocs de convolucio.

En els dos primers casos, en els que els models detecten les fronteres
entre capes retinals enlloc de les propies capes, hem obtingut resultats
de classificacio molt bons (AUC=0,9823 i AUC=0,9587 respectivament).
Com a principal inconvenient tenim que ambdds procediments
requereixen de procediments addicionals que permetin segmentar la
imatge a partir de les sortides dels models. Tot i aixi, les imatges finals
gue hem mostrat (figs. 20c i 32d) arriben a resultats prou bons: amb el
meétode 1 podem detectar relativament bé 4 (de les 6) capes retinals,
mentre que amb el méetode 2 en podem localitzar 5 (de 6).
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En el tercer procediment en canvi, per una banda els resultats obtinguts
no son els esperats en termes de mesures de validacio del model, pero
tractant-se d’'una estratégia de segmentacié directa, presenta I'avantatge
gue no faria falta aplicar recursos de post-processat com en els métodes
1i2.

Siguin quins siguin els resultats obtinguts en aquest treball, sens dubte,
el principal objectiu que ens proposavem ha estat assolit sobradament:
el de fer recerca amb xarxes neuronals profundes i ser capacos, no
nomeés de programar-les i fer-les funcionar correctament amb una base
de dades concreta, sin6 també de comprendre-les i educar una
determinada intuici6 sobre qué fa falta modificar o re-dissenyar per a
millorar-ne els resultats.

Quant a la previsio temporal del treball, encara que al llarg del curs els
treballs han anat transcorrent amb fluidesa i hem anat assolint les
diferents fites que ens haviem proposat en la planificacid, les darreres
setmanes hem hagut d’alterar lleugerament els nostres plans pel fet que
les xarxes amb sortides multi-classe no acabaven de funcionar com
preteniem.

Pel que fa a la planificacio de futures feines, tot i haver assolit amb exit
els objectius que ens haviem proposat, atenent a les mesures de
validacio dels models usats, els resultats presentats per a la classificacié
multi-classe sén inferiors al que esperavem, o sigui que en el futur seria
necessari revisar I'arquitectura de xarxa neuronal multi-bloc que hem
utilitzat per tal d’'intentar millorar-ne el comportament.
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