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Resumen

En este trabajo de investigacién se propone un algoritmo para el disefio automatico
de redes neuronales convolucionales que permitan segmentar el 6rgano de la placenta
en imagenes de ultrasonido. El monitoreo de este érgano en la etapa de gestacién es de
vital importancia tanto para el feto como para la madre, favoreciendo la prevencién de
anomalias y la toma de decisiones por parte del médico. Caracteristicas de la placenta
como el tamano, forma y ubicacién permiten conocer el estado de este 6rgano y pueden
ser monitoreadas mediante imagenes bidimensionales proporcionadas por un estudio de
ultrasonido, sin embargo, este tipo de imégenes se caracterizan su alto nivel de ruido.
Con el fin de conocer las caracteristicas importantes de la placenta se requiere de un
sistema de segmentacion que identifique aquellos pixeles que corresponden al érgano
de la placenta en una imagen digital. En la literatura se ha popularizado el uso de la
arquitectura U-Net para tareas de segmentacién de imagenes. Sin embargo, este tipo
de red es de uso general, cuyo disefio requiere gran expertiz y que pudiera no aplicarse
en distintos dominios. Es por ello que se recurre al paradigma de cémputo evolutivo de
programacién genética con el que se disena la topologia de una red neuronal convolucional
tipo U-Net que permita obtener un desempeiio de segmentacion similar al de U-Net con
una complejidad menor en términos del indice de Dice y el nimero de parametros. Los
resultados obtenidos muestran que el algoritmo propuesto permite obtener una reduccién
destacable en el nimero de pardmetros de U-Net que oscila entre el 80 y 98 %. Ademas,
el desempefio de segmentaciéon alcanza un nivel competitivo en comparacién con U-Net
con una diferencia de 0.012 unidades en el indice de Dice al utilizar el conjunto de datos
de placentas y de 0.043 unidades al considerar un segundo conjunto de datos (Retinal
Vessel Segmentation).
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Capitulo 1

Introduccion

El embarazo es una de las etapas més importantes en la vida de la mujer que requiere
de muchos cuidados. Un embarazo normal toma alrededor de 40 semanas desde el primer
dia después del dltimo periodo menstrual [65]. Enfermedades previas como sobrepeso,
hipertension, diabetes o tabaquismo representan un riesgo perinatal tanto para el feto
como para la madre [49]. Solo a través de la placenta es posible comprender el desa-
rrollo del ser humano. Desde su etapa de mayor cambio, mayor crecimiento y mayor
especializacion [17].

El peso del recién nacido es el resultado de efectos interactivos entre diferentes fac-
tores como el potencial genético, tiempo de gestacién, adecuado ambiente intrauterino,
nutricién, salud materna y funcién ttero-placentaria [9].

La placenta es un 6rgano que se desarrolla casi al mismo tiempo que el feto. Actia
como los pulmones, intestino, rifiones e higado del feto [7]. Existen distintas anoma-
lias relacionadas a la placenta, generalmente éstas pueden ser identificadas o dar algin
indicio observando el tamafio, forma, ubicacién, insercién del cordén umbilical y gra-
do de madurez placentaria. A continuacién, se detalla una breve descripcién de estas
caracteristicas:

= Tamano
Una de las reglas generales es que el grosor de la placenta en milimetros corresponde
con la edad gestacional en semanas, sumando o restando 10mm. Otra caracteristica
esta relacionada con el peso al nacer. Tanto una placenta gruesa en los primeros dias
o una placenta delgada en los iltimos pueden estar relacionadas con un embarazo
anormal[30].

= Forma
Una de las anomalias asociada es la forma de la placenta circunvalada, donde la
placa coribnica (lado fetal de la placenta) no es tan grande como la basal (lado
materno de la placenta).

= Ubicacion
Se refiere a la posicion del ttero. Puede definir una cesarea y complicar el parto
si el borde de la placenta estd cerrada del cuello uterino alrededor de las 15-20
semanas de gestacion [44].
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= Insercion del cordon umbilical
Una insercion fuera del centro representa un riesgo porque los vasos umbilicales no
tienen un soporte total por la placenta [30].

= Grado de madurez
Existe una relacion entre la madurez de la placenta y su calcificacién, la cual
a su vez estd vinculada a los riesgos en el resultado del embarazo, [49], aunque
existen algunas opiniones encontradas sobre esta afirmacién. Grannum propuso
una clasificacién basada en cuatro grados, de 0 a III [23].

Hay una observacién especial para las placentas de grado III; algunos estudios rela-
cionan un posible riesgo en el resultado perinatal si la aparicién de las calcificaciones
placentarias no coinciden con el tiempo de gestacién [49]. De acuerdo con este estu-
dio, pueden presentarse enfermedades como preclampsia, bajo peso del feto al nacer,
sobrepeso y retraso del crecimiento intrauterino. El depésito de minerales a nivel de
la microcirculacién y vellosidades placentarias, cuando éstas se presentan en territorios
extenso de la placenta, del 25-30% del territorio placentario existen riesgos de que el
producto sufra hipoxia y disminucién en el aporte de los nutrientes, lo que traeria consigo
resultados perinatales adversos.

Una mejora en la deteccién temprana de estas anomalias podria prevenir una situacion
de mortinato [59]. De acuerdo a la ONU, cada 16 segundos se produce un mortinato,
esto representa alrededor de 1.9 millones de mortinatos en 2019, de los cuales el 84 %
ocurren en paises de ingresos bajos y medio-bajos con una mayor cantidad de ocurrencias
en el continente africano |76]. En un escenario més particular, México registré 20,049
mortinatos en el mismo afio |39).

Gracias a descubrimientos de fenémenos fisicos han surgido instrumentos médicos con
los que es posible entender la estructura, funciéon y patologias del cuerpo humano, tal
como los rayos-X, el ultrasonido, la radioactividad y resonancia magnética [3|. A través
de las imagenes, como un medio de informacién, es posible intervenir en procesos de
enfermedades y lesiones humanas al ser interpretadas y asimiladas [29].

Uno de los métodos no invasivos de imagenologia médica que destaca entre los demas,
dado su precio y accesibilidad, es el ultrasonido que permite evaluar al embarazo en su
totalidad y en tiempo real. Sin embargo, tiene la desventaja de depender en gran medida
de la experiencia del médico y que ademds contiene artefactos sonograficos (sombra
acustica y reverberacion) que pudieran confundir al médico. Funciona como una serie
de ondas mecanicas originadas por la vibracién de un cuerpo eldstico (piezoeléctrico) y
propagadas por un medio (tejido) con una frecuencia superior a la del sonido audible
humano (20kHz). Parte de estas ondas son reflejadas y captadas por un transductor
que genera un voltaje y posteriormente son mapeadas a una imagen (ver figura de
acuerdo a una profundidad e intensidad de la sefial [34} [77].

En el presente trabajo se propone segmentar la placenta, es decir, delimitar la zona
de pixeles correspondientes a la placenta en una imagen digital, para que eventualmente
este ejercicio sirva para extraer informacién de ella y poder advertir sobre los riesgos al
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Ficura 1.1: Imagen de ultrasonido adquirida en clinica privada

identificar sus caracteristicas, por ejemplo, el tamano, la forma o madurez, relacionado
con el porcentaje de calcificacion. Esta tdltima fue una de las motivaciones iniciales del
desarrollo de este estudio, el cual busca ser una base s6lida para estudios posteriores de
esta naturaleza.

1.1. Definicién del problema

Un estudio de ultrasonido de la placenta es tan importante como examinar al feto. Una
imagen en dos dimensiones provee informacién suficiente para detectar la ubicacion y
forma de la placenta [30]. Las técnicas de ultrasonido tienen algunas limitaciones como lo
es la resolucién de la imagen y artefactos, considerados como factores de confusion [77]. Es
por ello que se requiere de un sistema de segmentacion robusto, es decir, una delimitacién
de areas de interés. Dado que la segmentacion consiste en una clasificacién de pixeles, a
menudo es tratado como un problema de reconocimiento de patrones. Algunos enfoques
para resolver este problema son la légica difusa, redes neuronales y modelos deformables
[3], particularmente en este estudio nos centraremos en las redes neuronales.

Las redes neuronales artificiales profundas como una técnica de aprendizaje automa-
tico se han vuelto indispensables para tareas de visién por computadora, reconocimiento
de voz y procesamiento de lenguaje natural. Las redes que se especializan en el procesa-
miento visual de imdgenes se denominan redes convolucionales (CNN), una herramienta
bioinspirada en la corteza visual del cerebro. Este tipo de modelos han sido aplicados
exitosamente en tareas de segmentacion de imagenes médicas. En la Figura se ilustra
el concepto de segmentacién en una imagen de ultrasonido, en la que ha intervenido
un experto para delimitar el drea de la placenta y se compara con la méascara obtenida
por un modelo de aprendizaje profundo. Asumiendo un enfoque de aprendizaje supervi-
sado, la discrepancia entre las imagen obtenida y de referencia define el desempeifio de
segmentaciéon del modelo.

Una de las arquitecturas de red neuronal méas popular utilizada en la segmentacion
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de imdgenes médicas es U-Net [60] y que particularmente ha sido aplicada en la seg-
mentacién de la placenta en distintos tipos de imégenes |24} 36| 85]. U-Net es un claro
ejemplo de red neuronal elaborada manualmente, donde un experto humano ha interve-
nido en su disefio y que pudiera no aplicarse en distintos dominios. Para superar dichas
limitaciones surge la Neuroevolucién (NE), un conjunto de métodos para determinar la
topologia de redes neuronales y/o su entrenamiento. Para la optimizacién de los pesos
o entrenamiento de la red se ha popularizado emplear una funcién de costo continua
que mide la discrepancia entre los datos reales y predichos por el modelo [46]. Por otro
lado, la optimizacién de la topologia es una tarea complicada dependiente del problema
y cuyo impacto es mayor al de la optimizacién aislada de los pesos [74]. Metaheuristicas
como los algoritmos evolutivos y de inteligencia colectiva han sido aplicados en el diseno
automéatico de topologias de redes neuronales [78].

La programacién genética (PG) [43] es una técnica del computo evolutivo para evo-
lucionar programas con base en un conjunto de funciones aplicadas a un conjunto de
terminales. Se caracteriza por utilizar una representaciéon de arbol, a diferencia de los
algoritmos genéticos (GA) que utilizan vectores de nimeros binarios o reales. La diver-
sidad en el espacio de busqueda, expresividad y facil decodificacién son las principales
ventajas de PG, paradigma de interés para este estudio.

En resumen, el problema consiste en disefiar una topologia de red neuronal utilizando
PG como mecanismo de busqueda que sea capaz de segmentar placentas en imagenes de
ultrasonido 2D y que toma inspiracién en la arquitectura U-Net.

Dice=0.9627025723457336

(A) Imagen de ultrasonido a (B) Méscara proporcionada por (c) Maéscara obtenida por un
segmentar un experto modelo de red neuronal

F1GURA 1.2: Segmentacion de la placenta en imagenes de ultrasonido

1.2. Justificacion

Al utilizar una representacién de arbol se tiene mayor expresividad. A mayor expre-
sividad, mayor flexibilidad y menor modularidad [78]. De acuerdo a la literatura, el uso
de arquitecturas ‘encoder-decoder’, como lo es U-Net, han demostrado tener un buen
desempeno en tareas segmentaciéon de imagenes médicas |2, 53, 81]. Ademas, el potencial
de PG en el campo del aprendizaje profundo no ha sido explorado extensamente [15], por
lo que esto nos da un margen de contribucién en esta area. Utilizando PG para disenar
una arquitectura de red neuronal, se obtendra un modelo cuya tarea es exclusiva para la


http://www.uv.mx

José Antonio Fuentes Tomads; |Universidad Veracruzana— Inteligencia Artificial

segmentacién de placentas en imagenes bidimensionales de ultrasonido. Ademas se bus-
card que esta arquitectura tenga menor cantidad de parametros con lo que la latencia y
tiempo de entrenamiento de la red neuronal disminuiran.

1.3. Hipotesis

Utilizando PG para crear una topologia de red neuronal convolucional ad hoc para
segmentar la regién de la placenta en imagenes bidimensionales de ultrasonido, es posible
obtener una topologia mas compacta que la arquitectura U-Net con un desempenio de
segmentacion similar, en términos del nimero de pardmetros y del indice de Dice, donde
los estudios mencionados |34} 36] han llegado a alcanzar un valor de 0.92.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Disenar mediante Neuroevolucién basada en Programacion Genética una arquitec-
tura de red neuronal para la segmentacién de placentas en imagenes bidimensionales
de ultrasonido que obtenga un desempeno competitivo en comparaciéon con U-Net en
términos del indice de Dice y una complejidad mas compacta.

1.4.2. Objetivos Especificos.
= Adquirir imégenes.

= Implementar una interfaz para el etiquetado de imégenes del conjunto de datos
por parte de un experto humano.

= Establecer el conjunto de funciones y de terminales para que sean tomados en
cuenta en el proceso evolutivo.

= Segmentar la placenta en la imagen de ultrasonido filtrada en el punto anterior
utilizando una red convolucional con una topologia dada por PG.

= Reportar y comparar resultados con U-Net.

La organizacion del documento es la siguiente. En el capitulo 2 se presenta el marco
tedrico donde se exponen conceptos fundamentales sobre segmentacién de imagenes,
redes neuronales convolucionales y algoritmos evolutivos. En el capitulo 3 se presenta
una revision de la literatura donde brevemente se describen estudios relacionados con la
tarea particular de segmentacion de la placenta en distintos tipos de imagenes, trabajos y
propuestas de NE basada en PG y estudios donde métodos de NE han sido aplicados en
tareas de segmentacién. En el capitulo 4 se detalla el algoritmo propuesto de NE basado
en PG para tareas de segmentacion. El capitulo 5 describe los resultados obtenidos y la
comparacién con U-Net. Finalmente, se presenta una breve discusién y trabajo futuro.
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Capitulo 2

Marco Teérico

2.1. Segmentaciéon de imagenes

La segmentacion consiste en separar las estructuras de interés del fondo y entre si
en una imagen; divide a una imagen en sus partes u objetos que la componen [3, [21]. A
diferencia de la clasificacion de imagenes donde cada imagen es una observacién, en la
segmentacion de imégenes cada pixel es una observacion a clasificar. En imagenologia
médica, la delimitacion de distintos componentes sirve como herramienta para analizar
estructuras anatémicas, tipos de tejidos y regiones patoldgicas [3].

Existen distintos enfoques para segmentar objetos o estructuras de interés en ima-
genes digitales de distintos dominios, entre ellos destacan los algoritmos basados en
umbralizacién, que seleccionan un nivel de intensidad del histograma de la imagen co-
mo nivel de umbral. Otro enfoque se basa en la deteccion de bordes para delimitar una
regiéon de la imagen, como lo son los modelos deformables. La segmentacion también se
ha alcanzado mediante el método de clustering, basado en légica difusa y funciones de
pertenencia. Finalmente, las redes neuronales, enfoque de interés en este trabajo, han
demostrado un buen desempeio en esta tarea tanto en la modalidad de aprendizaje
supervisado como no supervisado.

2.1.1. Meétricas de segmentaciéon

Para responder a la pregunta, “;qué tan bien se ha realizado la segmentacion?” se
utilizan métricas que cuantifican el desempefio del modelo al comparar la méascara de
referencia con la méscara predicha. Generalmente las métricas se calculan a partir de la
matriz de confusion, que despliega la informacién predicha (filas) y la real (columnas) de
un sistema de clasificaciéon. Particularmente para clasificacién binaria, la matriz consta
de 4 elementos con un tamano de 2 x 2, ver tabla

Enseguida se describen los elementos que conforman la matriz de confusién para
una clasificaciéon binaria los cuales son primordiales para algunas de las métricas de
desempefio que se describen posteriormente.

» VP(Verdadero Positivo). Cantidad de predicciones en el que el clasificador predice
correctamente la clase positiva como tal.
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TABLA 2.1: Matriz de confusién para clasificacién binaria

Valores Reales
Positivo | Negativo
Valores Predichos | Positivo VP FP
Negativo FN VN

» VN (Verdadero Negativo). Cantidad de predicciones en el que el clasificador predice
correctamente la clase negativa como tal.

» FP(Falso Positivo). Cantidad de predicciones en el que el clasificador predice in-
correctamente la clase negativa como positiva.

» FN(Falso Negativo). Cantidad de predicciones en el que el clasificador predice
incorrectamente la clase positiva como negativa.

Cuatro de las métricas mas comunes para cuantificar el desempeno de segmentacién
son las siguientes:

Precision de pixeles. Porcentaje de pixeles clasificados correctamente. Es posible
calcularlo desde la matriz de confusién mediante la siguiente expresion:

VP+ VN
VP+VN+FP+FN '

(2.1)

Interseccién sobre unién (IoU) o indice de Jaccard. Considerando cada imagen
como un conjunto de pixeles, donde uno de ellos corresponde a la maéascara seg-
mentada por un experto y otro a la mascara predicha por el modelo, IoU se define
como la interseccién entre ambos conjuntos dividido entre la unién de los mismos,
(ver figura [2.1)). Sus valores se encuentran en el en el intervalo [0, 1] donde un valor
mas alto indica un mejor desempeno. Dada la matriz de confusién, IoU toma la
siguiente expresion:

VP
VP+FP+FN

(2.2)

Referencia

B Prediccién

F1GURA 2.1: Interpretacién de indice de Jaccard con conjuntos

EN|
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indice de Dice o puntaje F1. Partiendo desde teoria de conjuntos como en el punto
anterior, la interseccién refleja aquellos pixeles correctamente clasificados. Al du-
plicar esta intersecciéon y dividirlos entre el total de pixeles de ambas imagenes se
obtiene el indice de Dice. Sus valores se encuentran en el intervalo [0, 1] donde un
valor valor mas alto indica un mejor desempefio. La figura ilustra esta idea. El
indice de Dice se calcula desde la matriz de confusién con la siguiente expresion:

2VP
2VP+FP+ FN

(2.3)

Referencia

[ Prediccién

+

FiGURA 2.2: Interpretacion de indice de Dice con conjuntos

Distancia Hausdorff. A diferencia de las métricas como Dice o IoU, que se basan en el
traslape de imagenes, esta métrica basada en comparacién de formas es una medida
longitudinal de la discrepancia entre dos conjuntos. Un valor mas bajo representa
un mejor desempeiio. Determina la distancia de cada punto de la mascara obtenida
por un modelo con el la méascara de referencia y viceversa. La distancia Hausdorff
es la distancia maxima desde un punto de un conjunto al punto més cercano del otro
conjunto. Puede considerarse, por ejemplo, la distancia euclidiana. Se caracteriza
por ser sensible a valores atipicos [83]. Sean A, B dos conjuntos de puntos, la
distancia directa entre A y B o distancia Hausdorff unilateral estd determinada
por:

h(A, B) = supseainfoepla—b||

Donde ||a—b|| se refiere a la distancia entre los puntos a y b, sup e inf corresponden
al supremo e infimo, respectivamente. Por tanto, la distancia directa de B a A se
expresa como:

h(B, A) = suppep infacallb — a|

Finalmente, la distancia Hausdorff se expresa como:
H(B,A) =max(h(A, B),h(B, A)) (2.4)

La figura [2.3] ilustra la idea del célculo de esta medida.
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SupaeA infpeB |la-bl|

suppeB infaeA |Ib-al|

F1GURA 2.3: Interpretacién grafica de la distancia Hausdorff

2.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, propuestas por Yann LeCun en 1989 [22], estan
inspiradas en la corteza visual del cerebro, que es la encargada de procesar imagenes con
base en los experimentos de David H.Hubel y Torstenn Wilsen en 1968 |38] de donde se
desprende el concepto de campo receptivo que describe la relaciéon entre el campo visual
y las neuronas que procesan esta informacién [62].

2.2.1. Capas de convolucion

Una red convolucional es una red neuronal que tiene una o méas capas convolucionales.
Cada capa convolucional aplica la operacién de convolucién (*) sobre una imagen con

un filtro dado [62], ver ecuacién

Una imagen puede definirse como una funcién de dos dimensiones, I(x,y), que recibe
las coordenadas espaciales (fila y columna, respectivamente) de un pixel y devuelve su
valor de intensidad. En procesamiento digital de imégenes se requiere de un muestreo
y una cuantificacion que consiste en discretizar las coordenadas espaciales y los valores
de intensidad, por lo que la imagen digital queda definida por un nimero finito de filas
(M), columnas(N) y valores de intensidad (L) [21].

En imégenes en escala de grises se tiene que L ={l: 1 € ZN0 <[ < 2" —1}, donde n
se refiere al nimero de bits con los que se representa la imagen. De aqui que la funciéon
de mapeo que define la intensidad de la imagen es: I : Z?> — Z. Por otro lado, en las
imégenes a color como RGB (por sus siglas en inglés para referirse a Red, Green, Blue),
el conjunto de niveles de intensidad es L = {[l;] : [l;] € ZI°/A0 < I; < 2" —1Ai = 1...|C|}
donde C se refiere al conjunto de canales, rojo, verde y azul. De este modo, el mapeo de
intensidad es I : Z2 — 7Z3.

En la operacién convolucién se recorre un filtro o kernel de convolucién sobre la
dimension espacial, M x N que efectiia el producto entre los pesos que contiene el kernel
de convolucién y el drea que éste cubre sobre la imagen, area a la que se le denomina
campo receptivo. El valor calculado es mapeado a un nuevo arreglo y colocado en la
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misma posicién del pixel central del campo receptivo, ver figura [2.4] El resultado de
aplicar iterativamente uno o més filtros a lo largo y ancho de la imagen (ver figura
se conoce como mapa de caracteristicas. Para realizar la convolucién, el ntimero
de canales del filtro aplicado debe coincidir con el niimero de canales de la imagen de
entrada.

413]23] [Y1W2/ws
56182 Wy|Ws|We| = 2w1 + dwy + w3 + 3wy + 2ws + 3wg + 6ws + Swg + Twg + b = z
3|15 |7 ] U8 — |z]

Pixel de salida

F1GURA 2.4: Operacion de convolucién entre una imagen en escala de
grises de 4 x 4 con un kernel de 3 x 3. El resultado es asignado al pixel
central marcado con rojo. w; y b se denominan los pesos del filtro y sesgo,
respectivamente

La expresién matematica que define la operacién de convolucion discreta en dos
dimensiones entre dos funciones, f(x,y) y h(x,y) con M filas y N columnas, se define
en la ecuacion 2.5

M—1N—
(f * h)(x,y) ZZ h(z —i,y — 7) (2.5)

i=0 j=0

Es importante mencionar que una operacién estrechamente relacionada con la convo-
lucién es la correlacion cruzada (%), que se caracteriza por aplicar una rotacién de 180°
al kernel de convolucién, se expresa en la ecuacién

M—-1N-1

(fxh)(z,y) ZZfzy (x+1,y+7) (2.6)

=0 7=0

En la operacion de convolucién intervienen otros parametros, entre los que destacan:

Padding. Consiste en afiadir bordes a las imagenes de acuerdo a un criterio y asi poder
aplicar los filtros alrededor de los bordes originales de la imagen. Uno de los mas
utilizados es same-padding, que anade tantos bordes como sean necesarios para que
al aplicar la convolucién, las dimensiones de la imagen de entrada se mantengan a
la salida.

Stride o tamaino de paso. Se refiere a cuantos pixeles se recorrera el kernel sobre la
imagen de forma iterativa.

Tasa de dilataciéon. Afniade espacios entre los elementos de un filtro de modo que
se cubra un mayor campo receptivo de forma mas barata. Una tasa de dilatacién
equivalente a 1 se considera como una convolucién regular. En la figura [2.6] se

10
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i+1 N

(A) Recorrido del filtro 3x3 a lo largo de la imagen

15

17
(B) Capa de convolucién resultante de aplicar un kernel 3x3 a una imagen de un solo canal

F1GurA 2.5: Capa de convolucién aplicada a una imagen de 17 x 8 pixe-
les. Notar que las dimensiones de la imagen se reducen a la salida de la
operacion de convolucién con dimensiones de 15 x 8

muestra un ejemplo al considerar una tasa de dilatacion equivalente a 2 con un
filtro de dimensién 3x3.

Las dimensiones de salida de una capa de convolucién dependen tanto de los para-
metros mencionados anteriormente como del tamano del filtro seleccionado. Asumiendo
una entrada y un filtro con dimensiones cuadradas, las dimensiones de salida estan dadas
por la ecuacion [2.7]

M+2P—-DK —1)—1
S

salidagi, = { + 1J (2.7)
donde M son el nimero de filas y columnas de la imagen de entrada, P es el nimero de
bordes afiadidos a la imagen con padding, D es la tasa de dilatacién y S el stride.

En las redes neuronales las funciones de activacion son de suma importancia ya que
ayudan al aprendizaje y la extraccién de caracteristicas de mayor complejidad utilizando
funciones no-lineales. La funcion ReLU (Rectified Linear Unit por sus siglas en inglés) se
ha popularizado en el campo del aprendizaje profundo principalmente por su bajo costo

11


http://www.uv.mx

José Antonio Fuentes Tomads; |Universidad Veracruzana— Inteligencia Artificial

17

F1GURA 2.6: Convolucién dilatada aplicada a una imagen de 17 x 8 pixeles
con un filtro de 3 x 3 y una tasa de dilatacién equivalente a 2. Notar las
diferencias en los tamafios de salida al compararla con la figura

computacional en comparacion con las funciones logisticas y la ventaja de contender
contra el desvanecimiento del gradiente al utilizar retropropagaciéon como mecanismo de
entrenamiento [20]. Se define como:

ReLU(x) = max(x,0) (2.8)

2.2.2. Convolucién transpuesta

Generalmente, la convolucion transpuesta se utiliza por la necesidad de recuperar las
dimensiones de la imagen o mapa de caracteristicas de una operacién de convolucién
[13]. Es aplicable en métodos donde se utilizan arquitecturas del tipo encoder-decoder
como U-Net. Una propiedad interesante de la convolucién transpuesta es la posibilidad de
emularla con una convolucién directa o regular. Sean k, s, p los valores correspondientes al
tamano del filtro, stride y padding de una convolucién regular, respectivamente. Existe
una convolucién transpuesta relacionada cuyos pardmetros toman los valores k' = k,
s=1yp=k—p-—1.

Por ejemplo, tomando i = 4, k = 3, s = 1, p = 0 como las dimensiones de las entradas
de una convolucién, su equivalente convolucién transpuesta seria i/ = 2,k = k,s’ =1y
p' = 2. En la figura se ilustra la idea de la convolucién transpuesta.

FicUrA 2.7: Ejemplo de convolucion transpuesta. Notar que las dimen-
siones de la imagen de salida son mayores a la de la imagen de entrada

12
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2.2.3. Convolucién separable en profundidad

Con el fin de reducir los pardmetros entrenables de una red neuronal, la convolucién
separable en profundidad ha sido aplicada en distintos modelos . Asumiendo que
se tiene una imagen de 3 canales, rojo, verde y azul, la convolucién regular se aplica
sobre la dimensién de profundidad o dimensién de canales (ver figura . En contraste,
la convolucién separable en profundidad consiste en una convolucién factorizada que se
compone de dos etapas. La primera de ellas se denomina etapa de filtrado donde se
aplica una convolucién en profundidad (depth wise convolution), esto es, el mapa de
caracteristicas de entrada se divide en el nimero de canales, M. A cada canal, m; € M,
se aplica el filtro correspondiente de forma aislada y los resultados se concatenan en la
dimensién de canales (ver figura . Posteriormente, en la etapa de combinacién, una
segunda convolucién regular con un filtro de tamafio 1 x 1 se aplica sobre el mapa de
caracteristicas, denominada convolucién por puntos o pointwise convolution (ver figura
. Utilizando este tipo de convolucién el tiempo de entrenamiento y latencia se ven
disminuidos. A continuacién un breve andalisis de la reduccién de los pardmetros.

17

FicurA 2.8: Ejemplo de convolucién regular para una imagen de entrada
de 3 canales (RGB) con un filtro de 3 x 3

Asumiendo N filtros de tamafio Dy, el nimero de pardmetros en la operacién de
convolucién regular se expresa como:

N x M x D} (2.9)

Por otro lado, al utilizar convolucién separable en profundidad, el niimero de pardmetros
estd dado por la suma de los pardametros de cada una de las etapas:

M x D? + N x M = M(D? + N) (2.10)

Al aplicar 32 filtros de tamafio 3 x 3 a una imagen RGB (M = 3), el nimero de
parametros es 32 x 3 x 9 = 864. Utilizando convolucién separable en profundidad, el
nimero de pardmetros se reduce a solo a 3(9 + 32) = 123.

Finalmente, se determina la relacién entre las expresiones anteriores (2.10[[2.9)) para
determinar qué tanto decrecen los niimeros de parametros al utilizar la convolucién
separable en profundidad en términos de la cantidad de filtros aplicados y el tamafio del
kernel.

13
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M(D% +N) 1 1

= — 4+ — 2.11
NxMxD3 N D% (2.11)

-y
-y

1

15

15

(A) Convolucién en profundidad o convolucién depth-wise

15

15

(B) Convolucién por puntos o convolucién point-wise

F1curaA 2.9: Ejemplo de convolucién separable en profundidad para una
imagen de entrada de 3 canales (RGB) con un filtro de 3 x 3

14
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2.2.4. Capas de pooling

En las redes convolucionales existe otro tipo de capas, denominada capas de pooling,
que realizan una operacién de muestreo, reduciendo la resolucién espacial de la imagen.
Este tipo de operaciones permiten a la red reducir el nimero de parametros entrenables
y por tanto, su costo computacional. Se aplica recorriendo una mascara que define una
vecindad sobre la entrada de la capa. Con los pixeles delimitados por el area de la mas-
cara se determina una operacion que identifica el maximo o el promedio del conjunto de
pixeles, operacién conocida como maz-pooling y avg-pooling, respectivamente. Es impor-
tante senalar que esta operaciéon no agrega pardmetros entrenables a la red neuronal. En
la figura se muestra un ejemplo de operacion maz-pooling:

max(5,1,2,3) =5

WO W
| W|N
o0 N | U]
N (N[

—
Pixel de salida

FicuraA 2.10: Ejemplo de una operacién max-pooling

Usualmente una red convolucional esta compuesta por una o méas capas de convoluciéon
seguidas de una capa de pooling e intercaladas una tras otra [62].

2.2.5. Capas de normalizacién

Durante el entrenamiento de las redes neuronales, la distribucién de los pesos se
ve afectada y alenta el proceso de entrenamiento, fenémeno conocido como cambio de
covariable interna (internal covariate shift) [40]. Una forma de mitigar este problema
es mediante una normalizacién. La normalizacién consiste en modificar los datos del
conjunto o subconjunto de entrada de modo que compartan una media de cero y una
varianza de 1 mediante el siguiente calculo:

.@i = i(.fL‘Z — /Lz’) (2.12)

0

donde p y o en la ecuacién [2.12] corresponden a la media y la desviacién esténdar del
conjunto seleccionado, respectivamente, calculados como:

1
pi=— > (2.13)
m keS;
o; = e > (wr—pi)?+e (2.14)
3 m K3

kES;

15


http://www.uv.mx

José Antonio Fuentes Tomads; |Universidad Veracruzana— Inteligencia Artificial

donde m representa la cardinalidad del conjunto S; y € es una constante anadida para
fines de consistencia numérica evitando indeterminaciones en el calculo de ;. Para com-
pensar la posible pérdida de representacién dos pardmetros mas se ven involucrados en
la capa de normalizacién, v y 3, pardmetros entrenables que ajustan la escala y el des-
plazamiento de los valores normalizados, de modo que la transformacién aplicada tenga
oportunidad de representar una funcién identidad [40]. Finalmenente el valor asignado
se representa como:

Yyi =&+ (2.15)

De acuerdo al conjunto considerado, S;, para estimar las estadisticas, distintos tipos
de normalizacién de caracteristicas se han propuesto [82]. A continuacién se describen los
tipos de normalizacién de caracteristicas mencionados en [82]. Considere B el tamanio del
lote, C' el nimero de canales y H, W la altura y ancho de cada mapa de caracteristicas,
respectivamente.

Normalizacién por lote [40].
La normalizacién por lote o BN (por sus siglas en inglés para Batch Normaliza-
tion) es quiza la técnica de normalizacién mas comin en redes neuronales convo-
lucionales. El conjunto sobre el cual son estimadas las estadisticas se define como
Si ={k |kc =ic}, donde C es el eje sobre el que se iteran los cdlculos, por lo que
las estadisticas de la media y varianza se calculan a lo largo de los ejes (N,H,W).
Ver figura del lado izquierdo en [2.11

Normalizacién por capa [1].
La normalizacién por capa o LN (por sus siglas en inglés para Layer Normalization)
considera el conjunto S; = {k |kny = in}, donde N representa que los calculos
se realizan sobre cada elemento del lote, es decir, a lo largo de los ejes (C,H,W).
Este tipo de normalizaciéon ha sido aplicada efectivamente en redes recurrentes o
modelos secuenciales. Ver figura central izquierda en [2.11

Normalizacién por instancia |75].
En la normalizacién por instancia o IN (por sus siglas en inglés para Instance
Normalization) el conjunto S; = {k |kn = in, kc = ic}. Es decir, las estadisticas
se calculan a lo largo de los ejes (H,W), por cada canal y por cada elemento en
el lote. Este tipo de normalizaciéon ha sido aplicada satisfactoriamente en redes
generativas. Ver figura central derecha en [2.11

Normalizacién por grupo [82].
La normalizacién por grupo o GN (por sus siglas en inglés para Group Norma-

o . . B . ke | | ic
lization) considera el conjunto S; = {k |kn = in, {C/GJ = {C/GJ} Esto es,

las estadisticas se calculan sobre los ejes (H,W) y por cada grupo compuesto por

C
— canales, donde G representa el nimero de grupos considerado. Ver figura de

la izquierda en [2.11] Este tipo de normalizacién se ha aplicado satisfactoriamente
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Ficgura 2.11: Tipos de normalizaciéon de acuerdo con el conjunto
leccionado

i S€e-

en tareas de segmentacion, donde el tamano de lote escogido regularmente toma
valores de 1 o 2 [60] y ha tenido mejores resultados en comparacién con BN.

2.2.6. Arquitectura Res-Net

Anadir capas de convolucién al modelo aumenta la complejidad del modelo pero
no necesariamente su desempeno. Se ha visto en la literatura que una conectividad no
contigua permite obtener mejores resultados al aumentar la profundidad de la red.

La arquitectura Res-Net [27] introduce conexiones atajo o skip connections a las capas
de convoluciéon permitiendo afrontar el problema del desvanecimiento del gradiante, esto
es, el atenuamiento del cambio de los pesos sindpticos en las capas intermedias al entrenar
la red mediante el algoritmo de retropropagacion |4 |19]. Ademds, permite obtener un
mejor desempeno al aumentar la profundidad de las redes convolucionales en tareas de
clasificaciéon. Una caracteristica de este tipo de red es la ausencia de capas de pooling y
el uso de convoluciones con stride en su lugar.

En la figura se muestra un bloque residual utilizado por Res-Net, que aplica
una conexion atajo cada dos capas convolucionales. A través de la conexién atajo o skip
connetion se aplica una capa de convolucién con un tamano de kernel de 1, convolucién
point-wise que permite adaptar los canales de entrada a los de salida de ser necesario.
La salida de la capa convolucional y de la conexién atajo se combinan mediante una
operacion de adicion, previa a la funcién de activacion ReLU.
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Entrada Salida

Convolucién [Normalizacién RelU @Suma
de lote

F1cURA 2.12: Bloque residual utilizado por Res-Net. Las lineas punteadas
representan una capa de convolucién con un tamano de kernel de 1

2.2.7. Arquitectura Dense-Net

La arquitectura Dense-Net extiende la idea de conexiones atajo o skip connec-
tions y omite el uso de la operacién de adiciéon. En su lugar introduce la operacién de
concatenacion bajo un enfoque de aprendizaje colectivo. Entre sus ventajas, al igual que
Res-Net, destaca la mitigaciéon del desvanecimiento del gradiante, el fortalecimiento de
la propagacién y reuso de caracteristicas y la reduccién del niimero de parametros.

La arquitectura Dense-Net se compone por bloques densos y bloques de transiciéon.
Los primeros de ellos llevan a cabo la conexiéon densa, donde para cada capa de convo-
lucién, los mapas de caracteristicas de las capas de convolucién anteriores fungen como
entradas a todas las capas posteriores. Por otro lado, los bloques de transicién permiten
no solo reducir la resolucién de los mapas de caracteristicas obtenidos en el bloque denso
(pooling) sino también reducir el incremento del nimero de canales, dada la operacién
de concatenacién, con base en un factor de compresion, 6 € (0, 1], mediante una capa de
convolucién con un kernel de tamano 1. Los bloques densos se caracterizan por sus pre-
activaciones, aunque distintas variantes se han propuesto . El pardmetro k representa
el namero de canales de salida por cada capa de convolucion.

18


http://www.uv.mx

José Antonio Fuentes Tomads; |Universidad Veracruzana— Inteligencia Artificial

(¢ = = = Bm-canales
m-canales

k-canales k-canales k-canales k-canales
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FiGuRrA 2.13: Bloque denso utilizado por Dense-Net. Los mapas de carac-
teristicas de entrada correspondientes a las capas anteriores se distinguen
mediante los colores correspondientes. A la salida se aplica una convolu-
cién con un tamano de kernel de 1 x 1 que reduce los canales de salida.

2.2.8. Contraccién y Excitacién

La operacién de contraccién y excitacion o squeeze-and-ezcitation [33] introduce pe-
sos entrenables extra a las redes convolucionales, lo que permite enfatizar o suprimir
determinados canales de los mapas de caracteristicas utilizando un perceptrén multica-
pa interno, encargado de modelar la interdependencia entre canales. Entre sus ventajas
destaca la escalabilidad para ser aplicado a distintos tipos de redes que mejoran el poder
de representacion del modelo. En la figura se muesta un bloque de contraccién y
excitacién o squeeze-and-excitation.

Los componentes de esta operacién son: i) contraccién, ii) excitacién y iii) escala-
miento. A continuacién se describen cada uno de ellos.

Contraccién.
Se extrae informacién global de cada canal del mapa de caracteristicas de modo que
pueda determinarse un descriptor por cada canal. Se utiliza un pooling promedio
general.

Excitacion.
Un perceptron multicapa es utilizado. La capa oculta reduce las neuronas en un
factor r. La capa de salida recupera las dimensiones del vector de entrada y una
funcién sigmoidal es aplicada.

Escalamiento.
Es la multiplicacion, elemento a elemento, de la salida de la funcién sigmoidal y el
mapa de caracteristicas de entrada.
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Fi1GURA 2.14: Bloque SE, por sus siglas para Squeeze-and-Excitation. La
figura del lado derecho muestra a detalle la etapa de excitacion

2.3. Algoritmos Evolutivos

Los Algoritmos Evolutivos (AE) son metaheuristicas estocasticas para resolver prin-
cipalmente problemas de optimizacién . Cada solucion encontrada es evaluada en
una funcién objetivo con el fin de minimizarla o maximizarla. Sin embargo, es posible
quedarse en algtin minimo local en el espacio de biisqueda. Al tomar en cuenta restric-
ciones, la funcién o funciones objetivo y restricciones se denomina paisaje de bisqueda,
el cual estd definido por la formulacién del problema (ntmero de pardmetros, rango de
pardmetros, restricciones y objetivos) . Se trata de un optimizador en un lazo de re-
troalimentacion mediante el cual el sistema verifica las aptitudes de las salidas y realiza
operaciones con ellas para ingresarlas nuevamente hasta cumplir con las condiciones de
la funcién objetivo. Este proceso requiere de varias iteraciones.

Estos algoritmos consideran una poblaciéon de soluciones de entre las cuales algunas
son seleccionadas con base en aptitud para recombinarlas y mutarlas y fomentar asi la
exploracién del espacio de biisqueda y evitar caer en minimos locales. La idea principal
de estos algoritmos es mejorar las soluciones iniciales tomando en cuenta la exploracion
v la explotacion del espacio de busqueda. Es decir, tomar una variedad de candida-
tos (exploracién) los cuales se refinan con el paso de las iteraciones (explotacién). Los
algoritmos evolutivos son los siguientes:

= Algoritmos Genéticos

Programacién Genética

» Programacion Evolutiva

Estrategias Evolutivas

Evolucién Diferencial
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En términos generales, los componentes principales en cualquier algoritmo evolutivo son
los siguientes:

= Representacion. Se considera uno de los pasos méas importante en el disefio de un
algoritmo evolutivo que depende en gran medida del dominio del problema que se
quiere resolver. Tanto el desempefio como la complejidad del espacio de bisqueda
dependen del esquema de representacion.

» Funcion de evaluacion. Consiste en una evaluacién cuantitativa de la calidad de
una solucién conocida como aptitud del individuo.

» Mecanismos de seleccion. Este paso da pauta al sesgo hacia mejores soluciones con
base en la aptitud de cada individuo. Aplican para la seleccién de padres (quiénes
se reproducen) y para la seleccion de sobrevivientes quienes sobreviven para la
siguiente generacién.

= Operadores de variacion. La cruza y mutacién son los operadores que usualmente se
emplean en los algoritmos evolutivos, los cuales permiten generar nuevas soluciones
a partir de las ya existentes.

= Criterio de parada. Se refiere la condicién para detener la ejecucién del algoritmo.
Entre los criterios de parada mas utilizados se encuentran:

e Numero maximo de generaciones
¢ Ntumero maximo de evaluaciones
¢ Baja diversidad en la poblacién

¢ No se observa una mejora de la calidad de las soluciones durante un cierto
nimero de generaciones

¢ Se encuentra una soluciéon aceptable

2.3.1. Neuroevolucion

La neuroevolucién consiste en la aplicaciéon de algoritmos evolutivos para determinar
la topologia de una red neuronal y/o su correspondiente fase de aprendizaje. Ambas
caracteristicas son de vital importancia para obtener resultados favorables. [1§]. En la
literatura es comun que se clasifique a la neuroevolucion en dos campos: el entrenamiento
de la red y la bisqueda de una topologia. Este trabajo se enfoca sobre el segundo punto
ya que para el entrenamiento de la red se recurre al conocido algoritmo de retropropaga-
ci6n [10]. La evolucién de topologias de redes convolucionales se ha alcanzado mediante
dos vias: algoritmos evolutivos y aprendizaje por refuerzo. El primero de ellos ha sido
utilizado ampliamente aunque cuenta con algunas desventajas, como lo es el alto costo
computacional [14].

Los algoritmos genéticos (GA) para tareas de neuroevolucién son los dominantes en
la literatura. Como se menciond al inicio de la seccién [2.3] uno de los puntos primor-
diales en el desarrollo de un esquema, no solo de neuroevolucion, sino de los algoritmos
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evolutivos en general es la representacion o codificacién de las soluciones potenciales. En
[78] se propone una taxonomia con base en las representaciones, que pueden clasificarse
en codificacién directa (nivel fenotipo), indirecta (nivel genotipo) e hibrida, como una
combinacién de las representaciones a distintos niveles para las cuales se desarrollan ope-
radores de variacién independientes. Para este trabajo nos centraremos en el paradigma
de PG aplicado a neuroevolucion el cual utiliza una representacién directa (arbol), de
acuerdo con la taxonomia mencionada.

2.3.2. Programaciéon Genética

La Programacion Genética [43] se caracteriza por utilizar una codificacion de arbol
para representar soluciones potenciales considerada como directa. Entre sus ventajas
destaca la facilidad para construir o decodificar dicho arbol a su fenotipo correspondiente
[78]. En la figura se presenta un ejemplo de arbol que representa a un programa
con funciones aritméticas. En PG destacan dos conceptos fundamentales para generar
arboles o soluciones potenciales, cuya uniéon se conoce como conjunto de primitivas.

= Conjunto de terminales. Se constituye por las entradas del programa, como lo son
variables y constantes. También se consideran como terminales aquellas funciones
de aridad cero u operaciones nularias, es decir, operaciones que no requieren de
argumentos para que puedan calcular un valor, por ejemplo, la generacién de un
numero aleatorio. Debido a la aletoriedad que representan las llamadas a rutinas
de aridad 0, las constantes efimeras aleatorias son terminales que se crean solo una
ocasién y se mantienen durante todo el proceso evolutivo.

s Conjunto de funciones. Las funciones consideradas en este conjunto dependen en
gran medida de la naturaleza del problema, por lo que cada funcién se especializa
en el dominio particular y éstas a su vez, definen parte del conjunto de terminales
[55]. Los argumentos de cada funcién estdn dadas por el conjunto de terminales o
por la salida de alguna otra funcién.

3 Y

FiGURA 2.15: Ejemplo de programa representado como un &arbol. La
funcién considerada determina el méximo entre dos nimeros, dado
por mazx(z + z,x + 3 * y). En este ejemplo el conjunto de funciones
es {max,+,*}, mientras que el conjunto de terminales lo constituyen
{X,Y,3}
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Con el fin de obtener arboles que representen una solucién vélida, Montana [52]
presenta la Programacién Genética Fuertemente Tipificada (STGP por sus singlas en
inglés) en el que se declara un tipo de dato para cada funcién y terminal considerada.
De este modo se asegura una consistencia de tipo y evita generar arboles que no son
legales dentro del dominio del problema.

En PG han surgido variantes que no utilizan una representacién de arbol, sino de un
grafo aciclico dirigido, como es el caso de la Programacion Genética Cartesiana (PGC)
[50]. Se caracteriza por codificar las funciones y sus argumentos en un vector. Una de sus
principales ventajas es que carecen del efecto bloat (ver subseccién , sin embargo,
dificulta la aplicacién de operadores como la cruza, presentan redundancia y, dada su
representacion, la complejidad de la codificacion aumenta en comparacion con la PG
basada en arboles.

Poblacion inicial

En PG la poblacién inicial consiste en una colecciéon de individuos generados aleato-
riamente con base en el conjunto de funciones y conjunto de terminales. En la literatura
se encuentran 3 criterios para generar los arboles de manera aleatoria: método full, donde
todas las hojas del arbol comparten la misma profundidad; método grow, que crea arbo-
les de distintas formas y tamanos; método ramped half and half, que crea una poblacion
construyendo la mitad de la poblacién por el método full y la otra mitad con el método
grow, tomando en cuenta una profundidad minima y méxima definida por el usuario.

Funcion de evaluacién

Los arboles generados cubren un amplio espacio de busqueda de acuerdo al conjunto
de primitivas. Para determinar cudles son las mejores soluciones se establece una medida
de aptitud que dicta a la PG los requisitos del problema a resolver. Esta tarea suele ser
la de mayor costo computacional y por ende, de mayor tiempo de ejecucion.

Mecanismos de seleccion

El mecanismo de seleccion mas popular en PG es la seleccion mediante torneo. Se
seleccionan un ntmero de individuos y se comparan entre ellos. Aquel individuo que
representa la mejor solucién en este torneo es seleccionado como padre de la siguiente
generacién. El ntmero de individuos que participan en el torneo es un parametro del
proceso evolutivo, dado por el usuario y que estd ligado fuertemente al concepto de
presion de seleccién, es decir, la dureza o fortaleza del proceso de seleccién.

Operadores de variacion

En PG los operadores de variacién son muy distintos a los utilizados en otros pa-
radigmas evolutivos. Usualmente, la operaciéon de cruza més utilizada es es la cruza de
un punto. La cruza, como una operacién sexual, toma un par de padres y selecciona un
nodo aleatoriamente en cada uno de ellos el cual toma el rol del punto de cruza. Después,
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Padres > Hijos

max(x+X, X+3y)

Punto de cruza

(y+1)(x/2)

unto de cruza

FI1GURA 2.16: Ejemplo de cruza de un punto en PG. Notar que este tipo
de cruza genera 2 hijos, aunque pudiera implementarse una versién que
genere Unicamente 1 hijo descartando alguno de ellos

los subarboles generados son intercambiados para generar asi la descendencia. La figura
ilustra la idea de esta operacién.

La operacién de mutaciéon no fue considerada originalmente por [43], sin embargo,
estudios més recientes utilizan este operador con una probabilidad baja en comparacién
a la probabilidad de cruza [55]. Se trata de una operacién asexual que realiza un cambio
aleatorio en el individuo. Distintos tipos de mutacién han sido propuestos, donde destaca
la mutacién de sub-arbol. Esta consiste en seleccionar un punto aleatorio en el arbol y
remplazar el sub-arbol correspondiente con uno nuevo generado aleatoriamente. La figura
[2.17] ilustra la idea de este operador.

Es importante destacar que en PG, los operadores de variaciéon son aplicados exclu-
sivamente a diferencia de los GA, que usualmente se aplican como una composicién de
éstos. La probabilidad de cruza y mutacién, parametros del algoritmo evolutivo, deben
cumplir que la suma de éstos sea menor o igual a 1. En el caso de ser menor se efec-
tia una tercera operacién denominada reproduccion que selecciona aleatoriamente un
individuo de la poblacién con base en su aptitud y lo copia a la siguiente generacién.
La probabilidad corresponde a la resta entre 1 y la suma de probabilidades de cruza y
mutacion.

Efecto bloat

Dependiendo de los operadores de cruza y mutacién utilizados, los individuos pueden
caer en un efecto negativo de PG denominado bloat, que toma lugar cuando la profundi-
dad de los arboles aumenta sin reflejar una mejora en la aptitud. Distintos mecanismos
para evitar esto se proponen en PG, como establecer un limite de profundidad de modo
que, si algin individuo producto del operador de variacién supera este limite, uno de los
padres es tomado aleatoriamente en su lugar. Otros mecanismos incluyen operadores de
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Padre > Hijo

max(x-+x, x+3y) max(x+x, x+((y+1)*(max(x,4)))

X

Punto de mutacién

Arbol generado aleatoriamente

F1GURA 2.17: Ejemplo de mutacion de subarbol en PG

mutacion que contienden contra este efecto, como lo es shrink mutation o mutacién de
contraccién. Se aplica de manera similar a la mutacién de sub-arbol con la restriccién
que el arbol generado aleatoriamente serd una terminal o nodo hoja.
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Capitulo 3

Marco referencial

En los proximos parrafos se abordan estudios y trabajos cuyo dominio y técnicas
son similares a nuestro enfoque. Los trabajos abordados cubren 3 areas distintas. Pri-
meramente se toman en cuenta los métodos utilizados para segmentar el érgano de la
placenta que se trata de nuestra tarea principal. En segundo lugar, se abordan algunos
estudios que muestran cémo es que PG ha sido aplicada en el drea de neuroevolucién y
finalmente, se abordan los trabajos donde la neuroevolucién ha sido utilizada para tareas
de segmentacion.

3.1. Segmentaciéon de placentas

Una de las técnicas tradicionales para monitorear no solo la placenta sino también
el proceso de gestaciéon durante el embarazo es el ultrasonido, estudio generalmente
realizado en un consultorio de ginecologia y/o obstetricia. Tiene sus origenes entre los
anios de 1930 y 1940. En el &mbito médico el ultrasonido surge como tratamiento de
cancer y de terapia fisica. Theodore Dussik y su hermano trataron de utilizarlo para
diagnosticar tumores en el cerebro [29, H4].

Iméagenes bidimensionales de ultrasonido pueden otorgar suficiente informacién para
determinar caracteristicas de la placenta como su ubicacién, tamano, forma y madurez
[30]. Particularmente, es de gran interés identificar la placenta para poder asociar ano-
malias y asi dar indicios y advertir al médico sobre posibles riesgos que atenten a una
gestacion saludable tanto para el feto como la madre. Una herramienta de segmentacion
adicional que apoye el diagnéstico del médico requiere robustez ante el ruido inherente
en las imégenes de ultrasonido.

En los siguientes parrafos se describen brevemente algunos estudios de la literatura
especializada donde se documenta la segmentacién de placentas.

3.1.1. Gordon N. Stevenson, et al. (2015) [64]

En este estudio se utiliza el algoritmo random walker para segmentar la placenta
en imagenes de ultrasonido 3D con el fin de evaluar su volumen y morfologia. Buscan
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superar el método usado por Virtual Organ Computer aided analysis (VOCAL), perte-
neciente a la empresa General Electric especializados en la fabricacién de equipo médico.
Tomando en cuenta pocos pixeles etiquetados, teoria de circuitos eléctricos, de grafos y
probabilisticos e implementado en C++, obtienen un indice de Dice de 0.87.

3.1.2. PAdraig Looney, et al (2017) [47]

De este estudio se destaca el uso de una red convolucional como herramienta de
segmentacion, una arquitectura denominada Deep Medic con 11 capas de convolucién
[42] y entrenada durante 35 épocas, alcanzando un tiempo de ejecucién de 26 horas.
Al igual que el estudio anterior también estd enfocado en imdgenes tridimensionales
de ultrasonido y ademas utilizan random walker algorithm para etiquetar las imagenes.
Se tomaron en cuenta 300 imégenes de las cuales 240 se utilizaron para entrenar, 40
para validar y 20 para probar el desempefio de segmentacion. El indice de Dice que
corresponde a la mediana del conjunto de prueba fue de 0.73.

3.1.3. Ricky Hu, et al. (2019) [34-36]

Los trabajos realizados por el autor, una tesis y un par de articulos, son de gran
interés para este trabajo ya que se tiene en comin el dominio en el que se desarrolla,
imégenes de ultrasonido 2D. Toma en cuenta el filtrado de sombras actsticas como
preprocesamiento y alcanza el indice de Dice mas alto encontrado, 0.92. Propone una
arquitectura denominada U-Net [60]. Se trata de una red convolucional caracterizada por
utilizar convolucién transpuesta en lugar de capas completamente conectadas. Consiste
en un camino de contracciéon y otro de expansién con conexiones puente entre ellos. Para
este experimento utilizan 1364 imagenes de las cuales el 15 % son para validacién, 15 %
para prueba y el resto para entrenamiento. La arquitectura utilizada se muestra en la

figura
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F1curaA 3.1: Arquitectura U-Net
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3.1.4. Han, et al (2019) [24]

La trascendencia de este articulo [24] en esta comparacién con los anteriores no reside
en el uso de imagenes de ultrasonido, sino en el uso de la arquitectura U-Net para
segmentar la placenta en imédgenes de resonancia magnética (MRI). Ademds proponen
ligeras modificaciones a esta arquitectura con el fin de reducir el tamano del modelo,
como lo es el uso de la convolucién separable en profundidad. Pese a que no senalan
explicitamente el indice de Dice obtenido, éste es graficado para la arquitectura U-Net
utilizadas alcanzando un valor alrededor de 0.7.

3.1.5. Zimmer, et al (2020) [85]

Utilizando una red neuronal convolucional y bajo un enfoque multitarea aumentan el
conjunto de datos de entrenamiento e incluyen informacién acerca de la variabilidad de
los datos haciendo uso de una tarea auxiliar, la cual consiste en determinar la posicién
de la placenta utilizando aprendizaje por transferencia y, de nuevo, la arquitectura U-
Net. El entrenamiento se realiza sobre imagenes de ultrasonido 2D extrayéndolas desde
las imagenes 3D. Para la implementacién utilizan Python y la libreria de PyTorch,
homogeneizando el tamano a imagenes de 128x128 pixeles. El indice de Dice alcanzado
fue de 0.87 [85].

3.1.6. Comentarios

Los estudios revisados muestran una tendencia a utilizar la arquitectura U-Net o algu-
nas de sus variantes para segmentar la placenta, no solo en imagenes de bidimensionales
de ultrasonido, sino también en imagenes tridimensionales y de resonancia magnética.
Es importante destacar el estudio realizado por Ricky Hu [36] con el que se comparte el
dominio de imagenes, es decir, imagenes bidimensionales de ultrasonido. Cabe mencionar
que las imagenes utilizadas en cada estudio son propias y no se encuentran disponibles
publicamente.

3.2. Neuroevolucién basada en PG

LA PG y algunas de sus variantes como PGC han sido aplicada en el diseno de
arquitecturas de redes neuronales, generalmente en tareas de clasificacién de imagenes.
La trascendencia de los articulos que se muestran a continuaciéon radica en el uso de
operadores, funciones y terminales considerados por PG para neuroevolucién.

3.2.1. Suganuma, et al (2017) |66, 67|

En [67] se propone el método CGP-CNN (Cartesian Genetic Programming and Con-
volutional Neural Networks), consiste en una codificacién basada en bloques que utiliza
PGC para clasificar imagenes. Toma en cuenta bloques residuales y considera la suma y
concatenacion como parte del conjunto de funciones. Una de las desventajas observadas
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fue el alto costo computacional. Como conjunto de datos de prueba, utilizan CIFAR-
10. En un trabajo maés reciente [66] disenia algunas técnicas para una convergencia mas
rapida como lo es un criterio de terminacién de entrenamiento.

3.2.2. Zhu, et al (2018) [84]

Zhu propone el método denominado GP-CNAS (Genetic Programming for Convo-
lutional Neural Architecture Search), un método semi-automéatico basado en PG con
representacion de arbol que considera como parte del conjunto de terminales bloques
residuales predefinidos. Por otro lado, las funciones consideradas alteran el niimero de
filtros, el tamano de éstos, stride y la conectividad entre ellos. Para probar el desempeno
del algoritmo se recurre a la conocida base de datos CIFAR-10.

3.2.3. Harris, et al (2018) [41]

Harris hace uso de PGC para disefiar una arquitectura de red neuronal. Entre las
funciones consideradas resalta la convolucién y el niimero de filtros considerado. Al igual
que [67], utilizan la suma y concatenacién como operadores aplicados al conjunto de
terminales. La operacién de pooling es de aridad 0 y se aplica utilizando un filtro de
2 x 2 indiscriminadamente. Si se exceden las operaciones de pooling, que puede provocar
la anulacién de las dimensiones de la imagen, cada operaciéon de pooling es remplazada
por alguna otra operacién seleccionada aleatoriamente. Al igual que [84], para evaluar
el desempeno de la red se acude a la base de datos CIFAR-10.

3.2.4. McGhie et al (2020) [48]

McGhie utiliza PG basada en arboles para evolucionar arquitecturas de redes neu-
ronales convolucionales, método que denomina GPCNN a(Genetic Programming - Con-
volutional Neural Networks). Toma inspiracién de distintos tipos de arquitecturas para
generar funciones que alteran la conectividad, como lo es ResNet, DenseNet, GoogleNet
[71]. Ademés, se propone un nuevo mecanismo de cruza, denominado cruza parcial de
sudrbol. Es importante sefialar que en este trabajo no se incorporan funciones aritmé-
ticas. Ademas, el conjunto de datos que se considera para probar el desempenio de las
redes es CIFAR-10, al igual que en las referencias anteriores.

3.2.5. Comentarios

Como puede observarse, la mayor parte de la literatura revisada se enfoca en apli-
car PG para disenar redes neuronales que realicen tareas especificas de clasificacién de
imégenes. De estos estudios trasciende el uso de PG y las funciones u operaciones consi-
deradas. Los operadores aritméticos fungen como constructores de caracteristicas en el
diseno de algunos de los métodos descritos. Por otra parte, operaciones que alteran la co-
nectividad de capas de convoluciéon basdndose en las arquitecturas Res-Ney y Dense-Net
también han sido consideradas por PG. La operacién de pooling debe aplicarse restrin-
gidamente para no anular las dimensiones de la imagen de entrada. A continuacion, se
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realiza una revision de trabajos que han utilizado el enfoque de Neuroevoluciéon para
tareas de segmentacién de imagenes médicas.

3.3. Segmentacion de imagenes médicas utilizando neuro-
evolucion

Para la tarea de segmentacion de imagenes médicas, el uso de arquitecturas del tipo
encoder-decoder como base ha sido ampliamente utilizada [72] En la tabla[3.1]se resumen
los hiperparametros considerados, funciones de costo y tipos de imagenes que se han
utilizado en los trabajos que se describen a continuacién, que incluyen imégenes de
resonancia magnética (MRI), ultrasonido (US) y tomografia computarizada (CT). Es
destacable que para el entrenamiento de cada una de las redes generadas se utiliza el
indice de Dice (ver ecuacién como una funcién de costo, expresado como 1 — DSC,
donde DSC representa esta métrica de desempeno. Los hiperparametros utilizados en
los estudios que se mencionan a continuacién son de interés para el diseno del conjunto
de funciones y terminales considerado por PG.

TABLA 3.1: Hiperparametros, funciéon de costo y tipos de imagenes con-
siderados en diferentes algoritmos basados en Neuroevolucién para seg-
mentacién de imégenes

Publicacién Hiperparametros Funcién de costo Imégenes
7|53: Numero de filtros, tamaiio del filtro, pooling - MRI
|81 Pooling, convolucién Dice MRI, CT US
7| N Tasa de aprendizaje, probabilidad disolucion o dropout, Dice MRI

1 funcién de activacién, nimero de filtros, tamafno de filtros

18] Numero de filtros, tamaifio de los filtro, nimero de células | Dice MRI

26, Funcién de activacién, niimero de filtros

| 55 tamaio del filtro, pooling, conexiones atajo, Dice MRI

] inicializaciéon de pesos, tamano de datos aumentados.

3.3.1. Mortazi y Bagei (2018) [53]

Bajo un enfoque de aprendizaje por refuerzo, Mortazi y Bagei utilizan el algoritmo
Policy Gradient donde el indice Dice toma la funcién de recompensa. En este estudio
destaca el uso de una arquitectura encoder-decoder para segmentar areas de interés del
corazon en imagenes MRI. Ademas, utilizan bloques que contienen conexiones residuales,
densas y operaciones de concatenacion. Se reemplaza la funcién de activacién ReLU por
la funcién Swish [57).

3.3.2. Weng, et al (2019) [81]

Weng propone el método NAS-Unet. Es el primer trabajo del que se tiene conoci-
miento en utilizar U-Net como estructura base. La evolucién se realiza modularmente
con células que posteriormente son colocadas sobre esta estructura siguiendo algunas
reglas, como duplicar el nimero de canales por cada nivel de profundidad. Cada célula
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se representa con un grafo aciclico dirigido, donde cada nodo representa una imagen o
mapa de caracteristicas, mientras que las aristas representan el flujo de las operaciones.
Ademas, hacen uso de la convolucién separable en profundidad y convolucién dilatada
para reducir los pardmetros entrenables. Segmentan el 6rgano prostata, higado y ner-
vios en imagenes de MRI, CT y US, respectivamente. Para buscar la arquitectura de
la red, se recurre a la estrategia de bisqueda de arquitectura diferencial (DARTS) [45],
caracterizado por utilizar un espacio de busqueda continuo, donde la arquitectura U-Net
es optimizada con respecto a su desempeifio en el conjunto de validacién mediante el
descenso del gradiente.

3.3.3. Baldeon Calisto y Lai Yuen (2020,2021 |2, 8])

Este trabajo es uno de los referentes en neuroevolucién para tareas de segmentacion.
Baldeon y Lai proponen el método AdaresU-Net [2]. Utilizan un enfoque multiobjetivo
que considera el indice de Dice y la complejidad del modelo. Se basa en una codificacién
basado en células compuesta por 3 capas de convolucién y conexiones residuales siguiendo
una representacion de vector de niimero reales. En su trabajo més reciente [8], se propone
el método SaMEA, se utiliza un grafo aciclico dirigido con un ntimero fijo de nodos
bajo una codificacién basada en células y un sistema subrogado para aminorar el costo
computacional del proceso evolutivo. Cada nodo de la célula representa una operacion,
mientras que las aristas sefialan el flujo de las operaciones.

3.3.4. Hassanzadeh, et al (2020, 2021) |25, 26|

Hassanzadeh presenta el método EvoU-Net. En este trabajo se utiliza una codificacion
basada en bloques utilizando una representacién de cadena de niimeros reales manipulado
por un algoritmo genético. Como funcién de evaluacion se utiliza la métrica Dice. Para
acelerar el proceso de entrenamiento, cada red es entrenada durante 5 épocas y, si el
modelo no mejora el desempefio durante 3 veces seguidas, el entrenamiento se detiene. En
su trabajo més reciente [25], se incluyen 6 modelos de atencién que consisten en bloques
definidos y que funcionan como una alternativa a las conexiones puente consideradas por
U-Net.

3.3.5. Comentarios

La arquitectura U-Net ha sido utilizada ampliamente para problemas de segmentacion
y disefio automatico de topologia de redes neuronales, como se muestra en la seccién
donde distintos tipos de paradigmas evolutivos han sido aplicados como algoritmos
genéticos (AG) y DARTS [45]. Los estudios revisados muestran que las técnicas de
neuroevolucion basadas en PG se han limitado a resolver problemas de clasificacién de
imagenes mas no de segmentacién.

De acuerdo a la revisién de la literatura, la segmentacién de imagenes de US no ha
sido suficientemente explorada. Unicamente [81] utiliza este dominio para segmentar ner-
vios bajo un enfoque de neuroevolucién. Por otro lado, [24] utiliza la arquitectura U-Net
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sustituyendo cada operacién de convolucién con convoluciones separables en profundidad
o dept-wise separable convolution para segmentar la placenta en imagenes MRI, dismi-
nuyendo asi la complejidad de U-Net. El estudio realizado por Ricky Hu [34} |36] también
utiliza U-Net, que se caracteriza por el preprocesamiento aplicado y es el trabajo con
quien se comparte el dominio de imagenes (imagenes bidimensionales de ultrasonido) y
el 6rgano de interés (placenta). Es importante destacar que ninguno de los métodos de
segmentacién de placentas revisados utilizan neuroevolucién.

En este trabajo se propone un algoritmo de neuroevoluciéon basado en PG para seg-
mentar placentas en imagenes de US que busca obtener resultados competitivos tanto
en desempeno como en complejidad con respecto a U-Net.
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Capitulo 4

Propuesta

Como se mencioné en la seccién [3.1], el estudio de la placenta permite identificar y
prevenir patologias que atenten contra el feto y/o la madre. Las imégenes de ultrasonido
son dificiles de interpretar si el médico no cuenta con un buen entrenamiento. El uso
de redes neuronales convolucionales como U-Net han logrado segmentar regiones de
interés en imagenes médicas, particularmente en [36] se ha empleado en el dominio de
nuestro interés, imagenes de ultrasonido 2D. Motivados por este tipo de arquitectura y
utilizando PG, en esta seccion se describe una propuesta para disefiar una arquitectura
de red neuronal convolucional que sea exclusiva para la tarea de segmentacién con un
nivel competitivo al alcanzado por U-Net.

4.1. Algoritmo

El algoritmo propuesto se denomina NASGP-Net (Neural Architecture Search / Ge-
netic Programming / U-Net). Utiliza una codificacién basada en células que se comparte
por la red entera sobre una estructura U-Net, es decir, la forma simétrica, las conexio-
nes puente y el uso de convoluciones transpuestas caracteristicas de esta arquitectura se
mantienen.

En la figura se pueden identificar cuatro niveles en la seccién de contraccién y
en la secciéon de expansion con un elemento denominado ‘cuello de botella’ entre ambos.
Por cada nivel en la seccién de contraccién se tienen dos capas de convolucién y una
capa de max-pooling. Notese que por cada nivel subsecuente se duplica el nimero de
filtros de cada operaciéon de convolucién. Por otro lado, en la seccién de expansiéon se
aplica en forma de espejo la seccién de contraccion remplazando cada operacién de max-
pooling con una convolucién transpuesta excepto en el dltimo nivel, donde donde se
aplica una operacién de convolucién a puntos o convolucion pointwise con dos canales de
salida donde se obtiene la mascara predicha. Con base en esta idea es posible representar
cada nivel como un drbol. Asumiendo que el conjunto de funciones estd compuesto por
la operaciéon de convolucién (conv), convolucién transpuesta (convT) y max-pooling
(mpool). Asi mismo, el conjunto de terminales se compone del nimero de filtros, tamatio
del kernel de convolucién y tamano de kernel de pooling, la figura representa cada
una de las células que conforma U-Net.
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(c) (1) (1)

FI1GURA 4.1: Células de U-Net representadas como arboles. Se asume que
el tamafo de la méscara aplicado a la convolucién es cuadrada. (A)-(D)
corresponden a las células de la etapa de contraccién. (E) representa el
cuello de botella, punto en el cual comienza la etapa de expansién. (F)-(I)
corresponden a las células de la etapa de expansiéon

Basandose en esta idea es posible representar cada nivel con un arbol donde la raiz
es una operacion de pooling y el resto contiene operaciones de convolucién y funciones
declaradas. Dado que se utiliza una codificaciéon basada en células, la red convolucional
se puede inferir a partir de la primera célula aplicando la heuristica de duplicar el nimero
de canales de cada capa operacién de convolucién en los niveles subsecuentes en la etapa
de contraccion y sustituyendo la operaciéon de pooling por convolucién transpuesta en la
etapa de expansién, donde el niimero de canales se reduce a la mitad y las dimensiones
espaciales se duplican, a excepciéon de la ultima célula, donde la operaciéon pooling es
remplazada por una operacion de convolucién point-wise con dos canales de salida. En
la figura [4.2] se ilustra esta idea.
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F1curA 4.2: NASGP-Net: reglas de construccién y modularizacién. Los
operadores de variacién de PG afectan al arbol que representa la primera
célula en la seccién de contraccion. La red convolucional se construye a
partir de la primera célula siguiendo las reglas de la simbologia, marcadas
con flechas punteadas. El flujo de los tensores o mapas de caracteristicas
sucede sobre las flechas continuas. Las conexiones atajo o skip connections
se efectiian mediante una operacién de concatenacién
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El algoritmo [I] muestra el proceso general del método NASGP-Net. Primeramente se
genera una poblacién de arboles con base en el conjunto de funciones y terminales consi-
derado. Posteriormente, en la etapa de evaluacion, se construye el modelo correspondien-
te a cada arbol que representa la primera célula y se obtiene una aptitud considerando
el indice de Dice y la complejidad del modelo. Enseguida, se actualiza la poblacién utili-
zando los operadores de cruza y mutacién. A continuacién, se evalda la nueva poblacion.
El proceso continta iterativamente hasta llegar a un méximo de generaciones definido
por el usuario. Finalmente, NASGP-Net devuelve el mejor individuo de la poblacion,
es decir, aquella célula con la que se construye el modelo de segmentaciéon con la mejor
aptitud.

Algoritmo 1: NASGP-Net
Entrada: Conjunto de imagenes de entrenamiento, validaciéon y prueba
Salida: Mejor individuo de la poblacién
Inicializacién de poblacién;
Evaluacion de la poblacién;
mientras Generaciones < Max Generaciones hacer
Seleccién de padres con base su aptitud;
Actualizacién de la poblacién utilizando los operadores de variacion;
Evaluacién de los nuevos individuos;
Seleccién de individuos sobrevivientes para la siguiente generacién;
fin
Devuelve el mejor individuo de la poblacion

4.1.1. Estructura de operaciones

Inspirados por [5] y gracias a las propiedades de STGP [52], las operaciones o funcio-
nes consideradas por NASGP-Net se rigen bajo una estructura jerarquica por capas (ver
figura que incluye operaciones de extraccion de caracteristicas, de conectividad de
capas de convolucion, recalibracién y construccién caracteristicas. En la raiz de cada ar-
bol se encuentra la operacién de pooling. Las operaciones de conectividad, recalibracién
y construccién de caracteristicas son opcionales y pueden o no ser aplicadas en cada
célula.

4.1.2. Conjunto de funciones

En la tabla[d.I]se describe el conjunto de funciones empleados, el tipo de dato entrada
y de salida de cada funcién y la capa de operaciéon correspondiente de acuerdo con la

figura

Como parte de la extraccién de caracteristicas, se considera la operacién de convo-
lucién (conv) y convolucién separable en profundidad (sconv), que reduce considerable-
mente el nimero de pardmetros del modelo como se menciona en la seccién [2.2.3] al
aplicar convoluciones depth-wise y point-wise. El tamano de los filtros de convolucién
aplicados no son necesariamente cuadrados (se considera como una 2-tupla). Por cada
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:Recalibracién ;

_______ t

:LConectividad :

f

Extraccion de caracteristicas

(A) Jerarquia de operaciones utilizada por NASGP-Net. Los bloques marcados con lineas punteadas
corresponden a capas de operaciones opcionales

(B) Ejemplo de &rbol generado por NASGP-Net. Nétese que la capa de recalibracién se encuentra
desactivada al no contener alguna funcién se

F1GURA 4.3: Estructura de operaciones en NASGP-Net

capa de convoluciéon empleada por estas funciones se agrega una capa de normalizacion
de grupo o GN (ver seccién seguido de una capa de activacion ReL U. Se consideran
también operaciones que alteran la conectividad de una secuencia de capas convolucio-
nales, permitiendo realizar conexiones del tipo residual o denso con las operaciones rCon
y dCon, respectivamente, ver secciones y Dado que la operacién squeeze and
excitation (se) requiere un incremento en los pardmetros entrenables del modelo, se li-
mita a aplicarse una sola vez por cada secuencia de capas de convolucién, bloque denso
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TABLA 4.1: Conjunto de funciones

Capa Funcién Entrada Salida Descripcién
Crea un moédulo de max-pooling
Poolin, mpool Médulo Modulo - .
8 b con un tamafio de kernel = 2 y stride = 2
, , Crea 6dulo average-pooli
apool Médulo Médulo Te8 Un mMOGUio aVerage-poong .
con un tamafio de kernel = 2 y stride = 2
. . . aliza una sumse ada entre la salida d
Construccién de Moédulo 1, Médulo 2, , Rea 178 una suma ponerada entre fa sauca de
‘o add Médulo | dos médulos con tamanios distintos. Agrega canales
caracteristicas w1, w2 .
de ceros de ser necesario
Realiza una resta pondeara entre la salida de
Moédulo 1, Médulo 2
sub w o;u 0 &, Modulo 2, Moédulo | dos mddulos con tamaifios distintos. Agrega canales
1wz de ceros de ser necesario
cat Médulo 1, Médulo 2 Médulo Concatena la salida de dos mddulos en la dimensién
de canales
. ., o, , Aplica la operacién squeeze-and-excitation
Recalibracién se Moédulo Médulo .
con un factor de reducciéon r = 8
Reconecta una secuencia de capas de convolucion
Conexion dCon Médulo, 0 Médulo | con conexiones densas. Los canales de salida
se comprimen con un factor
Reconecta una secuencia de capas de convolucién
ione: iduales. La conectivi s lizé
+Con Médulo Médulo | €O conexiones residuales 2 co?lectleldad se realiza
cada dos capas de convolucién si el niimero de capas
de convolucién en la secuencia es par.
, Crea un médulo secuencial convoluciéon-GN-ReLU.
L Moddulo, no. de filtros, -
Extraccién de - , El tamaiio del kernel puede ser rectangular.
L conv tamano de kernel (2-tupla), | Médulo . .
caracteristicas R i Utiliza same padding para preservar las
tasa de dilatacion. . . .
dimensiones espaciales.
Crea un médulo secuencial de convolucién separable
Médulo, no. de filtros, en profundidad-GN-ReLU.
sconv tamano de kernel (2-tupla), | Médulo | El tamafo del kernel puede ser rectangular.

tasa de dilatacion

Utiliza same padding para preservar las
dimensiones espaciales.

o bloque residual. Para poder aplicar las operaciones aritméticas es necesario que las
entradas tengan las mismas dimensiones. Si las dimensiones espaciales de los mapas de
caracteristicas de las funciones de suma y resta (add y sub) no son las mismas, se realiza
un escalamiento a la segunda entrada de modo que coincida con las dimensiones de la
primer entrada; si el niimero de canales no coincide, se afiaden canales de ceros a aquella
entrada que los requiera, similar a [6§]. El tamafo del kernel y stride utilizado en las
operaciones de pooling, mpool y apool se mantiene constante con un valor de 2.

En las figuras [£.4] se ejemplifican graficamente las operaciones de extraccién de
caracteristicas, conexién y recalibracién.
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Convolucién Convolucién lConvolucién Normalizacién RelLU
depth-wise oint-wise por grupo

FI1GURA 4.4: Operaciones de extraccion de caracteristicas. Las opera-
ciones anaden capas de convolucién al contenedor original que a su vez
generan capas de normalizacién y activacién. Las capas anadidas se en-
marcan con un rectangulo rojo. En el ejemplo se asume que la lista de
construccién (terminal mddulo) contiene una capa de convolucién, con su
respectiva capa de normalizacion y activacién, y muestra las modificacio-
nes que sufre al aplicar la funcién conv o sconv
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rC

dCon

Convolucién Convolucién [lConvolucién Normalizacién RelU (_B Suma © Concatenacién
depth-wise oint-wise por grupo

FI1GURA 4.5: Operaciones de conectividad. Las operaciones crean conexio-
nes sobre la secuencia de bloques de entrada, marcadas con flechas rojas.
En el ejemplo se asume que la lista de construccién (terminal mddulo) se
compone de tres elementos definidos como una secuencia convolucién-
convolucién separable en profundidad-convolucién. La operacién rCon
crea una conexion cada dos capas de convolucién. Nétese que la cone-
xi6n se realiza desde la entrada a la capa de convoluciéon depth-wise a la
salida de la secuencia. Ademads, crea una capa de convolucién point-wise
que ajusta el nimero de canales de entrada para que la funcién de adicién
sea aplicada correctamente. La funciéon dCon afiade conexiones densas a
la secuencia y crea una capa de convolucién point-wise que comprime el
numero de canales con base en un factor 6.
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depth-wise point-wise por grupo

F1GURA 4.6: Operacion de recalibracion, se. Esta operacién puede ser
aplicada a una secuencia de capas de convolucién, un bloque residual o
un bloque denso. En el ejemplo la operacién se es aplicada al bloque
residual obtenido en la figura[£.5] El factor de reduccion, r, toma un valor
de 8, dado que es el minimo ntimero de canales de salida posible para la
primera célula.

4.1.3. Conjunto de terminales

En la tabla se muestra el conjunto de terminales considerado, los valores posi-
bles que pueden tomar y una breve descripcién de cada uno. La terminal Mddulo es
un contenedor que concatena las capas de convolucion creadas en la capa de extraccién
de caracteristicas. Dado que se utiliza una codificaciéon basada en células, un paso im-
portante previo a la evaluacién del individuo es la construccion de la red convolucional
(ver figura . Una vez que el modelo se crea a partir de la primera célula, las entra-
das pueden considerarse como tensores o mapas de caracteristicas. Los parametros wy y
wy son numeros aleatorios que ponderan las funciones de suma y resta en la construc-
cién de caracteristicas (add y sub). El pardmetro 6 corresponde al factor de compresién
utilizado en la funcion dCon, que reduce el nimero de canales de la salida del bloque
denso aplicando una convolucién tipo point-wise, ver subseccién [2.2.7} Las terminales de
las operaciones de extracciéon (conv y sconv) incluyen el ntimero de filtros, tamano del
kernel y tasa de dilatacion (ver figura . El ntimero de filtros se ha limitado a tomar
valores de hasta 32 para asegurar tener una menor cantidad de filtros por convoluciéon en
comparacién a U-Net que toma 64 filtros. El tamano de kernel se mantiene al sustituir
la funcién de pooling por convolucion transpuesta al construir la red convolucional (ver

figura .

4.1.4. Parametros y caracteristicas de NASGP-Net

Distintos pardmetros intervienen en en la ejecuciéon del método NASGP-Net: tamafio
de poblacién, niimero de generaciones, probabilidad para cada uno de los operadores
de variacién, parametros relacionados con el mecanismo de seleccién, funciéon de cos-
to, nimero de épocas de entrenamiento para cada red, tasa de aprendizaje y peso de
complejidad.
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TABLA 4.2: Conjunto de terminales

Capa Terminal Rango/Tipo Descricién
Construccién de Valores aleatorios. Son terminales hijos
s w1, W2 [0.1,1.0} . s
caracteristicas de la operacion sub y add.

Conexién 0 [0.3,0.8] Tasa de compresion para la operacién dConuv.
Extracci,én' de Niimero de filtros | {8,16,32} Numero de filtros aplicados a cada operacion
caracteristicas conv o sconv.

- Tamano del kernel para referirse al alto y ancho
Tamaio de

{3,5,7} del kernel de convolucion en las operaciones
conv y sconuv.

kernel

Tasa de dilatacién que agrega espacios entre
Tasa de dilatacion | {1,2} los elementos del kernel de convolucién. Para una
tasa de dilataciéon = 1 es una operacion regular.

Contenedor que almacena y concatena
Entrada Modulo Lista las capas de convolucién durante la etapa
de extraccién de caracteristicas.

La eleccién del maximo ntimero de parametros estd basado en la cantidad de pa-
rametros que componen U-Net. Como se menciona en la seccién la suma de la
probabilidad de cruza y de mutacién debe ser menor o igual que 1. En este enfoque se ha
remplazado la operacion de reproduccion por la mutacion de terminales, cuya probabili-
dad de aplicacién corresponde a 1 — (p.+ pp,), donde p. y py, representan la probabilidad
de cruza y mutacién, respectivamente.

Debido al enfoque poblacional con miltiples generaciones que consideran PG, cada
red neuronal convolucional se entrena durante un nimero bajo de épocas (entre 6 y 10
épocas), pues ello estima el desempeifio del modelo al entrenarse durante més épocas con
un costo computacional razonable [48, [70]. Una vez que NASGP-Net devuelve el mejor
individuo, la red construida a partir de éste se entrena por 100 épocas. El tamano del lote
se establece con un valor de 1, tal como se maneja en [60]. Ademés, cada modelo utiliza
como funcién de costo combo loss [73], denotado como L, que aprovecha la flexibilidad
del indice de Dice para clases desbalanceadas y la suavidad de la curva de entropia
cruzada [72]. Para N muestras y K clases, la funcién de costo combo se expresa como:

N
£=a =5 LAt~ tnp) + (1= A~ t)in (1 - p))] )

i=1
K
(1a)z< 2N piti + s ) (4.1)
i=1 SN pi+ SN ti+s

donde t; representa el valor del pixel de la méscara de referencia y p; representa la
probabilidad del pixel predicho al evaluarse en una funcién sigmoide. « corresponde
a la contribuciéon de cada funciéon de costo, s es un término de suavizado para tener
consistencia numérica. El pardmetro 5 € [0, 1] controla el nivel de penalizacién de los
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falsos positivos y negativos. Un valor de 5 < 0.5 penaliza mas los falsos positivos mientras
que B > 0.5, penaliza mas los falsos negativos. En las imagenes de ultrasonido donde
los bordes de la placenta no son muy claros, algunas zonas de la placenta podrian no
etiquetarse correctamente, por lo que se requiere penalizar més a los falsos negativos
(pixeles de la regién de interés etiquetados como parte del fondo) [73]. Los valores de
a y B se han establecido con un valor de 0.5 y 0.7, respectivamente, de acuerdo a lo
reportado en [73] para imédgenes de ultrasonido.

El algoritmo NASGP-Net cuenta con ciertas caracteristicas inmutables para el usua-
rio, relacionadas al proceso de PG y entrenamiento de las redes, ver tabla

TABLA 4.3: Caracteristicas de NASGP-Net

Caracteristica Valor Caracteristica Valor
Mutacié subarbol
Generaciéon de Ramped Tipo de utacion d.e/subarbo ’
- . de contraccién, de remplazo
poblacién half-and-half mutacién .
y de terminales
Pl‘Ofun.d,ldéd. d.e [2,6] Tasa de aprendizaje | 0.0001
poblacién inicial
Profundlda.d THaxIma | Optimizador ADAM
descendencia
Tipo de Cruza de subérbol
Cruza

La generacién de la poblacién se realiza mediante el método ramped half-and-half
(ver subseccién [2.3.2)) que establece una cota minima y méxima de profundidad a cada
individuo de la poblacién inicial.

La cruza de un punto o cruza uniforme es el operador de variacién seleccionado (ver
seccién . Se han seleccionado cuatro tipos de mutacién: mutacion de subdrbol, mu-
tacion de contraccion o shrink mutation (ver subseccién, mutacion de terminales,
que altera todas las hojas del arbol, y mutacion de remplazo, que sustituye una fun-
cién con cualquier otra de la misma aridad. Es importante destacar que, a excepcién
de la mutacion de subdrbol, los operadores de mutacion seleccionados no aumentan la
profundidad del arbol, aminorando asi el efecto bloat.

Otro mecanismo utilizado para controlar el efecto bloat es establecer una cota superior
de altura de modo que, si la descendencia presenta una altura mayor a la cota establecida,
uno de los padres es seleccionado aleatoriamente en su lugar.

El algoritmo incluye un mecanismo de elitismo, que preserva la mejor solucién a lo
largo de las generaciones. La funcion de aptitud es una combinacion lineal que considera
el desempenio de segmentacion en términos del indice de Dice y la complejidad del modelo
al cuantificar la cantidad de pardmetros, como se expresa en la ecuacién[f.2] Cabe senalar
que la maxima cantidad de parametros y el peso de la complejidad del modelo, w, forman
parte de los parametros de NASGP-Net.

MP—-NP

aptitud = (1 — w) * Dice + w * P

(4.2)
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donde M P se refiere al méaximo nimero de parametros permitido y NP es el ntiimero de
parametros del modelo.
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Capitulo 5

Experimentos y resultados

La experimentacion se divide en dos fases. En la fase 1 se exponen los cambios pre-
liminares antes de consolidar el algoritmo propuesto. Se muestran los resultados de una
ejecucion de NASGP-Net y dos experimentos previos utilizando el conjunto de imégenes
de placentas. Los cambios se realizan en parametros relacionados a los operadores de
variacion, conjunto de funciones, funcién de aptitud y profundidad de los arboles. En la
segunda fase de experimentacién se realizan pruebas estadisticas considerando, ademas
de la base de datos de placentas, la base de datos Retinal Vessel Segmentation |58].

La base datos de placentas se conformé paulatinamente durante el desarrollo del
proyecto. El consentimiento informado se realiza de acuerdo al comité de investigacion
del Instituto de Investigaciones Bioldgicas de la Universidad Veracruzana (ver . Se
compone de 100 imagenes de ultrasonido 2D correspondiente a 28 pacientes embarazadas
adquiridas durante el periodo del 4 de marzo de 2021 al 17 de junio del 2021. La edad de
las pacientes se encuentra entre 18 a 42 anos Las imagenes son adquiridas utilizando una
maquina de ultrasonido Accuvix 2016. La resolucién de las imagenes es de 768 x 1024
pixeles y redimensionadas a 288 x 480 para efectos de experimentacion. La méascara de
segmentacion de referencia o groundtruth fue realizada manualmente por el experto en
cada una de las imigenes mediante una interfaz implementada en MATLAB.

La base de datos para la segmentaciéon de vasos de la retina se compone de 20 imé-
genes con sus respectivas mascaras de segmentacion o groundtruth. La resolucion de las
imégenes originalmente es de 565 x 584 y son redimensionadas a 256 x 256 para efec-
tos de experimentacién. En ambos conjuntos se considera el 70 % para entrenamiento,
15 % para validacion y el resto para prueba. Este tltimo subconjunto es con el cual el
desemperio del modelo de segmentaciéon es evaluado.

Para un mejor aprendizaje de las redes generadas se aplica la técnica de aumento de
datos o data augmentation. Se consideran giros horizontales en la imagen, transforma-
ciones eldsticas [61] con un coeficiente de elasticidad, o = 10 y distorsiones de malla de
tamano 5 x 5. Los pesos iniciales de cada capa de convolucién siguen una distribucién
Gaussiana cuya desviacién estandar depende del nimero de filtros, N, y su tamano,
H,W. Se expresa mediante la siguiente expresién: /2/NHW . Capas de dilucién (o dro-
pout) se anaden al final de la etapa de contraccién del modelo para evitar sobreajuste.
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Para la implementacién de las redes neuronales se utiliza la libreria Pytorch version
1.5.0 [56]. El entrenamiento de las redes neuronales se realiza utilizando 4 tarjetas GPU
Volta 100 en el cliuster de supercémputo de la Benemérita Universidad Auténoma de
Puebla. El proceso evolutivo fue implementado utilizando la libreria DEAP (Distributed
FEvolutionary Algorithm Package) [16] en su versién 1.0.2.

Dado el costo computacional del algoritmo, se han implementado tres estrategias para
mayor rapidez y seguridad durante su ejecucién:

1. Checkpoint. Por cada evaluaciéon se guarda la poblacién y la aptitud de los indi-
viduos ya evaluados de modo que, ante cualquier evento externo que detenga la
ejecucion, sea posible restaurar la ejecucién desde el punto donde se quedo.

2. Multiprocesamiento. Para aprovechar las cuatro tarjetas graficas disponibles en el
servidor, los individuos son evaluados asincronamente en grupos de 4 asignando
una tarjeta a cada uno de ellos.

3. Memoria Caché. Inspirados por [69] y con el fin de evitar evaluar individuos que
ya han sido evaluados a lo largo de las generaciones, se utiliza una memoria caché
haciendo uso de una funcién hash-224 [31].

A continuacién se detalla cada una de las fases de experimentacién.

5.1. Primera Fase

Durante la primera fase de experimentos se determinaron parametros correspondien-
tes a la probabilidad de los operadores de variacién, conjunto de funciones y terminales,
profundidad de los drboles y la funcién de aptitud. Los cambios graduales son reportados
hasta establecer el algoritmo NASGP-Net de modo que el desempeno en términos del
indice de Dice alcance, al menos, un nivel competitivo o cercano al obtenido por U-Net
(0.934), y que a su vez reduzca el nimero de pardmetros entrenables (310]).

En la tabla [5.1] se muestra el pentiltimo y dltimo experimento antes de conformar el
algoritmo NASGP-Net, senalados como experimento 1 y experimento 2, respectivamen-
te. La principal diferencia del experimento 2 con respecto al experimento 1 radica en las
probabilidades de cruza y mutaciéon. Se aumenté la probabilidad de mutacion de modo
que los distintos tipos de mutacién utilizados tengan un mayor efecto durante el proceso
evolutivo. El experimento 2 fue el primero en utilizar la jerarquia de operaciones como en
la figura con la excepcién de no considerar la operacién se o squeeze-and-excitation,
por lo que la capa de recalibracién no es utilizada. El namero de filtros maximo consi-
derado se ha reducido a 32, en comparacion a los 64 considerados en el experimento 1 y
el tamano méximo del kernel de convolucién se reduce a 5. Finalmente, en NASGP-Net
la funcién de aptitud, ademas del indice de Dice incluye la complejidad del modelo en
términos del nimero de pardmetros (ver . Por lo anterior el méximo tamano de los
filtros de convolucién vuelve a tomar un valor de 7.
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TABLA 5.1: Pardmetros para los experimentos considerados en la fase 1
de experimentacion

Param Exp. 1 Exp. 2 NASGP-Net
Poblacién 100 100 100
Cruza Cruza de un punto (0.9) Cruza de un punto (0.8) Cruza de un punto (0.8)
Mutacién Efimera, shrink, Efimera, shrink, Efimera, shrink,
remplazo (0.1) remplazo, uniforme (0.19) remplazo, uniforme(0.19)
Seleccién Torneo (3) Torneo (3) Torneo (3)
Generaciones 25 25 25
Profundidad (2,8] [2,8] (2,10
Funcion Combo Loss Combo Loss Combo Loss
de costo
Funcién . . Dice y
de aptitud Dice Dice no. param (w = 0.3)
Dataset 100 (70 %-15 %-15 %) 100 (70 %-15 %-15 %) 100 (70 %-15 %-15 %)
Conjunto conv, sconv, dCon, rCon, conv, sconv, dCon, rCon, conv, sconv, dCon, rCon,
de funciones | add, sub, cat, mpool, apool | add, sub, cat, mpool, apool | se, add, sub, cat, mpool, apool
. Moédulo, No. filtros (64), Moédulo, No. filtros, Moédulo, No. filtros,
Conjunto ~ . - . - .
. tamano de filtro, tamano de filtro, tamano de filtro,
de terminales . iy . . . .
tasa de dilatacion, 0, wi,wy | tasa de dilatacion,d, wy, wo tasa de dilatacién, 6, w,wo

En la tabla[5.2] se muestran los resultados obtenidos durante esta fase de experimenta-
cién y su comparacion con el modelo U-Net. Notese como es que el niimero de pardmetros
incrementa considerablemente al utilizar 64 filtros como cota maxima en el experimento
1, cuatriplicando el nimero de pardmetros de U-Net. Durante el experimento 2 se limito
el nimero de filtros a 32 y con un maximo tamano de 5, obteniendo resultados favo-
rables. Como se puede observar, se alcanza practicamente el mismo indice de Dice que
U-Net y se reducen los pardmetros a la mitad. Al considerar la complejidad del modelo
en la funcién de aptitud en NASGP-Net, fue posible disminuir atin mas el ntimero de
parametros en casi un 93 %. Sin embargo, esto trajo consigo un ligero decremento en el
indice de Dice.

En la figura se muestran las graficas de convergencia para estos tres experimentos
y el comportamiento de la profundidad y tamafo (nimero de nodos) promedio de la
poblaciéon a lo largo de las generaciones.

Con los resultados de la fase 1 de experimentos fue posible establecer los pardmetros
y caracteristicas del algoritmo NASGP-Net para la segmentacién de placentas. Es im-
portante mencionar que la elecciéon del valor w en la funcién de aptitud (ver ecuacién
4.2) no es una tarea trivial dado el costo computacional del algoritmo. Ademads, dicho
peso afecta de forma directa el desempeno de segmentacion. El valor w = 0.3 permite
una reduccién considerable en el nimero de parametros del modelo con una diferencia
de desempeno en el indice de Dice de 0.009 en comparacién con el mejor resultado (ex-
perimento 1) y de 0.004 en comparaciéon con U-Net, por lo que podemos afirmar que
se tiene un desempeno de segmentaciéon competitivo con tan solo el 7% de pardmetros
considerados por U-Net.
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TABLA 5.2: Resultados obtenidos en la fase 1 de experimentacion. Se
muestran en negritas los mejores resultados con base en las métricas de
indice de Dice (Dice), Interseccién sobre Unién (IoU) y Hausdorff Distance

(HD), ver seccién

Estadistica U-Net Exp.1 Exp.2 NASGP-Net
Dice Prom. £ Std | 0.934 4+ 0.047 | 0.937 £+ 0.045 0.934 £ 0.050 | 0.928+ 0.052
Dice Min 0.793 0.796 0.784 0.773
Dice Max 0.967 0.975 0.984 0.977
IoU Prom =+ Std 0.879 £0.076 0.885 + 0.074 | 0.881 + 0.081 0.869+ 0.085
IoU Min 0.657 0.662 0.645 0.631
IoU Max 0.941 0.951 0.969 0.956
HD Prom. £+ Std | 8.398+ 1.570 | 8.389 + 1.720 8.589 + 1.835 | 8.813 £ 2.097
HD Min 6.00 5.290 5.196 5.099

HD Max 11.314 11.136 11.790 13.928
No. Parametros 31,037,698 129,435,202 15,943,475 2,165,483

5.2. Segunda fase

5.2.1. Segmentacién de placentas

Durante la segunda fase se realizé una serie de 10 experimentos utilizando el algo-
ritmo NASGP-Net y se compar6 con el modelo U-Net. Ademaés, se realizé una prueba
estadistica utilizando la prueba no paramétrica U de Mann Whitney con un nivel de con-
fianza al 95 % para establecer si existe o no una diferencia significativa en las métricas
de Dice, IoU y Hausdorff Distance.

Los parametros utilizados para las 10 ejecuciones se resumen en la tabla [5.3

TABLA 5.3: Parametros de NASGP-Net para segmentacién de placentas

Parametro Valor Pardametro Valor
Taman.o, de 100 | Peso de complejidad 0.3
poblacién
Numerq de 95 Maxlm/o no. 31 038 000
generaciones de parametros
Probabilidad de Funcién

0.8 combo loss
cruza de costo
Probabilidad de 0.19 Numero de 6
mutacién ’ épocas
Tamano de 3 Tasa d(? ‘ 0.0001
torneo aprendizaje

Cada una de las ejecuciones y métricas obtenidas se muestran en la tabla[5.4] Ademas,
se muestra el arbol sintactico correspondiente a la primer célula de la red neuronal
convolucional neroevolucionada. Las estadisticas de estas observaciones se muestran en

la tabla (.51

De acuerdo a las estadisticas obtenidas y el valor p, es evidente la superioridad de
U-Net ante NASGP-Net en términos de las métricas basadas en solapamiento. Parti-
cularmente, el indice de Dice promedio alcanzado por U-Net es de 0.934 mientras que
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FI1GURA 5.1: Fase 1 de experimentacion. Graficas de convergencia, tamano
y profundidad promedio

nuestro enfoque alcanza un indice de Dice promedio de 0.921. Sin embargo, podemos atri-
buir una mayor precisién a nuestro enfoque al comparar la desviacion estdndar obtenida.
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La diferencia entre el promedio de las métricas basadas en solapamiento toman valores
bajos, siendo U-Net superior a NASGP-Net con una diferencia de 0.012 en la métrica
Dice y 0.018 en la métrica IoU. El valor p obtenido al comparar la métrica Hausdorff
Distance nos muestra que la hipotesis nula se acepta, por lo que estadisticamente no hay
diferencias significativas entre los métodos U-Net y NASGP-Net.

En cuanto a la complejidad del modelo, los resultados muestran una reduccion entre
el 92-98 % con respecto a los 31M de pardmetros de U-Net.

En la figura se muestra la grafica de convergencia, la profundidad y el tamafio de
la poblacién a lo largo de las generaciones de la ejecuciéon que corresponde a la mediana
del indice de Dice (ejecucién 1), de acuerdo con la tabla El arbol que representa
la primera célula de la red neuronal convolucional se muestra en la figura [5.3] Las tres
imégenes mejor y peor segmentadas por NASGP-Net y U-Net se muestran en las figuras

.4, -5, [5.6] v 5.7} respectivamente.

Es importante mencionar que ademas de las métricas de desempeno la opinién del
experto es de suma importancia. Los resultados fueron mostrados al ginecélogo para
evaluar el desempenio de segmentacion. La mayoria de las imédgenes se consideraron
con una buena segmentacién, con ciertos casos atipicos donde un desempeino menor se
relacioné con zonas oscuras o cuya intensidad es similar a la regiéon de referencia.
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Ficura 5.2: Gréfica de convergencia, profundidad y tamafio promedio
de la ejecucién correspondiente a la mediana de acuerdo con la tabla

FIGURA 5.3: Arbol que representa la primera célula de la red convolucio-
nal correspondiente a la mediana de acuerdo con la tabla

5.2.2. Segmentacién de vasos en la retina

NASGP-Net también fue utilizado con el conjunto de datos Retinal Vessel Segmen-
tation [58]. Cinco ejecuciones se llevaron acabo con U-Net y NASGP-Net para efectos
de comparacion. Es importante mencionar que para estos experimentos el peso w se
establecié con un valor de 0.05, el niimero de épocas ha aumentado a 10 y el ntimero de
generaciones se ha disminuido a 20 en comparacién con los parametros utilizados en el
experimento anterior. El pardmetro [ de la funcién de costo (ver ecuacién [4.1)) toma un
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(@) Imagen original (1) Mascara de referencia (1) Méscara predicha

F1GURA 5.4: Mejores 3 imagenes segmentadas por NASGP-Net

Dice=0.969663

Dice=0.908172

(@) Imagen original (1) Maéscara de referencia (1) Méscara predicha

F1cURA 5.5: Mejores 3 imagenes segmentadas por U-Net

valor de 0.4, para penalizar mas a los falsos positivos, es decir, pixeles que correspon-
den al fondo etiquetados como la regién de interés . En la tabla se muestran los
pardmetros de NASGP-Net para estas ejecuciones.
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C) Maéscara predicha

(D) Imagen original (E) Méscara de referencia (F) Méscara predicha

(@) Imagen original (1) Mascara de referencia (1) Méscara predicha

FI1GURA 5.6: Peores 3 imédgenes segmentadas por NASGP-Net

Dice=0.855932

Dice=0.908172

(F) Méscara predicha

Dice=0"793034

(@) Imagen original (1) Maéscara de referencia (1) Méscara predicha

FIGURA 5.7: Peores 3 imagenes segmentadas por U-Net

En Ia tabla se muestran las 5 ejecuciones realizadas por cada método, arbol sintac-
tico que representa la primera célula de la red neuronal convolucional neuroevolucionada
y las métricas obtenidas. Las estadisticas obtenidas se resumen en la tabla
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TABLA 5.6: Pardmetros de NASGP-Net utilizando Retinal Vessel Seg-

mentation
Parametro Valor Pardametro Valor

Taman.o, de 100 | Peso de complejidad 0.05
poblacién
Numcro. de 2 1\/[ax1mf) no. 31 038 000
generaciones de parametros
Probabilidad de Funcién

0.8 combo loss
cruza de costo
Probab}lldad de 0.19 1>Iumcro de 10
mutacién épocas
Tamano de 3 Tasa dv.s . 0.0001
torneo aprendizaje

Con base en las estadisticas y el valor p calculado por cada métrica, el modelo disefiado
por el algoritmo NASGP-Net superd al modelo U-Net considerablemente. Con un valor
de peso de complejidad w = 0.05 se obtuvieron modelos cuya complejidad considera
entre el 4% y 20% de los 31M de parametros que componen U-Net. Nétese que la
disminuciéon del peso de complejidad w en comparacién con el experimento anterior
aumenta la complejidad de los modelos obtenidos por NASGP-Net. La diferencia del
indice de Dice obtenido entre NASGP-Net y U-Net es 0.043 en el caso promedio. El
desempeno de segmentacién no solo es competitivo sino superior.

En la figura se muestra la grafica de convergencia, la profundidad y tamano de
la poblacién a lo largo de las generaciones. Se toma la ejecucion cuyo desempefio en
términos del indice de Dice corresponde a la mediana de acuerdo con la tabla [5.8 El
mejor y peor resultado obtenido por NASGP-Net se muestran en las figuras y
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Ficura 5.8: Gréfica de convergencia, profundidad y tamafio promedio
de la ejecucién correspondiente a la mediana de acuerdo con la tabla

5.3. Comentarios

Los resultados obtenidos muestran el potencial del algoritmo NASGP-Net para di-
seniar redes neuronales tipo U-Net con un desempefio competitivo de segmentacién y
un bajo costo computacional. Es importante destacar el porcentaje de reduccién de pa-
rametros en comparaciéon con U-Net (entre el 80 y 98 %). La competitividad radica en
la diferencia minima entre las métricas de segmentacién monitoreadas. Lo anterior se
traduce en un menor tiempo de entrenamiento y latencia del modelo.

Uno de los principales obstéculos al inicio de la implementacién fue el costo compu-
tacional del algoritmo. Las estrategias implementadas para una mayor rapidez y segu-
ridad del algoritmo permitieron reducir el tiempo de ejecucién de 96 horas a 24 horas,
aproximadamente.

Los parametros de NASGP-Net que influyen directamente en el costo computacional
es el nimero de épocas para entrenar cada red durante la etapa de evaluacion y el
nimero de generaciones del proceso evolutivo. La PG se caracteriza por considerar una
poblaciéon abundante y pocas generaciones. Se recomienda un tamano de poblaciéon de
al menos 100 individuos, 20 generaciones y un valor de w < 0.3 para obtener resultados
favorables. La eleccién de estos parametros permite una diversidad en la poblacién inicial
que evoluciona durante un nimero de generaciones considerable. El bajo valor de w
permite obtener modelos con un desempeiio de segmentacion competitivo y complejidad
compacta. Un valor més bajo de w se traduce en una mayor complejidad en los modelos
obtenidos que toma con mayor consideracién el desempeno de segmentacién.

En las soluciones obtenidas sobresale el uso de la operaciéon apool, en lugar de mpool
que considera originalmente U-Net. Ademas, las conexiones residuales (rCon) figuran en
la mayoria de las soluciones y, con una menor frecuencia, las conexiones del tipo denso
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sconv

FIGURA 5.9: Arbol que representa la primera célula de la red convolucio-
nal neuroevolucionada para Retinal Vessel Segmentation

A) Imagen original ) Méscara de referencia (€¢) Méscara predicha

Dice=0.930421

F1GURA 5.10: Retinal Vessel Segmentation: Mejores resultados de seg-
mentaciéon con NASGP-Net

Dice=0916344

(A) Imagen original (B) Mdscara de referencia (c) Méscara predicha

FIGURA 5.11: Retinal Vessel Segmentation: Peores resultados de segmen-
tacién con NASGP-Net
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(dCon). Las operaciones de construccion de caracteristicas (ADD, SUB, CAT) figuran tam-
bién en las mejores soluciones reportadas. Particularmente la operacién de recalibracion
(se) no se presenta en ninguna de las mejores soluciones reportadas.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Los resultados obtenidos nos dejan claro el potencial de la PG basada en arboles
como mecanismo para realizar neuroevolucion. Las caracteristicas que nos ofrece STGP
nos permite disefiar y organizar distintas funciones afines al aprendizaje profundo, como
operaciones de pooling, convolucién y conectividad. Ademds, permite la integracién de
nuevas funciones de forma sencilla. Para cada funcién también es necesario considerar
los argumentos y tipos de entrada, es decir, el conjunto de terminales. Los resultados
preliminares nos muestran que un aumento en el nimero de filtros o en su tamafo
impacta considerablemente la complejidad de los modelos obtenidos al guiar la bisqueda
Unicamente con el indice de Dice.

Nuestro enfoque toma como funcién de costo combo loss y utiliza capas del tipo
group mormalization, operaciones disenadas especificamente para la tarea de segmen-
tacion de imagenes. Por otro lado, depth-wise-separable-convolution permite reducir el
costo computacional de la operacién de convolucién mientras que las operaciones de
convolucion dilatada considera un campo receptivo de mayor area sin aumentar la com-
plejidad del modelo. En nuestra propuesta, dichas operaciones pueden aplicarse de forma
compuesta, permitiendo aplicar la operacién dept-wise-separable-convolution en su ver-
sién dilatada. Las conexiones del tipo residual y denso se toman en cuenta, dado que han
mostrado un mejor desempeno en comparacién a sus versiones secuenciales. La ventaja
que ofrece la operacidon squeeze-and-excitation para asignar un nivel de importancia a
cada canal y su facilidad de incorporarla en la salida de cada capa de convolucién fue la
principal razén para incluirla en el espacio de busqueda.

El algoritmo propuesto, NASGP-Net, permite disenar redes neuronales convoluciona-
les para tareas de segmentacion ah doc al dominio del problema (placentas y retinas en
este caso). Ademads, la complejidad de estas redes se ve reducida en comparacién con U-
Net en términos del niimero de parametros, sin afectar significativamente el desempeno
de segmentacién con base en el indice de Dice. Esto confirma la hipdtesis planteada.

Los resultados de los experimentos con el conjunto de datos de placentas muestran un
desempeno competitivo de nuestro algoritmo en comparacién con U-Net (diferencia de
0.012 unidades en el indice de Dice) y notablemente superior al evaluarlo en el conjunto
de datos de retina (diferencia de 0.043 unidades en el indice de Dice). La complejidad de
los modelos obtenidos oscila entre el 2 - 20 % con respecto a los pardmetros de U-Net,
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resultado destacable de nuestro estudio. Esta reduccion depende en gran medida del
valor seleccionado w en la funcién de aptitud (ver 4.2]).

Como trabajo futuro se plantea estudiar la generalidad del algoritmo propuesto al
evaluarse en mas bases de datos. Se contemplan por ahora Skin Lesson (63|, Brain CT
images with Intracranial Hemorrhage [6] y COVID-19 [12].

La inclusion de las operaciones propuestas en la literatura aplicadas a nuestro enfoque
pueden contribuir a la robustez de NASGP-Net con un costo computacional menor. Por
mencionar algunos: convolucion por grupos [79], pooling polinomial [80] y mdédulos de
atencion [25]. Una de las desventajas de nuestro enfoque es que se limita a evolucionar
la micro-estructura topoldgica de U-Net [8], esto es, la configuraciéon de las operaciones
consideradas en cada célula. Por otra parte, las conexiones atajo o skip connections,
ntimero de células o hiperparametros como la tasa de aprendizaje, funcién de costo y
optimizador no son considerados en nuestra representacién.

Finalmente, la eleccién del valor w en la funcién de aptitud no es una tarea trivial.
Para contender contra este problema un enfoque de optimizacién multi-objetivo contri-
buiria a evitar probar con distintos valores de w, dado que el costo computacional del
algoritmo es considerable (entre 18-24 horas) a pesar de las estrategias implementadas
(checkpoint, memoria caché, multiprocesamiento). En este mismo sentido, la aplicacién
de estrategias como modelos subrogados puede contender contra el alto costo compu-
tacional.
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