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Resumen del Trabajo:

La imagen de rayos X es una herramienta clave para el diagnostico. Sin embargo, a pesar
de su valor clinico, ofrece un contraste en tejido blando pobre asi como una alta dosis de
radiacion. Es por ello que mejorar el contraste y tratar de llegar a una dosis minima con

una calidad de imagen compatible con el diagnéstico es necesario.

Los métodos de realce convencionales para imagen radioldgica se basan en la
concatenacion de soluciones para cada uno de estos dos problemas (contraste y ruido),
proporcionando buenos resultados pero con un alto coste computacional que dificulta el

procesamiento en tiempo real, necesario en radiografia clinica.

En este trabajo se propone un método que integre la mejora de contraste y la reduccion

de ruido para imagenes radioldgicas mediante aprendizaje profundo que permita eliminar




la necesidad de encontrar los parametros adecuados para los distintos estudios y tener la

imagen en un tiempo de ejecucion por debajo del segundo.

Para ello se realiza un estudio bibliografico de los métodos nuevos basados en
aprendizaje profundo para mejora del ruido y contraste seleccionando la arquitectura
UNet con distintas funciones de coste y distintas arquitecturas de codificador de redes

neuronales convolucionales.

Tras evaluacion visual de los resultados se establece que las mejores funciones de coste
son el indice de similitud estructural multiescala y el indice de similitud estructural
multiescala combinado con el error absoluto medio. Entre las arquitecturas probadas para
el codificador, las que proporcionan mejores resultados son ResNet34 y EfficientNetB3.

Por lo tanto, se ha propuesto un nuevo método basado en aprendizaje profundo que
permite mejorar el contraste y reducir el ruido de imagenes de radiologia animal en menos
de 1s.

Abstract:

X-ray imaging is an important diagnostic tool. However, despite its clinical value, it
offers poor soft tissue contrast as well as a high radiation dose. That is why improving
the contrast and trying to reach a minimum dose with an image quality compatible with

the diagnosis is necessary.

Conventional enhancement methods for radiological imaging are based on the
concatenation of solutions for each of these two problems (contrast and noise), providing
good results but with a high computational cost that makes real-time processing,

necessary in clinical radiography, difficult.

In this work, we proposed a method that integrates contrast enhancement and noise
reduction for radiological images through deep learning, eliminating the need to find the
appropriate parameters for the different studies and having the processed image in less

than a second.




A bibliographic study of new methods based on deep learning for noise and contrast
improvement was made, selecting the UNet architecture with different cost functions and

different convolutional neural network encoder architectures.

After visual evaluation of the results, it is established that the best cost functions are the
multiscale structural similarity index and the multiscale structural similarity index
combined with the mean absolute error. Among the tested architectures for the encoder,
those that provide the best results are ResNet34 and EfficientNetB3.

Therefore, a new method based on deep learning has been proposed that allows to

improve the contrast and reduce the noise of animal radiology images in less than 1s.
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1 Introduccion

1.1  Contexto y justificacion del Trabajo

Desde su descubrimiento, la imagen de rayos X ha sido una herramienta clave para el
diagndstico. Sin embargo, a pesar de su valor clinico, ofrece un contraste en tejido blando
pobre. En la literatura se pueden encontrar diferentes métodos de realce de contraste para
imagen radiologica centradas, normalmente, en mejorar el contraste en un rango
determinado del histograma, lo que es insuficiente en estudios con un rango dinamico
muy grande, como son los de toérax, donde tenemos tejido muy poco denso como los
pulmones y tejido muy denso como la columna. Por otro lado, segun el Consejo de
Seguridad Nuclear (CSN), la dosis media para la poblacién espafiola se ha estimado en
un total de 3,7 mSv (miliSievert) cada afio, de los cuales la mayor parte corresponden a
radiacion por usos médicos (35,1%). La dosis media por usos médicos, para cada
miembro de la poblacion de un pais del nivel sanitario I (como es el caso de Espafa), se
estima por la UNSCEAR en 1,28 mSv por afio, de los cuales 1,2 mSv se deben a técnicas
de diagnosis con rayos X [1]. Es por ello que se debe minimizar la dosis recibida en estos
examenes médicos alcanzando un compromiso entre una dosis minima con una calidad
de imagen compatible con el diagnostico, ya que al disminuir la dosis el ruido en la

imagen aumenta.

Los métodos de realce para imagen radioldgica se basan en la concatenacion de
soluciones para cada uno de estos dos problemas (contraste y ruido). Para hacer frente al
primero de los problemas, se han propuesto algoritmos basados en la ecualizacién de
histograma [2-4]. Estos métodos producen una mejora de contraste global de la imagen,
pero con un aspecto poco “realista”, pudiendo dificultar el diagnostico. Otros métodos
usados para la mejora del contraste son las transformaciones gamma [5] o sigma, que
proporcionan buenos resultados, pero requieren de la selecciébn de pardmetros
dependientes de la region anatomica. Para hacer frente al problema del ruido debido a la
reduccion de dosis, sin perder detalle en la imagen, se usan cominmente métodos basados
en la pirdmide laplaciana [6] o la transformada wavelet [7]. Aunque estos métodos
proporcionan buenos resultados, implican un alto coste computacional dificultando el

procesamiento en tiempo real, necesario en radiografia clinica.



Mas recientemente, se han usado los métodos de aprendizaje profundo, especialmente las
redes neuronales de convolucién profunda (CNN), para la reduccion de ruido en
radiografia clinica [8] o para la mejora de la calidad de la imagen en radiografia mecéanica
[9], asi como en otras disciplinas de imagen médica como la Tomografia axial

computarizada [8, 10].

Un método que integre la mejora de contraste y la reduccion de ruido para imagenes
radiologicas mediante aprendizaje profundo permitiria eliminar la necesidad de encontrar
los parametros adecuados para los distintos estudios y tener la imagen en un tiempo de

ejecucion por debajo del segundo.
1.2 Objetivos del Trabajo

El presente Trabajo Fin de Master tiene como objetivo principal el disefio e
implementacién de una red neuronal convolucional que permita la eliminacion del ruido

y mejora del contraste en imagenes radioldgicas.
De esta forma, se pueden distinguir los siguientes objetivos secundarios:

e Revision de la literatura, estudiando las limitaciones de la imagen radioldgica y
explorando los métodos convencionales de procesado de imagen radioldgica.

e Implementacion de métodos de procesado convencionales.

e Seleccidon de un modelo y creacion de una base de datos para su entrenamiento y
validacion.

e Entrenamiento del modelo elegido.

e Evaluacion del modelo en imégenes reales comparando con un método de procesado
convencional y con otras arquitecturas de red.

¢ Implementacion de un software funcional para la eliminacién del ruido y mejora del

contraste en imagenes radiolégicas.
1.3  Enfoque y método seguido

La estrategia escogida consiste en la adaptacion de la arquitectura de red UNet, ya que
gracias a la estructura de codificador-decodificador y las skip connections (conexiones de
salto), permite mantener los detalles de la imagen [11]. La red esta previamente entrenada

para el conjunto de imagenes de ImageNet [12]. ImageNet es un proyecto cuyo objetivo



es ser un banco de datos para la investigacion y desarrollo de sofware especializado en
reconocimiento de imagenes. Esta compuesto por ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge), un subconjunto de las imagenes de ImageNet que contiene 1,2
millones de imagenes de 1000 clases diferentes. Gracias a que la red esta previamente
entrenada, podemos usarla como punto de partida y adaptarla posteriormente a nuestro
problema, de esta forma la red ya habra aprendido a extraer las caracteristicas

complicadas.
En cuanto a la metodologia, se distinguen cuatro fases principales:
Fase 1. Analisis

Esta primera fase se enfoca en la investigacion del estado del arte del problema planteado,
tanto en métodos convencionales como en los de aprendizaje profundo orientados a la
reduccion de ruido y mejora de contraste de imagen en imagen de Rayos X. También se
haré una investigacion de los métodos de aprendizaje profundo en mejora de imagen en

general para tener una vision global de los métodos usados.
Fase 2. Disefio e implementacion

Los modelos seleccionados deberan ser reentrenados para el conjunto de iméagenes
seleccionado vy, si procede, modificarlos en busca del mejor rendimiento. Para ello, se

incluirén las siguientes subtareas.

e Eleccion del modelo.

e Seleccidn de imagenes con distinto voltaje y dosis (mAs: miliamperios por segundo)
de distintos tamafios de animal y diferentes partes del cuerpo del Hospital Clinico
Veterinario de la Universidad Complutense de Madrid (HCV).

e Preparacion de la base de datos: creacion de parches.
Fase 3. Evaluacion

Evaluacion de la imagen resultante con respecto a un “gold standard”. Esta imagen se
obtiene del procesamiento de las adquisiciones por un especialista radiélogo mediante un

software de procesamiento con metodos convencionales.



Fase 4. Documentacion

La altima fase consiste en la generacion de la presente memoria y de contribucion a un

congreso nacional.
1.4 Planificacion del Trabajo
1.4.1 Tareas, calendario e hitos.

La siguiente tabla muestra la duracion de las tareas asignadas a las diferentes fases

expuestas previamente.

Tarea Dias

2.Diseno e implementacion

Adaptacion del codigo de la red y entrenamiento

3.Evaluacion 6

4.Documentacion 20

Tabla 1. Duracién de las tareas

Febrero

L M X J v S D S D L M X J \Y S
1 2 3 4 5 6 7 6 7 1 2 3
8 9 10 1" 12 13 14 13 14 2 (5} 7 8 9 10 1"

12 13 14

19 20 21

22

23

29

30

31

26 27 28

29

30

Mayo Junio
L M X J \ S D L M X J Vv S D
E
1 2 1 3 4 5 6 ntrEgas
3 4 5 6 7 8 9 7 8 9 10 1" 12 13

1" 12 13 14

17

20

17

18 19 20 21

22

23

21

22

23

24

27

24

25 26 27 28

29

30

28

29

30

31




Hitos

Andlisis del estado del arte 1-Marzo
Eleccion de la red 4-Marzo
Seleccion de iméagenes 12-Marzo
Preparacion de la base de datos 19-Marzo
Adaptacion del cédigo de la red y entrenamiento 30-Abril
Evaluacion 10-Mayo
Documentacion 7-Junio

Tabla 2. Hitos del trabajo

1.4.2 Anaélisis de riesgos

El grupo donde se desarrolla el proyecto cuenta con experiencia en el desarrollo de

herramientas de aprendizaje profundo como la que se propone en este trabajo y con la

colaboracion del HCV que proveera de los datos radiologicos necesarios, reduciendo los

riesgos potenciales. No obstante, se sefialan a continuacion los siguientes potenciales

riesgos con su plan de contingencia:

Imposibilidad de adquirir las imagenes debido a limitaciones en el acceso a la
méaquina de Rayos X del Hospital Clinico Veterinario por problemas en la
certificacion de la maquina. En tal caso se buscaran imégenes similares que hayan
sido previamente adquiridas.

Base de datos con un numero insuficiente de imagenes debido a no poder adquirir
mas animales. Ello se solucionara mediante técnicas de data augmentation.

No conseguir eliminar el ruido de las iméagenes o mejorar el contraste de las imagenes.
Se planteara la realizacion de dos redes separadas, una que mejore el ruido y otra el
contraste.

Problemas en la optimizacidn de las redes debido al tamafio de las iméagenes. Para
hacer frente a este problema, se plantea el entrenamiento de los modelos en distintas
maquinas para acelerar el proceso y la posibilidad de entrenar implementar un script

para ejecutar el entrenamiento fuera de horas de trabajo.



e Si por cuestiones sanitarias no se puede acceder al lugar de trabajo se programara un
acceso virtual al ordenador. Esta opcidn ya esta implementada.

1.4.3 Costes

Los costes se analizan en las siguientes tablas:

Tiempo invertido

Cargo (horas) Salario/hora (€) Coste (€)
Ingeniero 800 30 13000
investigador
Ingeniero
investigador de 100 30 3000
apoyo
Coordinador del 150 40 6000
proyecto
Investigador 50 40 2000
informatico

TOTAL: 24000

Tabla 3. Desglose de costes de personal

Para los cotes de material, se consideran cinco afios de depreciacion para el céalculo del

costo de los equipos:

Material Coste unitario Coste/aiio (€) Tierlr;io e Coste (€)
Ordenador 1000 200 6 meses 100
GPU 439 87.8 6 meses 43.9
Licencia Matlab 800 6 meses 400
Licencia Python 0 0 0 0

TOTAL: 543.9

Tabla 4. Desglose de costes materiales

Los costes de servicio incluyen los costes relacionados con la adquisicion de las iméagenes

con un equipo de Rayos X.



o Coste/numero de ) _
Servicio NuUmero de estudios Coste (€)
estudios (€)

Equipo de Rayos X

en Hospital 50 400 20000
Veterinario UCM
Servicio Coste/hora (€) Tiempo empleado Coste (€)

Técnico de Rayos X
en Hospital 15 20 300
Veterinario UCM

TOTAL: 23000

Tabla 5. Desglose de costes del servicio

El coste indirecto se considera como el 15% de los costes previamente mencionados de
acuerdo a la legislacién del Instituto de Investigacidn Sanitaria Gregorio Marafion. Siendo
la suma de los costes 47543.9 €, el coste indirecto es 0.15x47543.9 = 7131.585€.

Los costes totales se calculan como la suma de los costes previos.

Concepto Coste (€)
Costes personales 24000
Costes de material 543.9
Costes de servicio 23000
Costes indirectos 7131.585
TOTAL 54675.485

Tabla 6. Desglose de costes totales

1.5  Breve sumario de contribuciones y productos obtenidos
Los productos obtenidos a la finalizacion del trabajo seran:

e Prototipo de software para la mejora de imagen de Rayos X.

e Memoria completa con la metodologia e informacion de los resultados.
e Presentacion PPT y video explicativo.

e Presentacion al CASEIB de 2021.



1.6 Breve descripcién de los capitulos de la memoria
La memoria se ha estructurado en las siguientes secciones:

e Capitulo 1. Introduccion: se describe la motivacion del trabajo, indicando los
objetivos y tareas asociadas, con un calendario que detalla la programacion temporal.

e Capitulo 2. Estado del arte: breve introduccién a los métodos de aprendizaje profundo
y estudio bibliogréafico de los métodos nuevos basados en aprendizaje profundo para
mejora del ruido y contraste.

e Capitulo 3. Materiales y métodos: incluye el método propuesto y la generacion de la
base de datos.

e Capitulo 4. Resultados: se resumen los resultados obtenidos del analisis realizado por
los diferentes modelos usados con la misma base de datos.

e Capitulo 5. Discusion y conclusiones: valoracion global del trabajo y posibles lineas
de investigacion futuras.

e Glosario: definicion de términos y acrénimos usados en el TFM.

o Bibliografia: bibliografia usada en el TFM.



2 Estado del arte

2.1 Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son sistemas de procesamiento de la
informacion cuya estructura y funcionamiento estan inspirados en las redes neuronales
bioldgicas. Estdn compuestas por un conjunto nodos, llamados neuronas artificiales,
conectados con otros nodos de diferente capa neuronal, de forma que, a partir de un vector

de entrada, generan una respuesta Unica. Generalmente la RNA esta organizada en capas.

e Capa de entrada: reciben la informacién desde el exterior de la red.
e Capa de salida: envian la informacion hacia el exterior de la red.
e Capas ocultas: se encuentran en el medio de las capas de entrada y de salida y no

tienen contacto con el exterior.

Existen distintos tipos de RNA seguln la tipologia de la red entre los que destacamos el
Perceptron Multicapa, las Redes Neuronales Recurrentes y las Redes Neuronales

Convolucionales [13].

El perceptron multicapa esta compuesto de una 0 mas capas de neuronas en las que la
informacion pasa en una direccion y esta orientado a problemas clasificacion donde a las
entradas se les asigna una clase o etiqueta. En la Figura 1 se muestra una arquitectura de
perceptron multicapa que consta de una capa de entrada, una capa oculta y una capa de
salida. Un problema comin de este tipo de redes es el problema de desvanecimiento y
explotacion del gradiente [14, 15]. Este problema esta asociado a la retropropagacion,
método por el que aprenden las redes neuronales y que estd basado en el descenso de
gradiente y la regla de la cadena. En el caso de redes neuronales muy profundas, el
gradiente se desvanece o explota conforme se retropropaga. Para solucionar este
problema se proponen las Redes Neuronales Recurrentes y las Redes Neuronales

Convolucionales.
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Capa de
entrada

\ Salidas

.

Figura 1. Arquitectura perceptrén multicapa

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) pueden tener conexiones recurrentes en las
neuronas ocultas que permiten recordar el estado de la neurona previa y son comunmente
usadas en reconocimiento de la voz o reconocimiento de la escritura a mano. En el caso
de RNN profundas, también surge el problema de desvanecimiento y explotacion de
gradiente. La Figura 2 muestra una RNN en la que se pueden observar las conexiones

recurrentes en las neuronas de la capa oculta.

Capa de

entrada

Capa
oculta

Capa de
salida

Y i Salidas

Entradas

o oo
oo

Figura 2 . Arquitectura Red Neuronal Recurrente

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) [16], que contienen multiples capas para
procesar distintos aspectos de los datos de entrada y son las mas usadas para
reconocimiento y clasificacion de imagenes. Los componentes basicos de las CNN son
filtros en lugar de perceptrones, cuyos parametros son los propios del filtro. Cada capa de
una CNN se compone de varios filtros que extraen algunos mapas de caracteristicas de la
imagen de entrada. Estos mapas de caracteristicas se pasan a través de una siguiente capa

de filtros hasta que se alcanza la capa de salida.
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Las capas convolucionales de CNN tienen pardmetros especificos, generalmente
llamados hiperpardmetros, que determinan la salida de esta capa: tamafio del filtro,

numero de filtros, padding y stride.

o EIl tamafio del filtro. Controla el area de la imagen de entrada a la que el filtro es
sensible. Un tamafio de filtro mas grande tiene un campo receptivo més grande,
mientras que los tamafios de filtro pequefios se enfocan en caracteristicas en un campo
mas pequerio.

e El ntmero de filtros especifica la dimension del mapa de caracteristicas de salida. Un
namero mayor de filtros implica un mapa de caracteristicas méas grande. Se usa para
compensar modelos en los que el tamafio de la matriz disminuye con respecto a la
CNN vy se usa un mayor numero de filtros para retener la mayor cantidad de
informacidn posible de la entrada. Sin embargo, una gran cantidad de filtros puede
limitar el proceso de entrenamiento ya que la cantidad total de pardmetros del modelo
también aumentaria.

e El padding se utiliza para controlar la salida de una convolucion en los bordes de la
imagen de entrada, ya que algunos valores del filtro pueden no coincidir con valores
de la imagen. El zero padding es la técnica mas utilizada para asignar un valor cero a
aquellos valores del filtro que no se pudieron asignar a ningun valor en la imagen.

o EI Stride controla el paso de pixeles en cada convolucién a lo largo de la entrada. Si
stride se establece en uno, el filtro se mueve un pixel para aplicar otra convolucién.
Este parametro se utiliza para evitar la superposicion del campo receptivo de

convoluciones secuenciales.

Las redes CNN se forman usando tres tipos de capas: capas convolucionales, capas de

pooling,y capas totalmente conectadas (fully connected), aplicadas al final [17].

Full connected

\

v
i

Convolucion -

1

Pooling

Entrada

N

Figura 3. Arquitectura Red Neuronal Convolucional
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La capa convolucional extrae distintas caracteristicas de la imagen de entrada mediante
la aplicacion de filtros. La salida de esta capa convolucional son los mapas de
caracteristicas, que nos proporcionan informacion sobre los bordes de la imagen. Este

mapa de caracteristicas se pasa por la capa de pooling.

El pooling es un operador no lineal que se utiliza para reducir el tamafio del mapa de
caracteristicas y asi reducir el corte computacional. Existen distintos tipos de pooling
dependiendo de la operacion utilizada. EI max pooling es el més utilizado, ya que
mantiene los valores de pixeles mas brillantes en el mapa de caracteristicas, generalmente
relacionados con los bordes o la informacion relevante. Dada una ventana, coge el
maximo valor dentro de esta. El average pooling calcula la media de los elementos en

una ventana.

La capa totalmente conectada consiste en la conexion de los resultados de la capa anterior

con todos los nodos de la capa siguiente.
2.2 Modelos de CNN

Existen distintos tipos de CNN disefiadas para procesado de imagen y reconocimiento de

objetos entre las que podemos encontrar:

e LetNet [18], fue el primero en términos de clasificacion de objetos. Inicialmente fue
entrenada para clasificar digitos del 0 al 9.

e AlexNet [19], ganador del desafio ImageNet ILSVCR 2012. Es uno de los modelos
de referencia en las tareas de reconocimiento de objetos y visién por computadora.
Una desventaja de esta red es que tiene muchos hiperparametros.

e VGGNet [20], mostro6 el mejor desempefio en el desafio ImageNet 2014. La principal
ventaja que introdujo VGGNet fue la reduccion del nimero de hyperparametros
mediante la introduccion del concepto de capas convolucionales dobles, cada una con
un tamafo de kernel de 3x3. Se utiliza principalmente en tareas de clasificacion de
imagenes. Esta red tiene como desventajas un tiempo largo de entrenamiento
computacionalmente caro.

o ResNet [21] fue introducido en ImageNet 2015 por Microsoft mostrando mejores
resultados de rendimiento que los humanos en tareas de clasificacion de objetos. El
enfoque novedoso introducido por ResNet es que utilizan skip connections [22] y

batch normalization [23], permitiendo entrenar redes mas profundas.
13



Sin embargo, en otras tareas de procesamiento de imagenes como la segmentacion de
imagenes o la transformacion de iméagenes, la salida deseada no es un vector de
probabilidades sino la imagen original donde cada valor de pixel se ha transformado o
indica la clase a la que pertenece. Esta idea condujo a la arquitectura UNet [11]. La idea
bésica es extraer caracteristicas de alto nivel de la imagen y disminuir secuencialmente el
tamarfio de la matriz y finalmente usar estas caracteristicas para restaurar el tamafo de la

matriz original con la informacion deseada.

Su arquitectura se puede considerar en términos generales como una red de codificadores
seguida de una red de decodificadores. El codificador es la primera mitad del diagrama
de arquitectura (Figura 4). Por lo general, es una red de clasificacion previamente
entrenada como VGG / ResNet donde aplica bloques de convolucién seguidos de una

disminucion de resolucion que sirve para la extraccion de caracteristicas.

El decodificador es la segunda mitad de la arquitectura. El objetivo restaurar el mapa de
caracteristicas a la resolucion original. El decodificador consta de muestreo y

concatenacion seguidos de operaciones de convolucion.

64 64
1 64 64 2
input ]
. ' output
image | & .
t(ﬁe i i ’ ’ ’ segmentation
1 : S E map

056 256

o t
. "]"[ D%‘:]{ = conv 3x3, ReLU

Voo copy and crop
512 512 1024 512
D*:’tm & l_"ti‘*_l ¥ max pool 2x2
N 1024 g5 B 4 up-conv 2x2
_‘::l‘*i = conv 1x1

Figura 4. Arquitectura UNet [11]

14



2.3 Funciones de coste

Las funciones de coste se usan en las redes neuronales para medir la diferencia entre la

imagen referencia y la imagen predicha.

La mayoria de las técnicas de evaluacion de la calidad de la imagen se basan en la
cuantificacion de errores entre una imagen referencia y una imagen de muestra. Una
métrica comun es cuantificar la diferencia en los valores de cada uno de los pixeles
correspondientes entre la muestra y las imagenes de referencia, utilizando por ejemplo el

error cuadratico medio o el error absoluto medio.

2.3.1 Error cuadratico medio

El error cuadratico medio (MSE) es la suma de las diferencias cuadréaticas entre la imagen
referencia (y) y la salida de la red esta ().

msk = 2= =5 @
N

Siendo N el tamario de la imagen.

2.3.2 Error absoluto medio

El error absoluto medio (MAE) es la suma de las diferencias absolutas entre la imagen

referencia y la imagen predicha.

¥y =9l (2)
N

MAE =

Estas funciones de coste tienen el problema de que puede haber dos imagenes con el
mismo MSE pero una mas distorsionada que la otra [24].

2.3.3 Indice de similitud estructural, indice de similitud estructural medio e indice
de similitud estructural multiescalaa

El sistema de percepcion visual humana es altamente capaz de identificar informacion

estructural de una imagen vy, por lo tanto, identificar las diferencias entre la informacion

extraida de una referencia y una escena de muestra. Por lo tanto, una funcion de coste que
15



replica este comportamiento funcionara mejor en tareas que implican diferenciar entre
una muestra y una imagen de referencia. Es por ello que surge el indice de similitud
estructural (SSIM) [24].

Este método extrae 3 caracteristicas clave de una imagen: la luminancia, el contraste y la
estructura. La comparacion entre las dos imagenes se realiza teniendo como base estas 3

caracteristicas.

¢ Laluminanciaen unaimagen X se mide promediando todos los valores de pixeles. Se

denota por 4 y la formula se da a continuacion:

Hx = Xi

Z| -

l

N (3)

¢ El contraste se mide tomando la desviacion de todos los valores de pixeles. Se denota

por ¢ y se representa mediante la formula siguiente:

1 (4)

N 2
1
ox = (mz(xi - ux)2>
i=1

e La comparacion estructural se realiza mediante la division de la sefial de entrada por

su desviacion estandar para que el resultado tenga una desviacién estandar unitaria.

X — ) )
O-x

Tomando estos 3 parametros y siendo X la imagen predicha, Y la imagen de referencia,
L el rango dindamico de la imagen y K, = 0.01,K, = 0.03, se define la funcion de

comparacion de luminancia como:

ZILLxﬂy + (o8} (6)
Pz + U+

I(X,Y) =
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Siendo ¢, una constante para asegurar que el denominador no es 0. ¢, de define como:

c1 = (K,L)? (7

La funcion de comparacion de contraste viene dada por:

20,0, + C; (8)

c(X,Y) =
of + 0f + ¢

Siendo ¢, una constante para asegurar que el denominador no es 0. ¢, de define como:

c; = (K,L)? 9)

La funcion de comparacion estructural se define como:

Oxy + C3 (10)

s(X,Y) =
&.¥) 0x0y +C3

Siendo Oy

;& (11)
Oxy = mz(xl - :ux)(yi - .uy)
i=1
Con todo ello, la funcion del SSIM final viene dada por:
SSIM(X,Y) = [1(x, )1*[e(X, V)P [s(x, )T (12)

Donde ¢ > 0,8 > 0,y > 0 denotan la importancia de cada metrica. Para simplificar la

ecuacionseasumeque g ==y =1Y c; =2, resultando el SSIM por:
2
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Cpxpy + ¢1) (200, + c3) (13)

SSIM(X,Y) =
*.¥) Uz + up + c)(0f + o5 + c2)

Quedando definida la funcion de coste como:

Legiy =1 — SSIM(X,Y) (14)

En [24] los autores sefialan que para evaluar la calidad de la imagen es mejor aplicar el
SSIM localmente, es decir, en pequefias regiones y tomando luego la media de todas, en
vez de globalmente. Este método se llama normalmente indice de similitud estructural
medio (MSSIM). Los autores utilizan una funcion de ponderacion gaussiana simétrica
circular de tamafio de matriz 11x11 que se mueve por la imagen. Usan una ventana

suavizada para evitar artefactos de bloque en la imagen [25].

En cada paso de movimiento de la ventana se calcula el SSIM. Cuando se han recorrido

toda la imagen se toma la media de los valores del SSIM.

Lo (15)
MSSIM(X,Y) = MZ SSIM(x; — y;)
j=1
Quedando definida la funcion de coste como:
Lyssiy =1 — MSSIM(X,Y) (16)

Este método tiene el inconveniente de que no incorpora detalles de la imagen a distintas
resoluciones. Con este fin se define en [26] un SSIM multiescala (multi-scale SSIM), que
se basa en aplicar de forma iterativa un filtro de paso bajo y un submuestreo de la imagen
por un factor de 2. Se calcula la comparacion de contraste y de la comparacion estructural
después de cada submuestreo. La comparacién de luminancia se calcula solo al final,
después de haber realizado el bucle iterativo M veces. EI SSIM final se obtiene

combinando las medidas a diferentes escalas usando:
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17)

M
MS SSIM(X,Y) = [1y(x, y)]%" l_[[c,- & 0] [s;0x,1)]”
j=1

Para simplificar la definicion de pardmetros definen a; = p; = y; para todas las j.

Con ello la funcion de coste queda definida como:
Lysssiy =1 — MS SSIM(X,Y) (18)

Tanto con el MS-SSIM como SSIM puede suceder que haya cambios en el brillo de la
imagen. Dado que el MS-SSIM conserva el contraste y el MAE conserva la luminancia,

en [27] proponen combinarlos ambos.

En [28] sugirié usar una red CNN previamente entrenada (VGG16) para medir la
similitud entre dos imagenes. Esta nueva métrica se llama perceptual loss y se basa en
pasar la imagen predicha X y la imagen de referencia y por esta nueva red (VGG16) y

medir la diferencia entre las resultantes. Esta nueva funcion de coste se define como:

N (19)
Lyge = %Z(Vaqui) — VGG16(y;))?

i=1

2.4  Redes Neuronales Artificiales en mejora de imagen médica

Recientemente se han comenzado a usar los métodos de aprendizaje profundo para la
mejora de imagen en Rayos X. En [8] se ha usado una red neuronal convolucional con
arquitectura UNet y la funcion de coste MSE para eliminar el ruido en imégenes de

radiografia clinica simulada.

Para la mejora de la calidad de la imagen en radiografia mecanica se usa en [9] una
Residual to Residual Network que se basa en una cascada de CNN, formada por un CNN
profundo de la imagen de baja calidad, un CNN de imagen residual y una operacion de

interpolacion bicubica.
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Respecto a otras disciplinas de imagen, como la Tomografia axial computarizada, usan
en redes CNN con la funcion de coste AverageMSE para eliminar el ruido [29]. Para
imagenes de intervencion percutanea coronal a baja dosis usan una CNN para reducir el

ruido en combinacién con el SSIM [30].

3 Materiales y méetodos

El método propuesto se basa en obtener a partir de una imagen de radiografia sin procesar,
la correspondiente imagen mejorada. En la Figura 5 se observa el workflow del método.
Primero, a la imagen sin procesar se le realiza un padding para que su tamafio sea el del
multiplo de 2 mas cercano, debido a las caracteristicas de la red usada. Posteriormente se

pasa la imagen por la red y por ultimo se elimina el padding realizado.

Entrada de la red Salida de lared

Salida del método

Entrada del método

Eliminar
Padding

Figura 5. Workflow seguido

3.1  Arquitecturade lared

El método propuesto hace uso de la arquitectura U-Net [11], basada en la arquitectura
codificador-decodificador disefiada para la segmentacion de imagenes biomédicas. La
razén de elegir esta red es que permite mantener la resolucién espacial entre la imagen de
entrada y salida. En este trabajo se sustituyd el codificador de la red por el modelo
ResNet34, que gracias a las conexiones residuales, demostr6 mejorar el proceso de
aprendizaje [21]. La arquitectura de la red se muestra en la Figura 6.
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Figura 6. Arquitectura de la red

El codificador del método propuesto se basa el modelo ResNet34, entrenado para
imagenes del conjunto ImageNet, aunque posteriormente para evaluacion en el Capitulo
4 se cambiara por otras arquitecturas. La arquitectura de la red ResNet34 esta formada
por 34 capas, distribuidas en 5 bloques. El bloque inicial estd formado por una capa de
convolucion 7x7, una capa de normalizacion y la capa de la funcion de activacion
(ReLU). La capa de normalizacién realiza una estandarizacion de las entradas a la

siguiente capa por cada conjunto de imégenes que se le pasa a la red.

El resto de los bloques estan formados por combinaciones de capa de convolucion 3x3,
capa de normalizacion, la capa de la funcion de activaciéon (ReLU), capa de convolucién
3x3 y una capa final de normalizacion. Después de cada bloque el nimero de filtros se

dobla para aprender mapas de caracteristicas mas complejos.

El componente béasico de esta arquitectura de codificador son los bloques residuales, que
corresponden a los bloques formados por una capa de convolucién, normalizacién, capa
de funcién de activacion (ReLU), otra capa de convolucion y normalizacion. Estos

bloques vienen representados en la Figura 7 por la siguiente estructura:

Figura 7. Representacion de blogue residual de la Figura 2
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En el blogue residual, la entrada X se suma directamente a la salida de la red, como se

puede observar en la Figura 8.

Figura 8. Bloque residual

El decodificador esta formado por el decodificador original de UNet, que se basa en la
convolucion transpuesta, aumentando asi el tamafio de la imagen hasta tener el de la
original. Estd compuesto de 4 blogues compuestos por una capa de interpolacion,
concatenacion con el correspondiente mapa de caracteristicas del codificador, una capa
de convolucion 3x3, capa de normalizacion, la capa de la funciéon de activacion (ReLU),
otra capa de convolucion 3x3, capa de normalizacién, la capa de la funcion de activacién
(ReLU). La idea principal del decodificador es restaurar la resolucion espacial original

usando informacion contextual extraida de la parte del codificador.

El tamafio de la imagen de entrada tiene que ser multiplo de 2 ya que en cada bloque se
realiza una reduccion del tamafio de la imagen a la mitad. EI nimero de canales de
caracteristicas inicial que se selecciond es de 64, que es el que venia predeterminado en
el modelo de ResNet34 escogido. Para el entrenamiento de la red se usé el optimizador
de Adam, que converge mas rapido y es mas estable que otros optimizadores [31]. El
tamano de lote (batch-size) que se empled es de 2 imagenes debido al gran tamafio de las
imagenes y a las limitaciones técnicas y un numero de épocas de 100. Como funcién de
coste se aplico el MS-SSIM combinado con el MAE entre la imagen salida de lared y el

“gold standard” de forma que la funcion de coste resultante quedaba de la forma:

LMS SSIM+MAE = 08 * LMS SSIM + 02 * MAE (20)

Para seleccionar la tasa de aprendizaje méas adecuada se utilizd la prueba disefiada por
Leslie N. Smith en [30], cuyo resultado se puede ver en la Figura 9 para el entrenamiento
del predictor. Observando el resultado de la Figura 9, se decidi6 un valor para la tasa de

aprendizaje de 3 . 10-5 (zona de maxima pendiente).

22



=
o
o

Funcién de coste

e
u
v

e o
N
w o

1077 107 103 1074 1073 1072 1071
Tasa de aprendizaje

Figura 9. Resultado de la prueba de Leslie N. Smith para determinar el valor éptimo de la tasa de aprendizaje
para el predictor.

3.2 Generacién de la base de datos

Los datos que se usaron para la generacion de la base de datos corresponden a distintas
imagenes de radiografia animal de diversas partes anatdmicas, adquiridas con distintos
voltajes y dosis (mAs) en el Hospital Clinico Veterinario de la Universidad Complutense
de Madrid.

Cada una de estas imagenes posee un “gold standard. Para la obtencion del “gold
standard”, el especialista radiélogo del HCV us6 una herramienta de procesado de imagen
manual creada en Matlab, en la que procesa las imagenes de forma que la parte anatémica

de interés se vea bien, aunque sature parte de la imagen.

Esta herramienta aplica primero una mejora de contraste, luego una eliminacion del ruido
y por ultimo un realce de bordes. En cada paso solo se puede aplicar uno método de los
disponibles. Permite, ademas de procesar la imagen, guardar el protocolo seguido en el
procesado de la imagen, es decir, guardar los métodos que se han usado en cada paso por
si se quiere aplicar el mismo procesamiento a otra imagen. La herramienta se puede

observar en la Figura 10.
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Figura 10. Herramienta para la correccion de imagenes

A partir de un estudio de métodos convencionales de procesado de imagen, se
seleccionaron los que mejor funcionan para este tipo de imagenes y son los que se

implementaron en la herramienta. Los métodos seleccionados son los siguientes:

o Para la mejora del contraste se dispone de un método de ecualizacion del histograma
[32], que consiste en uniformar el histograma de la imagen de forma que todos los
niveles de gris tengan la misma probabilidad de ocurrencia; un ajuste mediante una
transformacion sigma [33] o una gamma [5], que consiste en una transformacion de
los niveles de gris de la imagen de acuerdo a una funcion exponencial cuya curvatura
se puede modular y una correccion de subhistogramas [34], que consiste en aplicar
las técnicas anteriores a sub-histogramas, de forma que permite mejorar la
visualizacién simultanea de tejido blando y denso, combinando linealmente las dos
imagenes resultantes.

e Con objetivo de reducir el ruido se puede aplicar una pirdmide laplaciana, que permite
representar una imagen en mdaltiples escalas, permitiendo extraer los bordes de las
diferentes escalas y eliminar el ruido de ellos.

o Para el realce de bordes se puede aplicar: una mascara de enfoque (Unsharp mask)
[35] a la imagen, que se basa en detectar los bordes y luego sumarselos a la imagen;
una mascara de enfoque dentro de la transformada wavelet [36] que se aplica a la
imagen de baja frecuencia; un filtro morfol6gico en la transformada wavelet [37]

basado en combinaciones de operaciones morfoldgicas a la imagen de baja frecuencia
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o la piramide laplaciana, que consigue el realce de bordes mediante la ponderacion de

estos al realizar la pirdmide laplaciana inversa.

En la Figura 11 se pueden observar distintas partes anatomicas y su correspondiente “gold

standard” para imagenes de dosis estandar.

Original

Gold Standard

Figura 11. Radiografia animal de distintas partes anatémicas con dosis estandar

Para seleccionar las iméagenes con distintos niveles de ruido se calcul6 el coeficiente de
variacion (CV) de distintas imagenes con distintos mAs. En la Figura 12 se muestra una
ROI de una imagen de Cabeza Lateral en la que se puede observar el aumento de ruido a

medida que se disminuye la dosis.

Figura 12. Radiografia animal de una ROI con variacién de dosis

En la Figura 13 se observa el coeficiente de variacion de las imagenes, que muestra un

aumento del CV para mAs més bajos.
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Figura 13. Coeficiente de variacion

Las imagenes de radiografia tienen un tamafio aproximado de 4000x3000 pixeles,
dependiendo de lo que se haya colimado luego para cada parte anatdmica, y son de tipo
16-bit sin signo, por lo que cada imagen ocuparia 22.8 MB, y dado que tenemos 164
imagenes serian en total 4 GB aproximadamente. Si sumamos esto a que solo los mapas
de caracteristicas del modelo se estima que ocupan un 80% de la memoria [38], el modelo
no cabria en la GPU RTX 2060 Super de 8 GB de capacidad, por lo que la red se entrend

con parches.

De cada imagen se realizaron 7 parches con un tamafio de matriz de 1024x1024 pixeles
para que contengan suficiente informacién relevante de la imagen, inicializando los
centros de manera aleatoria sin repetirse mediante un generador de ndmeros por

permutacion. Un ejemplo de los parches resultantes se muestra en la Figura 14.

Figura 14. Ejemplo de parches de las imagenes
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Tras ello se procedié a eliminar los parches repetidos y saturados del dataset mediante la
visualizaciébn los parches correspondientes al “gold standard”, eliminando
mayoritariamente parches correspondientes a huesos de extremidades en imagenes que
contenian mucho tejido blando, ya que el experto para ver bien el tejido blando saturo el
hueso. En total se eliminaron 166 parches. La eliminacion de parches saturados no se
realizo tras la obtencion del “gold standard” ya que no era necesario desechar la totalidad
de la imagen, en algunos casos era posible sacar un parche que contuviera una zona no

saturada.

Ademas, como el nimero de imagenes de las que se disponia no era muy grande, se
realizaron técnicas de data augmentation con el fin de aumentar la base de datos como
flip horizontal y vertical de cada imagen. En total se dispuso de 1252 parches de

1024x1024 pixeles de entrenamiento y 304 de validacion.
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4 Evaluacidn

La evaluacion del modelo se hizo en radiografias animales que no se han habian usado

para el entrenamiento de la red.

Para evaluar la mejora de contraste se hizo uso de tres estudios de perro de: Cervical
Lateral de 3891x2992 pixeles, Cabeza Lateral de 3883%2564 pixeles y de Abdomen
Lateral de 3269%2066.

Para evaluar la reduccion de ruido se usan cinco imagenes que corresponden a la parte
del cuerpo de Térax Lateral, con un tamafio de matriz de 3203x2222 pixeles. Las
imagenes estan adquiridas con el mismo voltaje, pero con distintos mAs. Para cada mAs
se calcula el coeficiente de variacion, siendo el CV para 0.4mAs de 0.0612, para 0.8mAs
de 0.0550, para 1.25mAs de 0.0539, para 2.5mAs de 0.0538 y para 5mAs de 0.0532

El modelo propuesto se compara con el mismo entrenado con las siguientes funciones de

coste:

e MSE

LSSIM
LMS SSIM

LVGGl6
L LVGGl6+SSIM = 0.6 * VGG].6 + 0.4 * SSIM

La Tabla 7 muestra un resumen de las combinaciones de funcién de coste usadas, siendo

la del modelo propuesto la primera de ellas.

Modelo Funcion de coste
Lys ssim+maE
Arquitectura UNet y codificador MSE
sustituido por el modelo ResNet34 Lssim
entrenado para imagenes del conjunto de Lus ssim
ImageNet Lyceie
LVGGl6+SSIM

Tabla 7. Resumen de las distintas funciones de coste usadas para el modelo de arquitectura UNety codificador
sustituido por el modelo ResNet34 entrenado para imagenes del conjunto de ImageNet
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Tras la eleccién de la mejor funcion de coste, se compara el modelo de arquitectura UNet
y codificador sustituido por el modelo ResNet34 entrenado para iméagenes del conjunto

de ImageNet con los siguientes modelos:

e Un modelo de red neuronal convolucional con arquitectura UNet preentrenada para
segmentacion de imégenes de Resonancia Magnética [39] con la funcion de coste
Lgs;y- EN adelante este modelo se denominara “UNet”.

e Un modelo de red neuronal convolucional con arquitectura UNet y sustitucién del
codificador por la arquitectura EfficientNet B3 [40] con la funcion de coste [, El
codificador esta preentrenado en el conjunto de imagenes de ImageNet. En adelante
este modelo se denominara “EfficientNetB3”.

e Un modelo de red neuronal convolucional con arquitectura UNet y sustitucion del
codificador por la arquitectura ResNet50 con la funcion de coste [, El codificador
esta preentrenado en el conjunto de imagenes de ImageNet. En adelante este modelo
se denominara “ResNet50”.

e Un modelo de red neuronal convolucional con arquitectura UNet y sustitucion del
codificador por la arquitectura ResNet34 con la funcion de coste [, El codificador

no esté preentrenado. En adelante este modelo se denominara “ResNet34 sin pret”.
También se compararad con un método convencional que usa la piramide laplaciana [6].

La Tabla 8 muestra un resumen de los distintos modelos usados.

Modelo Funcion de coste
UNet Lssim
EfficientNetB3 Lssim
ResNet50 Lssim
ResNet34 sin pret Lssim

Tabla 8. Resumen los modelos usados en la segunda parte de la comparativa

En ambos casos se compara en base a la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), al
indice de Similitud Estructural (SSIM), al indice de Similitud Estructural Multiescala
(MS-SSIM) y al indice de Similitud Estructural Multiescala combinado con el Error
Absoluto Medio (MAE). También se realiza una evaluacion visual por un radiélogo

especializado del Hospital Clinico Veterinario mediante una herramienta de comparacion
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implementada en Matlab. En la Figura 15 podemos observar la herramienta para la

eleccion del “gold standard”.

Study = 1/2
Round =6

o]
7

Figura 15. Herramienta para la evaluacion

El funcionamiento de esta herramienta se basa en ir comparando las iméagenes de dos en
dos hasta obtener la imagen definitiva, es decir, si se tienen por ejemplo 4 imagenes, se
compararia la imagen 1 con la imagen 2. La mejor de esas dos se seleccionaria, por
ejemplo la imagen 1, y se compararia con la imagen 3. La mejor imagen entrelalyla3
se seleccionaria, por ejemplo la 3 y se compararia con la imagen 4. Entre la imagen 3y
la imagen 4 se selecciona una, la imagen 4 por ejemplo (Figura 16A). Una vez se ha
obtenido la imagen definitiva, la imagen 4 en el caso del ejemplo, se compara otra vez
con todas las imagenes por si el experto hubiera cambiado de opinion, es decir, se
compararia con la imagen 1y con la 2 (Figura 16B). Con la imagen 3 no se compara

porque ya ha sido comparada antes.

g
Imagen 1
Imagen

Imagen

s

Figura 16. Diagrama herramienta de comparacion
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5

Resultados

La Figura 17 muestra los resultados obtenidos para el modelo de arquitectura UNet y
codificador sustituido por el modelo ResNet34 entrenado para imagenes del conjunto
de ImageNet con distintas funciones de coste para distintas partes del cuerpo con dosis
estandar. Visualmente se observa como el contraste se ha recuperado mejor con las
funciones de coste de L, o0 Y Liss SSIM+MAE" Ademas, las funciones de coste MSE

Y Lyccqe SON las que peor contraste presentan.

Imagen inicial Gold standard MSE L s

A

L rs.ssiv L asssine aar

Imagen inicial Gold standard MSE L ssin

Imagen inicial Gold standard SE L ss1

<

L yssssin L 6616 L yss.ssiae- aue L v6616+ ssim

Figura 17. Resultados con distintas funciones de coste para imagenes con dosis estandar con el modelo de
arquitectura UNet y codificador sustituido por el modelo ResNet34 entrenado para imagenes del conjunto de
ImageNet

31



En la Figura 18 se pueden observar los resultados de realizar perfiles en distintas zonas
de interés de las imégenes de la Figura 17 para ver la similitud con el “gold standard”.
Todos los perfiles han detectado bien los bordes y siguen la tendencia del “gold standard”,
aunque los de las funciones de coste MSE, L., Y Lycgierssim SON los mas similares,

ya que el resto de los perfiles estan mas suavizados.

Valor de pixel

I
e o

- Y
VIR
TR o /g

! | | | | |
m 2 . 200

Valor de pixel

] :
a.. \
© N \
2 A
§ ,bj\w‘m. N J-.; 1\ /
I\
A /V’ J
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UNALSR :
Y I\ /¢ /
Voo
N ¥
o I 1 “J\ A i"\.ﬁ“[‘/ L
Distancia (pixeles)
MSE L SSIM L MS-SSIM
L VGGI6 L VGG16 + SSIM L MS-SSIM + MAE
Gold standard

Figura 18. Perfiles en distintas zonas de interés para imagenes con distintas funciones de coste con el modelo de
arquitectura UNet y codificador sustituido por el modelo ResNet34 entrenado para imagenes del conjunto de

ImageNet
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La Tabla 9 muestra el RMSE, SSIM, MS-SSIM y MS-SSIM+MAE entre el “gold
standard” y las imagenes obtenidas con distintas funciones de coste. Para cada métrica se
sefiala el menor valor de entre las funciones de coste probadas. Se observa como
dependiendo de la imagen y la métrica difiere la funcion de coste seleccionada, habiendo
sido seleccionado el L,,, €n un 42% de las ocasiones, aunque las imagenes de la Figura

17 mostraban que el contraste era peor.

MSE Lssim Lysssim | Lveeie | Lveeie+ssim | Lms ssimsmaE
_ RMSE 11575 4867.1 5675.3 9081.7 5896.6 4698.9
<
§ SSIM 0.790 0.757 0.758 0.768 0.773 0.759
=
é MS-SSIM 0.604 0.559 0.570 0.574 0.560 0.55
2 MS-
3
© 2057.5 636.87 966.52 1648.6 952.93 813.22
O | SSIM+MAE
= RMSE 11013 9176.3 7303.3 11621 6645.2 9189.1
FS.
% SSIM 0.774 0.723 0.725 0.725 0.743 0.744
-
= MS-SSIM 0.556 0.478 0.459 0.466 0.496 0.480
5 MS-
3 1881.5 14455 1210.8 2000.9 1068.4 1452.6
2 | SSIM+MAE
_ RMSE 10380 5350 6507.2 9945.1 7996.9 6735
<
% SSIM 0.873 0.832 0.853 0.82 0.858 0.860
= | MsSSIM 0719 | 0628 | 0639 | 0.621 0.665 0.652
= MS-
& 1675.5 787.65 998.28 1651.9 1300.5 1075
©) SSIM+MAE

Tabla 9. RMSE, SSIM, MS-SSIM y MS-SSIM+L1 entre el “gold standard” y las imdgenes obtenidas con distintas
funciones de coste con el modelo de arquitectura UNet y codificador sustituido por el modelo ResNet34 entrenado
para iméagenes del conjunto de ImageNet

La Figura 19 muestra el resultado de las distintas funciones de coste a una imagen con
reduccion de dosis para el modelo de arquitectura UNet y codificador sustituido por el
modelo ResNet34 entrenado para imagenes del conjunto de ImageNet. Se muestra una
ROI de la imagen inicial en la que se puede observar el ruido. Al igual que pasaba en la
Figura 16, se observa que el contraste se ha recuperado mejor con las funciones de coste
de Lysssim Y Lus ssivamar: Visualmente no se nota el ruido en las imagenes de baja
dosis en comparacion con la imagen original.

33



Gold standard

SmAs 2.5mAs 1.25mAs 0.8mAs 0.4mAs

ROI original

MSE

L VGGl6 L MS-SSIM L SSIM

L MS-SSIM +

L VGGI6 + SSIM

Figura 19. Resultados con distintas funciones de coste para imagenes disminuyendo la dosis

El célculo del coeficiente de variacion en cada imagen de la Figura 19 se observa en la
Figura 20. Todos los coeficientes de variacion se encuentran por encima del de la imagen
original. Entre las distintas funciones de coste evaluadas, el MSE es el que menor

coeficiente de variacion tiene.
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Figura 20. Coeficiente de variacion iméagenes con distintas dosis y distintas funciones de coste

Tras evaluacion visual por el radidlogo especializado, determina que ninguna de las
imagenes probadas de 0.4 mAs, 0.8 mAs y 1.25 mAs son buenas. Entre las distintas
funciones de coste, las mejores para el modelo de arquitectura UNet y codificador
sustituido por el modelo ResNet34 entrenado para imagenes del conjunto de ImageNet
SON Lysssim Y Lusssimemag » POT 10 que el resto se desechan para posteriores
comparaciones.

La Figura 21 muestra los resultados obtenidos con los distintos métodos para distintas
partes del cuerpo con dosis estandar. Visualmente se observa que, por lo general, con los
modelos de ResNet34 sin pret y UNet no se aprecia buen contraste en las imagenes. Los
modelos ResNet50 y EfficientNetB3, aunque parece que presentan buen contraste en
general, se observa que hay zonas con poco contraste. El modelo previamente estudiado
con las funciones de coste Ly, soinr Y Lus ssimamag Y €1 método convencional parece que

dan buen contraste en todas las imagenes.
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Gold standard L yrs-ssiv L ys.ssivs mie ResNet34 sin pret

ResNet50

Gold standard

L MS-SSIM

EfficientNetB3 UNet Método convencional

Figura 21. Resultados con distintos métodos para imagenes con dosis estandar

En la Figura 22 se pueden observar los resultados de realizar perfiles en distintas zonas
de interés para ver la similitud con el “gold standard”. EI método convencional es el que
tiene un perfil mas distinto respecto del “gold standard”. El resto de los modelos han
detectado bien los bordes y siguen la tendencia del “gold standard”, aunque la ResNet34

Sin Pret y la UNet son los que tienen unos perfiles méas suavizados.
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Gold standard

—— Método convencional

Figura 22. Perfiles en distintas zonas de interés para imagenes con distintos métodos
La Tabla 10 muestra el RMSE, SSIM, MS-SSIM y MS-SSIM+MAE entre el “gold
standard” y las imagenes obtenidas con los distintos métodos. Al igual que sucedia en la

Tabla 9, se observa como dependiendo de la imagen y la métrica difiere el método

seleccionado, habiendo sido seleccionado el método convencional el 67% de las veces.
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Abdomen Lateral Cabeza Lateral

Cervical Lateral

ResNet Efficient Método

LMS SSIM LMS SSIM+MAE ResNet50 UNet

sin pret NetB3 convencional
RMSE 5675.3 4698.9 5125.4 4734.2 4460.3 5221.4 5350.4
SSIM 0.758 0.759 0.79 0.749 0.745 0.415 0.385
MS-SSIM 0.570 0.55 0.533 0.567 0.538 0.265 0.227
MS-
966.52 813.22 886.25 684.32 620.68 670.45 727.59
SSIM+MAE
RMSE 7303.3 9189.1 8941.8 10132 10399 7477.8 4416.3
SSIM 0.725 0.744 0.786 0.725 0.7253 0.584 0.522
MS-SSIM 0.459 0.480 0.548 0.461 0.478 0.362 0.309
MS-
1210.8 1452.6 14494 1754.4 1565.4 1104.9 628.36
SSIM+MAE
RMSE 6507.2 6735 6750.9 7903.5 6725.6 6776.6 8045.2
SSIM 0.853 0.860 0.890 0.850 0.831 0.742 0.627
MS-SSIM 0.639 0.652 0.715 0.638 0.619 0.576 0.488
MS-
998.28 1075 1083.6 1338.6 1046.5 878.43 1223.1
SSIM+MAE

Tabla 10. RMSE, SSIM, MS-SSIM y MS-SSIM+L]I entre el “gold standard” y las imdgenes obtenidas con 10s
distintos métodos

La Figura 23 muestra el resultado de los distintos métodos a una imagen con reduccion
de dosis. Visualmente se observa que para el modelo de ResNet34 sin pret, para dosis
estandar el contraste de la imagen no es el deseado. EI modelo UNet tampoco presenta
buen contraste en ninguna de las iméagenes. Los modelos ResNet50 y EfficientNetB3,
aunque parece que presentan buen contraste en general, se observa que hay zonas con
poco contraste. EI método convencional parece que da buen contraste en todas las

imagenes, aunque se nota mas el ruido conforme se disminuye la dosis.
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Gold standard

L MS-SSIM

L MS-SSIM +
MAE

ResNet sin
pret

UNet EfficientNEt ResNet50

Método
convencional

Figura 23. Resultados con distintos métodos para imagenes disminuyendo la dosis

El célculo del coeficiente de variacion en cada imagen de la Figura 23 se observa en la
Figura 24. Todos los coeficientes de variacion se encuentran por encima del de la imagen
original. Entre los distintos modelos evaluados, el L,,¢ ¢, €S €l que menor coeficiente

de variacion tiene.

39



0.7 T
T * * % &
0.6% 4 8 .
. Q o]
1 + +
* -4 i + i
05F % X ¥ ®
0s * Método convencional
' 0 EfficientNetB3
C ReNet50
03F + UNet
% L MS SSIM
02 b % L vs.ssiv + MAE
o Original
011 q
g o O al o
O | | |
0.4mAs 0.8mAs 1.25mAs 2.5mAs 5mAs

Figura 24. Coeficiente de variacion imagenes con distintas dosis y distintos modelos

Tras evaluacion visual por el radidlogo especializado, determina que ninguna de las
imagenes de 0.4 mAs, 0.8 mAs y 1.25mAs son buenas. Entre los distintos modelos, los

elegidos por el radi6logo son ¢ ¢, Y EfficientNetB3.

Analizando por ultimo el tiempo de ejecucion de los mejores métodos, podemos observar,
en la Tabla 9 como para los métodos de aprendizaje profundo los tiempos son por debajo

del segundo por lo general.

Cervical Lateral de | Cabeza Lateral de Abdomen Lateral
3891x2992 pixels 3883x2564 pixels | de 3269x2066 pixels

T G 0.979 0.991 0.776
EfficientNetB3 1.02 0.998 0.792
Método convencional 1.3621 1.1384 0.8240

Tabla 11. Tiempos de ejecucion de los distintos métodos
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6 Discusion y conclusiones

En este trabajo se presenta un método que integra la mejora de contraste y la reduccién

de ruido para imégenes radiol6gicas mediante aprendizaje profundo.

La evaluacion visual en datos de radiografia animal reales muestra como, de las distintas
funciones de coste probadas, con el Ly¢con Y Lysssimemag S€ Ofrece un mejor
contraste. Los resultados de las métricas muestran que no hay una funcién de coste que
sea la mejor por encima del resto. Respecto a los perfiles, los modelos con las funciones
de coste MSE, L,ccY Lygosssiy SON 10s que tienen un perfil mas similar al “gold
standard”, sin embargo, en las imagenes se ve mucho brillo en el fondo y los perfiles estan
desplazados. Esto puede deberse a un desplazamiento del histograma hacia valores altos
causado por los valores en el fondo. Como trabajo futuro se probard a hacer una

eliminacidn del fondo de las imagenes del conjunto de datos.

El coeficiente de variacion de las imagenes con distinta dosis para las distintas funciones
de coste muestra que éste es siempre superior al de la imagen original. Esto puede deberse

a una diferencia de valores grande entre la imagen original y el resto de las imagenes.

Comparando visualmente los distintos modelos con el “gold standard”, las que obtienen
una imagen con mejor contraste son el modelo L,¢ oo Liss ssivamar Y €l Método
convencional. Observando las métricas, el modelo que mas se asemeja al “gold standard”
es el método convencional, aunque los perfiles muestran que el método convencional es
el que tiene un perfil mas distinto respecto del “gold standard”. Esto puede deberse a que

los bordes obtenidos de la piramide laplaciana estén suavizados.

Respecto al coeficiente de variacion de las iméagenes con distinta dosis y distintos
modelos, muestra que éste es siempre superior al de la imagen original al igual que

sucedia para la previa comparacion.

Tras comparacion de los resultados con la opinidn del experto, se establece que las
mejores funciones de coste SoNn Ly,¢ ¢ Y Lus ssimemag: ENte 10s modelos probados,

los elegidos por el radiologo son el L, ¢, Y EfficientNetB3.
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El radidlogo ademas determina que ninguna de las imagenes de 0.4 mAs, 0.8 mAs y
1.25mAs son buenas. Como trabajo futuro se incluirdn mas imagenes de baja dosis en el

dataset para tratar de solucionarlo.

Las imagenes de radiografia tienen un tamafio superior a 40003000 pixeles. Sin
embargo, en este trabajo se han utilizado imégenes de 1024x1024 pixeles, debido a las
limitaciones actuales en la memoria de la GPU. En futuros trabajos se hara uso de
imagenes con el tamafio original, lo que podria lograrse mediante la paralelizacion de la

red.

Por otra parte, la red neuronal se ha entrenado un nimero reducido de imagenes. El trabajo
futuro también incluye el entrenamiento con un conjunto de datos mas grande y diverso,
lo que podria conducir a la optimizacién del nimero de capas y filtros, reduciendo los

tiempos de entrenamiento.

Por ultimo, actualmente la red se entrena con un ritmo de aprendizaje constante, siendo
posible la utilizacion de una tasa de aprendizaje variable a lo largo de las épocas [41] en

un futuro.

Dado que las métricas basadas en pixeles como funciones de pérdida tienen varios
problemas como que si la imagen estd desplazada por un pixel ya el error seria muy
grande o que realizan un pesado igualitario para todos los pixeles de la imagen sin tener
en cuenta que el ruido por ejemplo se puede enmascarar en los detalles de alta frecuencia,
se considerara el uso de funciones de coste basadas en el funcionamiento del sistema
visual humano [42]. Para reducir el error también se considerara la inclusion de

arquitecturas basadas en Generative Adversarial Networks (GAN) [43].

En conclusidn, se ha propuesto un nuevo método basado en aprendizaje profundo que
permite mejorar el contraste y reducir el ruido de imagenes de radiologia animal en menos
de 1s.
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7 Glosario

CNN
MAS
HCV

RNA
RNN
MSE
MAE
SSIM
MSSIM
MS-SSIM
RelLU

CcVv
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Redes neuronales convolucionales
Miliamperios por segundo
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Redes Neuronales Artificiales
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Error cuadratico medio

Error absoluto medio

indice de similitud estructural
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