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o Estudiar el problema de la deteccién automatica de puntos
caracteristicos en imagenes

@ Desarrollar modelos capaces de realizar esta tarea

@ Medir el desempeiio de los modelos y compararlos con el estado del
arte en la materia

@ Proporcionar una herramienta de deteccién de puntos caracteristicos
aplicable en muchos problemas de diversa indole.



En este trabajo se aborda la problematica de detectar automaticamente
puntos caracteristicos en imagenes.
En particular el ejemplo de interés serd la deteccién de puntos
cefalométricos en imagenes de perfil de crdneo en rayos X.



Problema

Figura: Imagen en rayos X de prefil de crdneo con puntos cefalométricos
marcados.



Los puntos cefalométricos son una parte primordial de los cefalogramas,
los cuales son estudios ortoddnticos de estructuras presentes en el craneo
humano, y cuya determinacién y posterior andlisis es una herramienta
fundamental para los ortodoncistas a la hora de hacer evaluaciones del
estado y/o evolucién de un paciente, a la hora de planear un tratamiento
odontoldgico, de controlarlo y de medir sus resultados.



Figura: Ejemplo de cefalograma.



Aprendizaje automdtico

“Se dice que un programa de computadora aprende a través de la
experiencia E, con respecto a una clase de tarea T y una medida de

desempeno P, si su desempeiio en tareas en T, medido por P, mejora con
la experiencia E.”

Mitchell (1997).




Métodos de aprendizaje

@ Aprendizaje supervisado
@ Aprendizaje por refuerzo

@ Aprendizaje no supervisado
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Tareas

@ Regresidn: Salida a R”

@ Clasificacién: Salida a D C Z, D finito, cada elemento en D
representa una clase.



Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial es un conglomerado de Neuronas Artificiales,
unidas a través de una arquitectura de conexiones sindpticas, que tiene la
capacidad de aprender a desarrollar una tarea, es decir, es una herramienta
de aprendizaje automatico.



Tipos de arquitecturas

Segun el flujo de informacién, podemos agrupar a las arquitecturas de la
siguiente manera:

@ Redes prealimentadas (Feed-Forward)

@ Redes recurrentes



Tipos de arquitecturas

Segun el flujo de informacién, podemos agrupar a las arquitecturas de la
siguiente manera:

@ Redes prealimentadas (Feed-Forward)

@ Redes recurrentes



Redes prealimentadas

@ Neuronas de entrada, ocultas y de salida
@ Estructura en capas

@ Flujo direccionado de informacién



Redes prealimentadas

Hidden layer

Input layer

Figura: Esquema de una red Feed-Forward tipo Perceptréon multicapa, la versién
mas simple de red Feed-Forward. Imagen extraida de Torre et al. (2015)



Estructuras utilizadas

Estructuras y arquitecturas de Redes Neuronales utilizadas.



Neurona Convolucional

Definimos a f como:
F(¢) = (Z&*Q) +b (1)

donde

@ *: operacion de convolucién discreta.
@ b: Término independiente o bias.

o K;: Nicleo de convolucién discreta, con parametros ajustables.



Neurona Convolucional

La operacién de convolucion discreta, en su versién de dos dimensiones
(opcidn por defecto en datos tipo imagen) tiene la siguiente forma:

I
Clm,nl= > Y Klu,vI¢[m—u,n— V] (2)
u=—lv=—I
Donde:
@ K]u,v] es el elemento del niicleo K en la fila v y columna v
e K tiene (2/+ 1) x (2/ 4+ 1) elementos
@ ( es 2-dimensional, de d x d elementos

@ C es la salida de la convolucién, también 2-dimensional, en principio
de (d —2/) x (d — 2/) elementos



Neurona Convolucional

Figura: Ejemplo de convolucién discreta, en su forma mas simple. El ndcleo se
presenta en gris, la entrada en celeste y la salida en verde. Imagen extraida de
Dumoulin y Visin (2016).




Capa Convolucional

Volviendo a la neurona convolucional

F(C) = <Z Ki*Ci) +b



Capa Convolucional

Volviendo a la neurona convolucional

Neurona convolucional 1

*%_,

Neurona convolucional 2 —
Salida de
la capa
* —
Canales de Nucleos Salida de
entrada las neuronas

Figura: Esquema de capa convolucional con 2 neuronas de nicleo 3 x 3 (en
realidad 3 x 3 x 4, donde la cantidad de canales del nicleo queda implicitamente
definida por la cantidad de canales de entrada).



Campo receptivo

Campo receptivo: region de la imagen de entrada o de alguna entrada

anterior que aporta informacién para el calculo del valor de un pixel de
salida.

3x3
conv

L 5x5
conv

Figura: Esquema de representacion del campo receptivo tedrico a través de
operaciones convolucionales. La region roja en la primera capa representa el
campo receptivo del pixel rojo en la segunda capa, mientras que la primera capa
completa es el campo receptivo del pixel de la tercera capa.



Capa Inception

Filter
concatenation

Pl

1x1 convolutions 3x3 convolutions 5x5 convolutions

Previous layer

3x3 max pooling

Figura: Esquema de la versién naive del médulo inception. Como se puede ver, se
aplican distintas capas convolucionales o de pooling en paralelo, y luego se las
concatenan en la dimensién de los canales. Figura extraida de Szegedy y col.

(2015).
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Figura: Ejemplo de la arquitectura basica de un autoencoder. Figura extraida de

Ahmed et al. (2018).



Metodologia

Conjunto de datos:

Dataset publico utilizado en IEEE ISBI 2015 Challenge

400 radiografias cefalométricas obtenidas de 400 pacientes con una
edad entre 6 y 60 anos.

resolucién de las imagenes de 1935 x 2400 pixeles.

19 puntos por imagen marcados por dos doctores expertos.

Imdgenes reducidas en 3 en cada dimensién.



Autoencoder convolucional restringido

@ Autoencoder convolucional simple restringido

@ Restriccidn: se busca reproducir un mapa de probabilidad de que cada
pixel de entrada sea un landmark en especifico.

@ Mapa de entrenamiento construido en base a gaussiana, con ¢
relacionado con las restricciones impuestas en las métricas del
problema.

El algoritmo de descenso de gradiente elegido es Adam, el cual presenta
notables mejoras en el tiempo de convergencia con respecto a los
algoritmos de descenso por gradiente tradicionales (Kingma y Ba, 2014).



Autoencoder Inception

Similar al anterior, pero con capas inception en el encoder y mayor
profundidad.

@ Se busca tener distintos niveles de localidad, ya que la experticia
ortoddntica nos marca que hay puntos alejados en el espacio pero
relacionados en su localizacién.

@ Dos variantes del modelo, diferenciadas por la cantidad de canales en
capas convolucionales del decoder. Se les llama autoencoder
inception 32 y autoencoder inception 64, haciendo referencia al
nimero de canales.

o El optimizador elegido es el mismo que en el modelo anterior.



Autoencoder Inception

Encoder
|
| |

- => C;e\;jol:fj?iz:al > | Inception D | => |Inception E | => |Inception E | => => 800

645

Figura: Esquema general del Autoencoder Inception



Funcién de costo

Usualmente en los autoencoders se utiliza como funcién de costo el error
cuadratico medio. Nosotros utilizaremos Entropia cruzada binaria, de la
siguiente forma:

N
% Z —wi[pjyi - log o(xi) + (1 — yi) - log (1 — o(x;))]- (3)

donde:
@ N es el niimero de elementos en el batch
@ w; es un factor de peso (opcional) entre los elementos del batch
@ y; es la clase a comparar (0 o 1).
@ x; es la salida del modelo, x; € [0,1] C R
@ p; es el peso otorgado a la clase positiva.
@ o es la funcién sigmoide.

El peso p; sera considerado un hiperparametro a ajustar, que nos permitira
cambiar el modelo variando el hiperparametro.



Métricas

Coeficiente de detecciones exitosas

El coeficiente de detecciones exitosas o sucess detection rate p, con
presicién menor a z mm se formula como (Wang et al. (2016)):

#{j:|ILa(j) — L(J)|| < z
py — #U L) LGN <2} 40, "
donde Ly, L, representan la localizacién del landmark detectado y del
landmark etiquetado, respectivamente, z denota la presicion en la
medicién, en nuestro caso cuatro valores: z = 2mm, 2,5mm, 3mm y 4mm;
J € Q,y #% representa el nimero de detecciones realizadas.




Entrenamiento



Transformaciones en el Dataset

Antes de entrenar los modelos, existe una serie de transformaciones
realizadas sobre el conjunto de datos.

@ Se realizan reescalados aleatorios de la imagen (entre el 98 % y 102 %)

@ Se realizan traslaciones aleatorias horizontales y verticales a la imagen
(de hasta 2% de la imagen en cada direccién)

@ Se realizan rotaciones aleatorias a la imagen (hasta 5°)

@ Se normaliza el conjunto de imagenes para tener media 0 y varianza 1.



Hiperpardmetros

Los valores determinados previamente son:
@ Tamaiio del Batch: 5
@ Nimero de épocas: 250



Hiperpardmetros

Busqueda en grilla:

Se realiza una budsqueda en grilla del resto de los hiperparametros sobre
una particién aleatoria del conjunto de entrenamiento. Se entrena sobre el
80 % del mismo y se mide la métrica sobre el 20 % restante. La métrica
utilizada es el Coeficiente de detecciones exitosas a 2mm.



Hiperpardmetros

Como los valores encontrados para el modelo Autoencoder simple no son
comparables a los de la literatura, se descarta este modelo y se continda
con las dos variantes del autoencoder inception, ya que asumimos que el

problema de este modelo es la falta de complejidad y la localidad del
mismo.



Evaluacién de modelos



Conjuntos de evaluacién

Existen dos conjuntos de evaluacién, con 150 y 100 iméagenes
respectivamente. Podemos ver que los modelos de la literatura se
desempeiian de peor manera en las detecciones del segundo conjunto de
evaluacion.

IEEE ISBI 2015 Challenge Test 1 Dataset IEEE ISBI 2015 Challenge Test 2 Dataset
o5 ®2mm =25mm  =3mm = 4mm
oar 7 N\ Tt N\
%0 88.04
8519 a1

8193

79.1

75 73.68)
77

Success detection rate (%)

{
|
|
|
|
|
|
|
| 7537
|
|
|
|
|
|
|
|
\

Ibragimov et al. (2015)  Linderetal. ' _Proposed Ibragimov et al. (2015)  Linderetal. ' _Proposed

Figura: Comparacién de los modelos de Wang et al. (2016) y Arik et al. (2017)
en las métricas de coeficiente de detecciones exitosas para 2, 2.5, 3 y 4 mm. El

modelo etiquetado como proposed es el perteneciente a este Ultimo. Imagen
extraida de Arik et al. (2017).



Resultados

100

. 2 mm 4 mm H
B 25mm  CZ1 modelos propios I
1w 3mm |
o) 9147 I
e I
n
g 0 ea 04 25 :
z #5.10 H
8
8432 I
2 & !
g 6193 ot I
2 021 :
o 80 H
u T4 1
3 LE] [
Y 7 73.68 !
o 72 i
[ 1
S0 !
& 1
8 i
= 1
[ 1
I
I
I
&0
Ibragimov et al. (2015) Linder et al. (2015) Arik et al (2017) Autoencoder Inception 64 Autoencoder Inception 32

Modelos

Figura: Resultados de los modelos propios comparados con los modelos de
Ibragimov y Col. y Lindner y Cootes presentados en Wang et al. (2016) y el
modelo de Arik et al. (2017) sobre el conjunto de test 1. Las métricas evaluadas
son los coeficientes de detecciones positivas para 2, 2.5, 3 y 4 mm. En recuadro
verde los modelos desarrollados en este trabajo.
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Figura: Resultados de los modelos propios comparados con los modelos de
Ibragimov y Col. y Lindner y Cootes presentados en Wang et al. (2016) y el
modelo de Arik et al. (2017) sobre el conjunto de test 2. Las métricas evaluadas
son los coeficientes de detecciones positivas para 2, 2.5, 3 y 4 mm. En recuadro
verde los modelos desarrollados en este trabajo.



Resultados

Como se puede ver en las figuras, los modelos originales presentados en
este trabajo superan en todas las métricas de coeficiente de detecciones
exitosas a los modelos previos. Las mejoras obtenidas con respecto a la
literatura son considerables, sobre todo teniendo en cuenta las diferencias
que los modelos previos presentan entre ellos.



Resultados

Ejemplo de detecciones para nuestro mejor modelo:

0

.

Etiquetas del doctor 1
Etiquetas del doctor 2

Promedio entre las 2 etiquetas
Prediccién

Figura: Detecciones y
etiquetas sobre una
imagen del conjunto de
test 1. Recordar que los
puntos considerados
como verdaderos son el
promedio entre las
etiquetas de los dos
doctores, marcados en
verde.



Resultados

Desempeiio a través de las épocas de aprendizaje:

10
— CDE-2mm Train — ERMTrain [ 175

CDE-2mm Test —— ERM Test

Error radial medio (ERM)

Coeficiente de detecciones exitosas a 2 mm (CDE-2mm)

Epocas

Figura: Coeficiente de detecciones exitosas a 2 mm y error radial medio en los
conjuntos de entrenamiento y test 1 en funcién de las épocas de aprendizaje.



Conclusiones

@ Hemos estudiado el problema de la deteccién automatica de puntos
caracteristicos, o landmarks, en imagenes odontolégicas obtenidas a
partir de técnicas de rayos X desde una perspectiva neuronal,
utilizando redes neuronales convolucionales profundas.

@ Hemos abordado un problema de particular interés desde el punto de
vista de la salud.

@ Nos dedicamos a un problema desafiante desde la perspectiva de la
inteligencia artificial, que ha generado incluso competencias
internacionales en el tema.

@ Por primera vez para este problema hemos aplicado modelos
exclusivamente neuronales, e introducido ideas originales como la idea
de autoencoder restringido, enriqueciendolo a su vez con la
incorporacion de capas inception.



Conclusiones

@ Hemos comparado los modelos autoencoder simple y autoencoder
inception 32 y 64, y mostrado que la introduccién de capas inception
mejora notablemente el desempefio, aunque aumentando también la
profundidad del modelo y el ndmero de pardametros.

@ Se realizaron exploraciones de hiperparametros para encontrar los
mejores modelos, y se descartd el modelo de autoencoder simple
restringido, por no alcanzar valores comparables al estado del arte en
la métrica coeficiente de detecciones exitosas.

@ Se evaluaron los modelos restantes y se los comparé con los mejores
modelos del estado del arte. Ambos modelos mostraron una gran
presicidn en deteccion de posiciones de landmarks, superando hasta
en mds de 7 puntos porcentuales los desempefios de los mejores
modelos sobre la literatura.
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Anexo: Resultados de la bidsqueda en grilla.

Resultados en p:
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Figura: Resultados de la bldsqueda en grilla sobre el hiperparametro p para el
modelo Autoencoder simple. EI modelo que presenta el mejor resultado es
p = 2000.
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Figura: Resultados de la bldsqueda en grilla sobre el hiperparametro p para el
modelo Autoencoder Inception 32. El modelo que presenta el mejor resultado es
p = 2500.
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Figura: Resultados de la bldsqueda en grilla sobre el hiperparametro p para el
modelo Autoencoder Inception 64. El modelo que presenta el mejor resultado es
p = 2500.



Anexo: Resultados de la bidsqueda en grilla.

Resultados en e y A:

tasa de aprendizaje €:
e=10"3 e=10"% e=10"°

A=10"% 42% 0,4 % 0%
,<
c
v O
°9 A=10"% 10,9% 0% 0%
$ o
Qm
B A=10"° 140%  04% 0%

Cuadro: Resultados de la bldsqueda en grilla sobre los hiperpardametros ¢ y A para
el modelo Autoencoder simple.



Anexo: Resultados de la bidsqueda en grilla.

Resultados en e y A:
tasa de aprendizaje €:

e=103 e=10"* e=10°
A=10"3% 56% 5,6 % 4.4%

A=10"% 851% 51,2% 4.4%

peso de
regularizacién A :

A=10"° 858% 74.9% 42%

Cuadro: Resultados de la bldsqueda en grilla sobre los hiperpardametros ¢ y A para
el modelo Autoencoder inception 32.



Anexo: Resultados de la bidsqueda en grilla.

Resultados en e y A:
tasa de aprendizaje €:

e=103 e=10"* e=10°
A=10"3% 56% 7.7% 4.4%

A=10"% 81,6% 77,0% 75%

peso de
regularizacién A :

A=10"° 87.4% 81,1% 7,5%

Cuadro: Resultados de la bldsqueda en grilla sobre los hiperpardametros ¢ y A para
el modelo Autoencoder inception 64.
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