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Resumen: El cdncer de pulmén es una enfermedad muy extendida a nivel mundial causando un elevado nimero
de muertes anuales. Esta enfermedad requiere de su deteccion temprana para la aplicacion de tratamientos
efectivos que aumenten las probabilidades de supervivencia del paciente. La utilizacion de sistemas de
diagnéstico asistido por computadora ha demostrado ser de gran ayuda en la deteccidén de esta enfermedad,
sobre todo mediante el uso de redes neuronales convolucionales para el andlisis de imagenes de tomografia
axial computarizada. En este trabajo se presenta una metodologia para desarrollar una red neuronal
convolucional atendiendo a uno de sus inconvenientes mds relevantes: la selecciéon de hiperpardmetros. Esta
metodologia fue utilizada para crear una red neuronal convolucional que sirviera como prueba de concepto
utilizando un conjunto de datos reducido. Los resultados obtenidos respaldan el uso de la metodologia
propuesta, al generarse una red de alta precision, la cual al ser probada con nuevos datos clasificd
correctamente el 97.5% de estos.

Palabras claves: redes neuronales convolucionales, cancer de pulmadn, diagndstico asistido por computadora,
seleccidon de hiperparametros.

Abstract: Lung cancer is a worldwide spread disease causing a high number of deaths every year. Early detection is
a major requirement in order to apply effective treatments increasing the patient’s survival probabilities. The
use of computer-aided diagnose systems has proven to be very helpful for lung cancer detection, specially by
means of convolutional neural networks for analyzing computer tomography images. In this work is presented
a methodology for developing a convolutional neural network dealing with one of its major drawbacks:
hyperparameter selection. This methodology was used to create a convolutional neural network acting as a
proof-of-concept with a small dataset. The results obtained back up the use of the proposed methodology,
generating a high accuracy network, which correctly classified 97.5% of the unseen test data.
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1. Introduccion.

El cdncer de pulmdn es el mas mortal de todos los tipos de cancer. Solamente en 2018 debido a
esta enfermedad se produjeron aproximadamente 1.8 millones de muertes alrededor del
mundo [1]. Tan solo un 17.0 % de los pacientes diagnosticados con cancer de pulmén en
Estados Unidos sobrevive mds de 5 afios después del diagndstico; mientras que en otras
naciones subdesarrolladas la cifra es incluso menor [2].

En las primeras etapas de la enfermedad los tratamientos son mas efectivos, por lo que su
deteccion temprana incrementa significativamente las probabilidades de supervivencia [3]. Se
ha demostrado que la diseccién quirdrgica ofrece grandes probabilidades de curar
permanentemente al paciente en los inicios del padecimiento [4]. Sin embargo, el diagndstico
temprano del cancer de pulmén no es una tarea facil ya que existen muchos menos sintomas
gue en etapas avanzadas de la enfermedad [5].

El cancer de pulmdén es un tumor maligno caracterizado por el crecimiento descontrolado de
células en el tejido pulmonar. Aunque la mayoria de los nddulos pulmonares no son
cancerosos, el diagndstico de cancer de pulmén requiere de la identificacidon de dichos nddulos
para poder efectuar una biopsia. Por lo tanto, la deteccion de nddulos adquiere una gran
importancia para el diagndstico de esta enfermedad [6]. Sin embargo, el consenso de los
radiélogos en la deteccion de nddulos de pequeiio tamano es inferior al 52.0 % [7]. La dificultad
en la deteccion de los nddulos estd dada por la variacién en la forma y el tamafio de los
mismos. La Figura 1 muestra nédulos de menos de 3 mm en pacientes diagnosticados con
cancer de pulmén.
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Figura 1. Imagenes de nddulos de pequefio tamafio en pacientes de cancer de pulmadn.

En las dos ultimas décadas se han realizado gran cantidad de estudios sobre sistemas de
Diagndstico Asistido por Computadora (CAD, por sus siglas en inglés) aplicados a la deteccidn de



cancer de pulmoén [8, 9]. La mayoria de estos sistemas se basan en el analisis de imagenes
obtenidas mediante Tomografia Axial Computarizada (TAC). Una de las herramientas cuyo uso
se ha incrementado notablemente en este dmbito son las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN, por sus siglas en inglés).

Ponnada y Srinivasu [10] desarrollaron un sistema Illamado EFFI-CNN, el cual alcanzé una
exactitud del 98% al analizar los conjuntos de datos de Kaggle y LIDC-IDRI. Lin et al. [11]
propusieron una arquitectura de CNN y se enfocaron en optimizar, mediante el método de
Taguchi, algunos hiperparametros del modelo. Al utilizar esta red para clasificar los conjuntos
de datos LIDC-IDRI y SPIE-AAPM alcanzaron exactitudes del 98.8% y 99.9% respectivamente.
Otro enfoque para la aplicacidn de las CNN en la deteccidn eficiente del cdncer de pulmdn es la
transferencia de aprendizaje, el cual fue utilizado por Almas et al. [12] partiendo de dos
modelos de CNN muy conocidos: AlexNet y GooglLeNet. Por otra parte, Wang et al. [13]
lograron, mediante la inclusién de bloques residuales en las CNN, una exactitud del 96.7% en el
conjunto de datos Lunal6. Recientemente, se han utilizado las CNN tridimensionales para la
mejora de métricas como la especificidad, aprovechando la capacidad para el analisis unificado
de todas las imagenes de un TAC que poseen dichos modelos [14].

Este trabajo se realiza atendiendo a la necesidad de poner los avances mas recientes en el
campo de la Visién por Computador en funcién del diagndstico temprano del cancer de
pulmdn. El objetivo principal de este trabajo es presentar la metodologia utilizada para el
desarrollo de un sistema de CAD de cancer de pulmén, la cual incluye un proceso de busqueda
aleatoria de hiperparametros. Se pretende, ademds, mostrar los resultados preliminares
obtenidos al evaluar un conjunto de datos reducido utilizando la metodologia propuesta.

2. Materiales y métodos.

Las CNN son un tipo de red neuronal artificial que implementa la operacién de convolucién en
alguna de sus capas ocultas en lugar de la clasica multiplicacién matricial [15]. Inicialmente se
utilizaron para el reconocimiento de caracteres, pero adquirieron gran popularidad vy
versatilidad cuando se logré, mediante su uso, obtener resultados muy superiores al resto de
las técnicas en el estado del arte durante el desafio de clasificacién ImageNet [16]. Actualmente
son uno de los modelos de Inteligencia Artificial mas extendido para la clasificacion de
imagenes.

Las CNN se componen de varias capas sucesivas como se muestra en la Figura 1. La primera
capa es la encargada de mapear cada pixel de la imagen a una neurona de la red. Para poder
realizar esta operacién es necesario que las dimensiones de esta capa coincidan exactamente
con las de las imagenes a utilizar. En el caso que todas las imagenes no tengan la misma
dimension, estas deben ser redimensionadas.
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Figura 2. Estructura basica de una CNN.

Este tipo de red puede tener varios bloques convolucionales uno a continuacién de otro. Cada
blogue convolucional puede estar compuesto por capas convolucionales, capas de unidades
lineales rectificadas (ReLU, por sus siglas en inglés), capas de pooling y capas de dropout. Las
capas convolucionales efectlan una operacién de convolucién en la salida de la capa
precedente utilizando un conjunto de filtros que permiten distinguir las caracteristicas de la
imagen. La operacidn de convolucién se describe mediante la siguiente ecuacion:

G[m,n]:(f*h)[m,n]:zgh[j,k]f[m—j,n—k] (1)

Donde f es la imagen de entrada mapeada en una matriz, h es un filtroy, my n son las filas y las
columnas respectivamente.

Con el objetivo de mantener la informacién que se propaga en la red dentro de un umbral
aceptable se utilizan las capas ReLU descritas por la siguiente ecuacioén:

f (x) = max(0, x) (2)

Las capas de pooling permiten reducir la complejidad computacional de la red al hacer un
muestreo de los resultados obtenidos en la capa anterior. Las dos estrategias de pooling mas
utilizadas consisten en dividir la informacidn recibida en cuadriculas de n x ny en cada una de
esas cuadriculas extraer el mayor valor o el valor promedio. Las capas de dropout permiten
prevenir el sobreajuste de la red durante el entrenamiento. Esto se logra al descartar
aleatoriamente, en cada época de entrenamiento, la respuesta de un cierto nimero de
neuronas de la capa anterior.

A la salida de la CNN generalmente se utilizan capas completamente conectadas y capas
softmax. Las capas completamente conectadas logran aprender las relaciones entre las
diferentes caracteristicas extraidas por las capas anteriores de la red al conectar todas las
neuronas de la capa precedente a cada una de las neuronas contenidas en ellas. La ultima capa
completamente conectada debe contener un nimero de neuronas igual a la cantidad de clases
gue se quiere predecir y a continuacién se utiliza una capa de softmax que permite asignar
valores de probabilidades de pertenencia a las clases predichas.

Las CNN son modelos de aprendizaje supervisado, es decir, requieren que durante su
entrenamiento se les proporcione datos de entrada/salida. En el caso particular de este
estudio, los datos de entrada son las imagenes de TAC vy los de salida las categorias a las que



pertenecen (cancer o normal), ya que inicialmente no se pretende diferenciar los diversos tipos
de cancer de pulmdn. Durante el entrenamiento, la red va ajustando sus pardmetros para que
las caracteristicas mds relevantes de las imdgenes tengan mayor influencia a la hora de
clasificarlas. El entrenamiento de estos modelos es un proceso iterativo en el cual los datos son
procesados varias veces por la red hasta que algin pardmetro cumpla determinado criterio
deseado o hasta que se ejecute un niumero de repeticiones predefinido.

En ocasiones durante el entrenamiento puede ocurrir un sobreajuste de los parametros de la
red, es decir, que memoriza las caracteristicas de los datos de entrenamiento, lo que provoca
un aumento en la precisién, pero disminuye la capacidad de generalizacién. Al ocurrir un
sobreajuste, cuando se le presentan nuevos casos a la red para clasificarlos generalmente su
rendimiento es deficiente. Para evitar esta situacidon se pueden aplicar técnicas de detencidn
temprana del entrenamiento, para lo cual es necesario proveer a la red, ademas de los datos de
entrenamiento, un conjunto de validacién. Después de cada iteracion, la red evalia su
rendimiento con los datos de validacion, los cuales no influyen en el ajuste de pardmetros de la
misma. Mientras el rendimiento de la red continle mejorando al validarla se sigue entrenando
y si, en algin momento, el rendimiento decae se termina el entrenamiento.

Como se menciond previamente los datos de entrada a la CNN, en este caso, son las imagenes
obtenidas mediante TAC. El formato de dichos archivos al ser creados es DICOM, el cual no es
soportado por softwares de propdsito general. Por tanto, es necesario una etapa de
preprocesamiento en la cual se conviertan los archivos a formato PNG, uno de los estandares
para almacenamiento de imagenes. Por otra parte, las imagenes de TAC son creadas en escala
de grises, lo que condiciona que la capa de entrada a la CNN tenga un solo canal de color. Hasta
el momento, todas las imagenes de TAC que se han utilizado tienen una dimensién de 512 x
512 pixeles, por lo que se optd por definir la capa de entrada a la red con este mismo tamafio.

Basado en experiencias previas con este tipo de modelos se decidid inicialmente que la
arquitectura de la CNN contara con 3 bloques convolucionales compuesto por una capa
convolucional, una capa ReLU y una capa de pooling. Ademas, cada bloque convolucional podra
aleatoriamente incluir o no una capa de dropout.

Uno de los inconvenientes a tener en cuenta para el uso de las CNN radica en la seleccién de los
hiperparametros de red, los cuales son: niumero de filtros y su tamafio en las capas
convolucionales, el tamafio de la cuadricula en las capas de pooling, el nimero de unidades en
las capas completamente conectadas y la tasa de descarte en las capas de dropout. Estos
hiperparametros tienen un impacto directo en la precisién de la red, por tanto, su correcta
seleccion es vital para aumentar su rendimiento; sin embargo, esta tarea es complicada debido
a la gran cantidad de combinaciones posibles de hiperparametros [17].

Debido a que no existe un procedimiento analitico para determinar los hiperparametros
Optimos para una CNN, normalmente su seleccion se basa en un proceso de prueba y error
[18]. Otros enfoques proponen la realizacion de una busqueda de hiperparametros por
cuadriculas, pero en muchas ocasiones el espacio de busqueda es tan grande que la
implementacién de esta solucion resulta poco practica. Para hacer una seleccidn practica de los
hiperparametros se puede hacer una busqueda aleatoria, disminuyendo drasticamente el
numero de combinaciones [19].



Teniendo en cuenta los elementos presentados anteriormente se propone el uso de una
metodologia que incorpore una busqueda aleatoria de los hiperparametros de la CNN para el
desarrollo de un sistema de CAD de cancer de pulmén. Esta metodologia se puede apreciar en

la Figura 3.
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Figura 3. Metodologia propuesta para la creacién de la CNN, incorporando busqueda aleatoria
de hiperparametros.

3. Analisis de los resultados.

El entrenamiento y la validacién del modelo a utilizar constituyen etapas de gran importancia
en el desarrollo de un sistema de CAD. Como se menciond previamente las CNN requieren un
conjunto de datos clasificados para poder llevar a cabo su entrenamiento. Mientras mayor
cantidad de datos representativos de las diferentes categorias se utilicen en el entrenamiento,
el modelo mejorara su capacidad de generalizacion a la hora de determinar a qué clase
pertenece cada nuevo caso que se evalle.

Debido a que este trabajo se basa en los resultados obtenidos en las primeras etapas del
desarrollo del sistema de CAD, solo se cuenta con datos de un grupo reducido de pacientes. Los
modelos se entrenaron inicialmente como una prueba de concepto y se utilizd solamente un
total de 1596 imagenes. Estas fueron divididas en 798 para entrenamiento, 399 para validaciéon
y 399 para prueba. En futuras etapas del desarrollo del sistema los modelos seran reentrenados
utilizando mas datos, lo que permitird mejorar su desempenio.

Para la implementacion de la metodologia descrita se definieron los rangos de los
hiperparametros, los cuales pueden ser vistos en la Tabla 1. Por otra parte, en la Figura 4 se



muestra la variacion en la precision de la red al ir modificAndose la configuracidon de sus
hiperparametros en cada iteracion.

Tabla 1. Rangos definidos para los hiperparametros de la CNN.

Capa Tamafio del | NUmero de | Tamafio de Tasa de Numero de
filtro filtros cuadricula descarte unidades

Convolucién 1 2-16 1-96 - - -
Pooling 1 - - 2-6 - -
Dropout 1 (opcional) - - - 0-0.5 -
Convolucién 2 2-14 1-48 - - -
Pooling 2 - - 2-5 - -
Dropout 2 (opcional) - - - 0-0.4 -
Convolucién 3 2-12 1-24 - - -
Pooling 3 - - 2-4 - -
Dropout 3 (opcional) - - - 0-0.3 -

Completamente conectada - - - - 16-128
Dropout 4 (opcional) - - - 0-0.5 -
Completamente conectada - - - - 2

—&— Precision del sistema
Precision abjetivo

Precision

| 1 | | | | | 1 |
2 4 6 8 10 12 14 16 18
Iteracion

85

Figura 4. Precision de la CNN al variar los hiperparametros.

Después de 19 iteraciones se logra alcanzar una precisién superior al 96.0 %, que fue el valor
definido como precision objetivo. Es importante destacar que mediante la detencién temprana
se logro evitar el sobreajuste de los pardametros de la CNN cada vez que se llevé a cabo el
entrenamiento, pues este se detuvo al no detectarse una disminucién sostenida en el
gradiente.



A continuacion, se procedid a evaluar el desempefio de la red utilizandola para clasificar las
imagenes de prueba, las cuales no estuvieron involucradas en el entrenamiento y la validacion.
Durante la prueba se obtuvo una precision del 97.5%, con solo 6 falsos negativos al evaluar las
399 imagenes, lo que representa una tasa de falsos negativos del 1.5%, el cual es uno de los
indicadores mas importantes en el CAD.

4, Conclusiones.

Con el desarrollo de este trabajo se pudo verificar que la metodologia presentada, la cual
incluye una busqueda aleatoria de los hiperparametros de la red, permite desarrollar modelos
de CNN que pueden ser aplicados para el CAD de cancer de pulmén poseyendo una gran
precision. Este tipo de sistemas, no debe ser visto como el criterio definitivo para emitir un
diagnéstico, sino como un apoyo al radidlogo; sin embargo, es notable la baja tasa de falsos
negativos, lo que asegura una baja probabilidad de clasificar un paciente enfermo como sano y
no tratar su enfermedad.

Es importante destacar que las 1596 imagenes utilizadas en este estudio corresponden
solamente a 17 pacientes. Aunque esta cantidad fue suficiente para realizar una prueba de
concepto a las CNN, el modelo obtenido no debe ser utilizado en la practica hasta que no se
haya reentrenado con una base de datos adecuada.

Para el entrenamiento se utilizaron imagenes de TAC de pacientes que tenian cancer o estaban
sanos, pero no se consideraron casos de pacientes que tuvieran otro tipo de afectacién
pulmonar. Es importante que durante el reentrenamiento del modelo se incluyan imagenes con
estas caracteristicas, pues uno de los mayores problemas encontrados en la literatura
corresponde con el alto niumero de falsos positivos, debido a que se considera como cancer
cualquier tipo de anomalia, ya que no se entrend correctamente al modelo.
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