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Resumen

Actualmente, el cancer de pulmén ha tomado relevancia a nivel mundial, ya
que es el tipo de cancer que provoca un mayor niimero de muertes. En México,
la situacién no es diferente, ya que anualmente causa la muerte de aproxi-
madamente ocho mil personas. Para la detecciéon del cancer pulmonar, se
utilizan radiografias y tomografias computarizadas, las cuales son analizadas
por un especialista, quien busca nédulos que puedan ser potencialmente can-
cerigenos. Las tomografias computarizadas son las que mayor confiabilidad
ofrecen, por tratarse de una representacion tridimensional de los pulmones.
Una etapa crucial para la deteccién mediante métodos computacionales es la
segmentacion de los objetos contenidos en las imagenes médicas, ya que una
segmentacion incorrrecta produciria detecciones erréneas de nodulos.

Por lo anterior, en el presente trabajo de tesis se implementan, de manera
distribuida y secuencial, dos algoritmos de segmentacién de imégenes con re-
des neuronales convolucionales, el primero basado en la arquitectura AlexNet
y el segundo en la arquitectura U-Net, donde se propone una arquitectura
adaptada para la segmentacion de ndédulos. Ambas redes se benefician de
las bondades del computo distribuido, con la finalidad de ayudar a mejorar
la eficiencia de ejecucion en tiempo y eficacia en la segmentacion, y conse-
cuentemente, ayudar en la deteccion de noédulos pulmonares. Los resultados
experimentales obtenidos muestran que ambos algoritmos ofrecen buen ren-
dimiento de segmentacion, lo cual es medido en términos del Coeficiente de
Similaridad Sgrensen-Dice, ya que la AlexNet logra un procentaje del 74 %
mientras que la U-Net modificada alcanza el 88 %. Respecto a los tiempos
de procesamiento, se logré acelerar la AlexNet en 16.8 veces durante el en-
trenamiento y 9.3 veces durante la etapa de prediccion respecto a su version
secuencial. Asimismo, se logré acelerar la U-Net modificada en 18.1 veces en
la etapa de entrenamiento y 15.8 veces durante la etapa de prediccion. Dichas
aceleraciones son evidencia del mejoramiento del tiempo de ejecucion de la
implementacion distribuida de las redes neuronales convolucionales para la
segmentacion de noédulos pulmonares comparado con su version secuencial.
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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia, existe una fuerte necesidad clinica para diagnosticar a los pacientes y
recopilar datos que a largo plazo permitan identificar diversas enfermedades, y en
consecuencia, iniciar o retomar algin tratamiento médico |[Fourcade and Khonsari,
2019]. Debido al auge del Big Data y de los grandes avances en la tecnologia actual,
es posible expandir la capacidad para generar nuevo conocimiento que sea 1til en
distintas areas de la ciencia y particularmente en la medicina y el cuidado de la
salud [Sze et al., 2017].

De todos los tipos de cancer que existen, el cancer de pulmoén es el que
més muertes causa anualmente a nivel mundial [WHO, 2022|. De estas, ocho
mil muertes ocurren en México [SALUD/SSA, 2018|. Para la deteccion de este
tipo de céancer, se realiza una busqueda visual de nédulos pulmonares basada en
estudios médicos avanzados, tales como radiografias (CR, por sus siglas en inglés)
y tomografias computarizadas (CT, por sus siglas en inglés). La busqueda suele
ser una tarea compleja que debe ser realizada por un especialista. Ante la creciente
demanda de diagnésticos y los pocos especialistas disponibles, se requiere del uso
de herramientas que apoyen en la deteccion y agilizen el tiempo requerido para
dicho proceso.

La segmentacion de imagenes es una tarea central en muchas aplicaciones
de procesamiento de imégenes. Por ejemplo, existen estudios que han tratado la
segmentacion de imagenes mediante l6gica difusa, algoritmos de contorno activo
y agrupamiento [Nithila and Kumar, 2016]. Sin embargo, una nueva alternativa
ha surgido con el desarrollo del aprendizaje profundo, ya que muchos métodos de
redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) han mostrado
resultados sorprendentes en la segmentacion de imagenes en tomografias y radio-



grafias computarizadas, superando a las técnicas tradicionales o convencionales
[Ni et al., 2020].

El presente trabajo de tesis aborda la segmentacion de nédulos pulmonares,
mediante redes neuronales convolucionales, procesando dichos algoritmos en un
tiempo considerablemente inferior, debido al uso del computo distribuido. La idea
basica es que las redes convolucionales permiten una mayor eficacia en la segmen-
tacion de los nodulos, mientras que el computo distribuido permite una eficiencia
mayor en tiempo a la que se conseguiria con computo secuencial.

Para lograr este proposito, se utilizan tomografias computarizadas de la base
de datos LIDC-IDRI [CIA, 2022] y se procesan en un cluster computacional, ya
que éste tiene la capacidad para realizar tareas simultaneamente, dividiendo el
problema en subproblemas méas pequenos y tratando cada uno de ellos indepen-
dientemente.

Por lo anterior, el presente proyecto de tesis propone la modificaciéon de una
red neuronal convolucional U-Net para segmentar nédulos pulmonares, a partir de
la region de interés proporcionada por expertos. El desempeno de esta propuesta
se mide mediante el uso de dos medidas de rendimiento: primero el Coeficiente
de Similaridad Sgrensen—Dice (DSC, por sus siglas en inglés) permite validar la
calidad de la segmentacion y segundo, la aceleracion distribuida permite validar
como la plataforma de Apache Spark ayuda a mejorar los tiempos de procesamien-
to asociados al entrenamiento de la red neuronal propuesta, mediante el algoritmo
de retropropagacion distribuida. Adicionalmente, y con fines de comparacion, se
implementa un segmentador basado en la red neuronal AlexNet usando también
el algoritmo de retropropagacion distribuido.

1.1. Planteamiento del problema

Actualmente, el cancer es la segunda causa de mortalidad en seres humanos. A
nivel mundial se le atribuyen 10 millones de defunciones solo en 2020 (aproxi-
madamente un 16 % del total). De éstas, 1.8 millones de muertes son causadas
por el cancer de pulmoén, que es el tipo de cancer mas frecuente, siguiéndole el
cancer de colon y el de mama [WHO, 2022]. En México, anualmente el cancer de
pulmoén causa la muerte de aproximadamente 8 mil personas, siendo la primera
causa de muerte por cancer [SALUD/SSA, 2018|. A pesar de esto, se sabe que
puede ser prevenido e incluso curado con una detecciéon temprana y el tratamiento
adecuado.



Una de las pruebas médicas para diagnosticar cdncer de pulmén en un pa-
ciente es la tomografia simple de torax, en la cual se detecta el tamano y la canti-
dad de noédulos pulmonares, tanto benignos como malignos. Esta prueba consiste
en utilizar un conjunto de iméagenes digitales que son tomadas transversalmente
mediante rebanadas, realizadas cada cierta distancia (normalmente 3 mm), para
obtener una representacion tridimensional de los pulmones del paciente. A partir
de dicha representacion, un especialista puede realizar una inspecciéon visual para
detectar las posibles lesiones [Wu and Qian, 2019|.

Ante la creciente demanda de especialistas que realicen la deteccion de no-
dulos pulmonares, se han disenado herramientas que apoyen dicha deteccion, me-
diante técnicas de clasificacion y segmentacion. Algunas propuestas utilizan al-
goritmos de segmentacion basados en contorno activo y en légica difusa, para la
deteccion automatizada de noédulos pulmonares. Por ejemplo, Nithila y Kumar
desarrollaron una técnica para segmentacion de noédulos basada en un algoritmo
fuzzy c-means y un modelo de contorno activo. La reconstrucciéon del parénquima
pulmonar se hizo mediante un filtro gaussiano, finalizando la segmentaciéon con
un algoritmo de agrupamiento [Nithila and Kumar, 2016].

Recientemente, las técnicas de aprendizaje profundo han impactado positi-
vamente en varios problemas de clasificacion y segmentacion de imagenes. En la
deteccion de nodulos pulmonares, también han habido algunos trabajos en los
cuales consideran una segmentacion voxel a voxel y las redes neuronales convo-
lucionales de vista multiple (MV-CNN por sus siglas en inglés), con las que han
determinado si un voxel pertenece o no a un nédulo |Litjens et al., 2017]. Estos
avances en el desarrollo de las MV-CNN han logrado mejorar la precisiéon en las
tareas de clasificacion y segmentacion de imagenes. Sin embargo, estas redes neu-
ronales son grandes y complejas y requieren de recursos de computo sustanciales
para su entrenamiento y evaluacion.

Una de las formas de aumentar la capacidad de computo de un sistema es
mediante la computacion distribuida. Este modelo permite resolver problemas de
computaciéon masiva utilizando varias computadoras auténomas, interconectadas
a través de una red. Estos sistemas trabajan como un solo recurso computacional
para resolver un problema que ha sido dividido en subproblemas méas pequenos que
el problema original. Adicionalmente, constituyen una solucién flexible, de bajo
costo y gran escalabilidad para aplicaciones que requieren una elevada capacidad
de computo y memoria [Milone et al., 2001].

Por lo anterior, en este trabajo de tesis se utiliza un sistema distribuido basado
en un clister computacional que permite procesar, mediante una red neuronal
convolucional U-Net modificada, un nimero grande de imagenes de tomografias



en las cuales se puedan segmentar automéaticamente nédulos pulmonares. En otras
palabras, se sientan las bases de un sistema asistido por computadora que podria
ayudar a los especialistas a agilizar su labor de detecciéon de cancer de pulmon.

1.2. Justificaciéon

Debido a la creciente demanda de diagnosticos sobre el cancer de pulmoén, es
importante atender la deteccion temprana de nédulos pulmonares utilizando to-
mografias computarizadas. Sin embargo, esto no ha sido tratado adecuadamente
en México. Esto se debe principalmente a la falta de especialistas que puedan
dar un diagnostico acertado, y los pocos que existen demoran en promedio tres
minutos en detectar un nédulo de entre 3 y 5 mm, ya que la tarea de deteccion
de nodulos realizada visualmente es compleja [Rubin et al., 2015]. Por otro lado,
la escasez de herramientas que apoyen el diagnéstico disminuyen las posibilidades
de un resultado oportuno.

Las herramientas de segmentacion existentes que permiten aislar los nédulos
pulmonares tienen una eficacia alta. Sin embargo, se han buscado nuevas técnicas
de segmentacién que permitan obtener una mayor eficacia. Las redes neurona-
les convolucionales han demostrado tener una eficacia mayor que otros métodos
que no usan aprendizaje computacional. Sin embargo, éstas demandan recursos
computacionales sustanciales, por lo que el uso de estas técnicas se ha restringido
a equipos costosos.

Por otro lado, los beneficios que se obtienen al utilizar el computo distribuido
impactan directamente en la cantidad de recursos disponibles y la velocidad de
computo que se exhibe al ejecutar programas en el sistema. Desde esta perspec-
tiva, las redes neuronales convolucionales son factibles, ademéas de que permiten
el procesamiento de grandes cantidades de datos para la deteccion de ndédulos
pulmonares en distintas tomografias simultaneamente.

Ademés, la Universidad Tecnolégica de la Mixteca cuenta con la infraestruc-
tura suficiente para la implementacion de este tipo de algoritmos distribuidos sobre
un cluster computacional. De esta forma, se continua con la linea de investigaciéon
del computo distribuido que se ha establecido en la Universidad.



1.3.

Hipotesis

Con el uso de computo distribuido, es posible mejorar el rendimiento en la eje-
cuciéon de redes neuronales convolucionales para la segmentacion de nédulos pul-
monares en tomografias computarizadas, facilitando la deteccion temprana del
cancer de pulmon.

1.4.

Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Implementar de manera distribuida un algoritmo de segmentacién de imagenes
mediante redes neuronales convolucionales, con la finalidad de detectar nodulos
pulmonares, reduciendo el tiempo de procesamiento de grandes cantidades de
imagenes de tomografias.

1.4.2. Objetivos particulares

. Revisar el estado del arte sobre algoritmos de segmentacion de imagenes,

tanto secuenciales como distribuidos, basados en redes neuronales convolu-
cionales para deteccion de ndédulos pulmonares.

. Evaluar las herramientas que facilitan el desarrollo de aplicaciones a través

de procesamiento distribuido.

Seleccionar dos algoritmos para la segmentaciéon de nédulos pulmonares e
implementarlos secuencial y distribuidamente.

Seleccionar una base de datos lo suficientemente grande que justifique el
procesamiento masivo de una red neuronal convolucional en un sistema dis-
tribuido.

Comparar el desempeno entre las implementaciones secuenciales y distribui-
das de los algoritmos seleccionados.



1.5. Metas

1. Elaboracién de un reporte sobre algoritmos de segmentacion de nodulos
pulmonares en imagenes de tomografias basados en redes neuronales con-
volucionales, asi como de las herramientas que permiten realizar computo
distribuido.

2. Implementacion tanto distribuida como secuencial de dos algoritmos que
permitan identificar nédulos pulmonares.

3. Creacién de una biblioteca en Python para la ejecucion de los algoritmos
seleccionados.

4. Elaboracion de un cuadro comparativo del rendimiento de las implementa-
ciones secuencial y distribuida de los algoritmos seleccionados.

5. Publicaciéon de un articulo.

1.6. Trabajo relacionado

En medicina, la segmentacion de imagenes es usada, por ejemplo, para la detecciéon
de 6rganos, tales como el cerebro, el corazon, los pulmones o el higado, usando para
ello tomografias computarizadas o resonancias magnéticas (MR, por sus siglas en
inglés); esto, con la finalidad de distinguir tejido patologico, es decir, diferenciar
entre un tumor y el tejido normal [Dougherty, 2009].

El analisis de las tomografias computarizadas, para deteccion de noédulos
pulmonares, inicia con el proceso de segmentacion, lo cual es de vital importancia,
ya que una segmentacion incorrecta daria como resultado diagnoésticos clinicos
erroneos que afectan directamente a los pacientes. En [Armato and Sensakovic,
2004], se estima que se puede perder entre el 5% y 17 % de nédulos pulmonares
de los datos de prueba, debido a las deficiencias que pudiera tener el algoritmo de
segmentacion.

Una de las formas mas comunes de realizar la segmentacion de ndédulos, tanto
con métodos convencionales como con aprendizaje computacional, es mediante el
enfoque basado en regiones, como el presentado en [Savic et al., 2021| que utiliza
el método de marcha rapida para dividir la imagen en regiones con caracteristicas



similares. Para segmentar los noédulos pulmonares, se utilizan miltiples puntos
semilla para producir un conjunto de regiones apropiado en la imagen de entrada.
Para finalizar, las regiones pertenecientes a cada semilla se fusionan aplicando el
algoritmo de K-Means.

Un caso particular se muestra en [Nithila and Kumar, 2016|, donde se realizo
la segmentacion de nédulos pulmonares mediante un modelo de contorno activo,
basado en la técnica de crecimiento de regiones y la técnica de Fuzzy C-Means o
agrupamiento difuso. La metodologia utilizada se centra en tres etapas. La primera
de ellas se encarga de la obtencion de las tomografias computarizadas; la segunda
en la reconstruccion del parénquima pulmonar y la tultima en la segmentacion de
nodulos. La reconstruccion del parénquima se realizé mediante un filtro gaussiano,
con una nueva funcién de presién con signo y utilizando agrupamiento para la
deteccion y segmentacion de los nédulos.

Por otro lado, en [Lu et al., 2015] se propone un sistema hibrido que hace uso
de las siguientes técnicas: operacion morfologica, mejora de puntos basada en la
matriz de Hesse, segmentacion de conectividad difusa, el algoritmo de densidad
local maxima, el mapa de distancia geodésica y clasificacion mediante arboles de
regresion. Primero, se generan todos los nédulos candidatos para clasificarlos en
tres tipos: periféricos, de pared toracica y de mediastino. Posteriormente, mediante
una estructura de arbol, se detectan los nédulos para finalmente clasificarlos segiin
su localizacion, tamano y forma.

En contraste, |Liu and Raj, 2013] hace uso de campos aleatorios discriminati-
vos (DRF, por sus siglas en inglés) para segmentar volimenes tridimensionales de
nodulos en tomografias computarizadas, usando para ello un solo punto semilla
por noédulo. Primero, calcularon varias caracteristicas, como el radio estimado,
mediante un filtro morfolégico. Posteriormente, incorporaron un filtro morfol6gi-
co més simple y aproximado en un conjunto de caracteristicas y restricciones por
pares, con la finalidad de lograr una segmentacion general més precisa.

Otra técnica menos convencional es la mostrada en [Suji et al., 2020], donde
han utilizado el método de Flujo Optico para procesar los cortes de las tomo-
grafias computarizadas. Para ello, crearon una secuencia de fotogramas, a partir
de los cortes de la tomografia computarizada, en la cual se encuentra un nédu-
lo. Estos fueron ordenados en una linea de tiempo con la finalidad de obtener la
segmentacion del nédulo pulmonar mediante el célculo de los cambios detectados
entre los fotogramas.

La segmentacion de noédulos pulmonares se ha tratado ampliamente y con
distintas técnicas. Por ejemplo, en [Chunran et al., 2018| se propuso un método



basado en una red neuronal convolucional completa (FCN, por sus siglas en inglés).
Primero, se realizo la segmentacion de los pulmones mediante la FCN, después
se umbraliz6 para detectar los nddulos dentro del area pulmonar, para finalmente
segmentar los ndédulos mediante el método de ajuste de nivel y el método de
umbral, basado en la transformacién del sistema de coordenadas.

Otra propuesta de CNN se presenta en [Cao et al., 2020], la cual utiliza una
red residual de doble rama (DB-ResNet, por sus siglas en inglés), que captura
simultaneamente tanto las caracteristicas de intensidad provenientes de multi-
ples vistas como las escalas de diferentes nédulos en las imagenes de CT y, en
consecuencia, realiza la segmentacion de los nédulos. Adicionalmente, proponen
una capa de submuestreo de intensidad central (CIP, por sus siglas en inglés),
para extraer las caracteristicas de intensidad del voxel central del bloque, y pos-
teriormente obtener el vector de caracteristicas del voxel central para realizar la
clasificacion.

Adicionalmente, estudios realizados por [Wang et al., 2017a| presentan una
red neuronal convolucional multi-vista para la segmentaciéon de nédulos pulmo-
nares. Esta red neuronal esta especializada en detectar caracteristicas de posibles
nodulos pulmonares en las vistas axial, coronal y sagital en CT. El método pro-
puesto incorpora tres ramas que conjuntamente, son capaces de procesar cada
voxel de la CT, es decir, una vista por cada rama.

Por otro lado, en [Drokin and Ericheva, 2021|, se presenta una segmentacion
de nodulos, de principio a fin, basada en la proyeccion de caracteristicas. Como
entrada al modelo se usan, no solo la vista axial, sino también la sagital y la coro-
nal, con la finalidad de hacer robusto al sistema sin la necesidad de incrementar
el conjunto de datos. El modelo consiste de dos moédulos. El primero de ellos uti-
liza la proyeccion de intensidad méaxima, el cual funciona como un extractor de
caracteristicas preliminares, las cuales son pasadas al segundo modulo, una red
neuronal de segmentacion similar a la U-Net.

Los trabajos mencionados anteriormente ocupan, en su mayoria, computo
secuencial o paralelo para realizar la segmentaciéon de noédulos pulmonares en
tomografias computarizadas. El hardware mas utilizado es una computadora per-
sonal de dltima generacién, a la cual algunos autores le agregan una Unidad de
Procesamiento de Graficos (GPU, por sus siglas en inglés) [Ni et al., 2020]. De
acuerdo con |Litjens et al., 2017|, la mayoria de las contribuciones en el area de
analisis y segmentacion de imagenes médicas, mediante aprendizaje profundo, se
beneficia del procesamiento en GPU. Esto debido principalmente a la gran com-
plejidad del algoritmo y su tiempo de procesamiento asociado. Sin embargo, este
tipo de hardware resulta econémicamente costoso.



Por ejemplo, en [Keuper, 2016] se realiza la tarea de clasificacion con la red
neuronal AlexNet, utilizando una computadora personal con varias GPUs pa-
ra implementar el algoritmo de retropropagacion de forma distribuida (con una
arquitectura centralizada). Lo anterior, mejora el rendimiento de ejecucién al cal-
cular los gradientes de los pesos sinapticos mas rapido.

Otra alternativa para procesar grandes cantidades de datos, relacionados con
tomografias computarizadas, es el uso del computo distribuido, ya que permite
crear clisteres de un variado tipo de computadoras en una red y asignar tareas
transparentemente a los nodos que lo componen. Los trabajos de [Liu et al.,
2016, Liu et al., 2017] han utilizado el paradigma de MapReduce (Apache Hadoop
y Apache Spark) para entrenar de forma distribuida un perceptron multicapa,
usando un aprendizaje de conjunto.

En [Liu et al., 2020] se analiza y propone una arquitectura descentralizada
para el entrenamiento de redes neuronales multicapa de forma distribuida, con la
cual se obtiene un rendimiento similar al obtenido con una arquitectua centraliza-
da. Sin embargo, pocos trabajos existen que aborden la segmentacion distribuida
de imagenes, explicitamente usando redes neuronales convolucionales.

Otro ejemplo similar es el de [Wang et al., 2016], donde utilizan procesamien-
to distribuido con Apache Hadoop (predecesor de Apache Spark), para realizar
reconocimiento de acciones en video, utilizando redes neuronales convolucionales
para extraer la informacién sobre el movimiento a través del tiempo. Por otra
parte, |[Akhtar et al., 2018] proponen un algoritmo eficiente para segmentar un
gran conjunto de iméagenes, realizando operaciones simples como filtros y umbra-
lizaciones, entre otras operaciones, mediante Hadoop y OpenCV.

1.7. Limitaciones

El presente trabajo de tesis contempla un estudio comparativo entre algoritmos
de segmentacion de tomografias para la deteccion de nddulos pulmonares, desde
el punto de vista del computo distribuido y utilizando redes neuronales convolu-
cionales.

Las tomografias computarizadas que se utilizan para este trabajo se obtienen
de la base de datos publica LIDC-IDRI [CIA, 2022|, por lo tanto los resultados
que se obtienen se validan de acuerdo con dicha base.



Por lo anterior, se espera que la implementacion distribuida obtenga un tiem-
po de ejecucion inferior al procesar las tomografias, en comparaciéon con el tiem-
po de ejecucion usando computo secuencial. Por consecuencia, la disminuciéon de
tiempo de computo permitird procesar un gran nimero de imagenes.

1.8. Metodologia

Para realizar la segmentacion de nédulos pulmonares en tomografias computari-
zadas se sigue la metodologia mostrada en la figura 1.1, la cual se compone de
tres etapas que se describen a continuacién:

La primera etapa tiene como objetivo entrenar a la red neuronal convolucio-
nal, a partir de las tomografias computarizadas para obtener un modelo M;(x, )
de la misma. Los pasos se detallan a continuacién:

1. Adquisicién de datos. Las tomografias computarizadas, en las cuales se
detectan nodulos pulmonares, se toman de la base de datos LIDC-IDRI.
Para iniciar la etapa de entrenamiento, se requiere del 80 % de muestras de
la base de datos.

2. Distribucién de datos. El programa principal, encargado de realizar el
computo paralelo y distribuido, reparte las imagenes entre cada uno de los
procesos de Spark que residen en cada nodo trabajador.

3. Procesamiento de datos. Cada proceso de Spark realiza las tareas de
preprocesamiento de las tomografias computarizadas, algunas de las cuales
son el filtrado y normalizacion de las imégenes para tener una consisten-
cia adecuada. Las imégenes preprocesadas son la entrada para que la red
neuronal convolucional pueda realizar su entrenamiento.

4. Transformacion de datos. Mediante una operaciéon de reduccién, que
consiste en simplificar y unificar la informacién obtenida en el paso previo,
se obtiene un modelo ¢-ésimo de la red neuronal convolucional y se guarda
en el sistema local de archivos.

La segunda etapa consiste en realizar una prueba para analizar y evaluar el

rendimiento de la red neuronal convolucional entrenada, para ello se realizan las
siguientes actividades:
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zadas. 1) Etapa de entrenamiento de la red neuronal convolucional. 2) Etapa de
prueba para validar la eficiencia de la red neuronal convolucional. 3) Segmentacion

Figura 1.1: Metodologia para segmentacion distribuida de tomografias computari-
y deteccion de nédulos pulmonares.

red neuronal convolucional, obtenido en la etapa anterior, se ocupa el 20 %

1. Obtencion de muestras. Para realizar la etapa de prueba del modelo de la
restante de muestras de la base de datos.
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2. Distribucién de datos. El programa principal se encarga de distribuir
las imagenes en cada proceso del nodo trabajador para realizar las tareas
simultaneamente.

3. Prueba del modelo. En cada nodo trabajador, se realiza el pre-procesamiento
del conjunto de imagenes de prueba para ser enviadas al modelo y se obten-
ga una imagen segmentada que pueda ser guardada en el sistema local de
archivos.

Las etapas uno y dos se realizan iterativamente N veces para obtener N
modelos My, Ms, ..., M. De éstos, se selecciona, mediante algunas medidas de
rendimiento, al mejor (6ptimo) para ser utilizado en la etapa siguiente.

En la etapa tres, se hace uso del mejor modelo obtenido M (x, ), de la red neu-
ronal convolucional para segmentar nédulos pulmonares en tomografias compu-
tarizadas. Los pasos a seguir son:

1. Recopilacion de tomografias. Para realizar la segmentacion de nédulos
pulmonares se utilizan los estudios realizados a personas susceptibles de
padecer cancer de pulmon.

2. Distribuciéon de datos. El programa principal se encarga de distribuir
las imagenes en cada proceso del nodo trabajador para realizar las tareas
simultaneamente.

3. Iméagenes segmentadas. El resultado son tomografias computarizadas seg-

mentadas en las cuales existe la posibilidad de deteccion de nédulos pulmo-
nares.
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Capitulo 2

Marco Teobrico

En este capitulo se proporciona una descripciéon breve de los principales temas
que sustentan el presente proyecto de tesis. En la primera seccién se hace una
introduccion al cancer de pulmén, mencionando los tipos que existen y la forma
en la cual un especialista realiza la deteccion de esta enfermedad. En la segun-
da seccion se describe la segmentacion de imagenes digitales y las técnicas més
utilizadas para realizar dicho procesamiento. Algunas de estas técnicas hacen uso
de la inteligencia artificial, por lo que el aprendizaje computacional, especifica-
mente el aprendizaje profundo, también se presenta en la tercera seccién. Dentro
de este ultimo, se introducen las redes neuronales convolucionales. Por tltimo,
en la cuarta secciéon se presentan algunos conceptos de computo distribuido y
sus caracteristicas, asi como la plataforma Apache Spark que se usa para este
proposito.

2.1. Deteccién del cancer pulmonar mediante to-
mografias computarizadas

En esta secciéon se presenta una breve introduccion sobre el cancer de pulmoén y las
maneras comunes de hacer una detecciéon temprana. Adicionalmente, se describen
las tomografias computarizadas y la forma en que se usan para detectar este tipo
de cancer.
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2.1.1. Cancer pulmonar

Un tumor, en general, es un conjunto de células dentro del cuerpo humano, las
cuales crecen de forma anormal y descontrolada. Los tumores que provocan el
cancer son llamados malignos, mientras los tumores que no lo hacen, son llamados
benignos. Los tumores malignos suelen desplazarse a otras partes del cuerpo,
logrando que éstas sean infectadas y que se produzcan nuevos tumores malignos.

El cancer puede desarrollarse en cualquier parte del cuerpo humano. Cuando
el crecimiento anormal empieza en los pulmones se le conoce como cdncer de
pulmon [DeVita et al., 2019]. Dentro del cancer pulmonar, existen principalmente
dos tipos: el cancer de células no pequenas (NSCLC, por sus siglas en inglés) y
el cancer de células pequenas (SCLC, por sus siglas en inglés). Los tumores del
primer tipo son responsables del 80 % al 85 % de los casos de cancer de pulmon,
mientras que del 10 % al 15 % de los casos son provocados por los del segundo tipo
[Niederhuber et al., 2020].

De acuerdo con [Gould et al., 2007, Travis, 2011] los principales subtipos de
cancer de células no pequenas son los siguientes:

s Adenocarcinoma. Representa aproximadamente el 50 % de los nédulos pul-
monares malignos. Este suele encontrarse en la periferia del pulmén y es
posible detectarlo antes de que empiece a extenderse.

» Carcinoma de células escamosas. Al igual que el adenocarcinoma, suele pre-
sentarse en fumadores. Sin embargo, los nédulos se encuentran en la parte
central de los pulmones, es decir, cerca de los bronquios.

= Carcinoma de células grandes. Este tipo puede aparecer en cualquier parte
de los pulmones y tiende a crecer y expandirse rapidamente, lo cual dificulta
su tratamiento.

El cancer de pulmén de células pequenas tiende a crecer y expandirse méas
rapidamente que el de células no pequenas. Aproximadamente, el 70 % de las
personas tendran extendido este cancer en el momento que son diagnosticadas.
Este cancer, a pesar de ser tratado con quimioterapia o radioterapia, en la mayoria
de las personas reaparecera en algiin momento.
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2.1.2. Uso de tomografias computarizadas

El diagnostico del cancer de pulmén puede realizarse a partir de muestras del
tejido, como las biopsias endobronquiales y transbronquiales. Otras alternativas
son mediante la evaluacion de muestras citologicas procedentes de procedimientos,
tales como la aspiracion con aguja fina (FNA, por sus siglas en inglés) transbron-
quial /transtoracica, los lavados bronquiales o mediante la evaluacion del esputo o
liquido pleural.

La eficacia del diagnostico depende de varios factores, como la localizacion
(accesibilidad) del tumor, el tamano, el tipo y el nivel de experiencia del bron-
coscopista o patologo. En general, las lesiones centrales, como los carcinomas de
células escamosas y las SCLC, se diagnostican mas fécilmente con un examen
broncoscépico; mientras que las lesiones periféricas, como las adenocarcinomas y
los carcinomas de células grandes, son mas faciles de diagnosticar con una FNA
transtoracica o una biopsia |[Niederhuber et al., 2020]. En la mayoria de los casos,
los sintomas de cancer no aparecen sino hasta que la enfermedad ya se encuentra
en una etapa avanzada.

Para una deteccion temprana del cancer de pulmoén, se realizan pruebas o
examenes en personas que no presentan sintomas de la enfermedad. Algunas de
estas pruebas son la radiografia regular de térax y las tomografias de térax de
baja dosis (LDCT, por sus siglas en inglés o simplemente CT), en las cuales se
realiza una inspeccion visual para detectar los posibles tumores. Sin embargo, las
primeras no han ayudado a prevenir el cancer de pulmoén, por lo que en los ultimos
anos, las CT han sido utilizadas en personas con un mayor riesgo de padecer
cancer de pulmon, obteniendo mejores resultados que con las radiografias, ya que
éstas pueden ayudar a encontrar un mayor nimero de zonas anormales tales como
nodulos, tejido cicatricial o cambios postoperatorios que puedan derivar en cancer
de pulmoén |Niederhuber et al., 2020].

Un nédulo pulmonar es una pequena area anormal de tejido que se desarrolla
en los pulmones y que puede ser descubierta mediante la inspeccion visual de
CTs de toérax, ya que estas proporcionan una evaluacion in vivo, tanto de las
caracteristicas biologicamente relevantes de los nédulos como de la extension de la
lesion. El uso de las C'T permite una evaluacion rapida y completa de los pulmones,
ademas de que tienen un aumento de la sensibilidad y una baja exposicion a la
radiacion [medical, 2019].

La principal caracteristica para determinar el riesgo de malignidad de un
nodulo es su tamano. Sin embargo, otras caracteristicas como el borde, la forma

15



Figura 2.1: Diferentes formas de nédulos pulmonares: redondeados, espiculados,
ovalados, etc. Fuente: [Gu et al., 2020]

(vedse Figura 2.1) y su localizaciéon, son también relevantes para clasificar un
nodulo como maligno o benigno [Momen et al., 2007|. La mayoria de los ndédulos
benignos tienen un borde bien definido; sin embargo, en [Siegelman et al., 1980]
se estima que el 21 % de nodulos con bordes bien definidos podrian ser nodulos
malignos. Los nédulos espiculados, lo mismo que los n6dulos con un borde lobular,
suelen ser malignos [Young et al., 2007]. Sin embargo, hasta el 25 % de los n6dulos
benignos también pueden presentar bordes lobulares [Gurney et al., 1993].

La forma del nédulo también ofrece informacién sobre la malignidad del mis-
mo. Las formas irregulares tienen una probabilidad mas alta de ser malignos, a
diferencia de los nodulos redondeados o con forma poligonal [Xu et al., 2008|.

2.2. Meétodos de segmentaciéon de imagenes digi-
tales

La segmentacion es una etapa crucial para iniciar el proceso de analisis de una
imagen digital, ya que a partir de ésta se obtiene la region de interés. Sin embargo,
para garantizar la adecuada segmentacion de alguna aplicacion especifica, es ne-
cesario una etapa de preprocesamiento. La presente secciéon describe brevemente
tanto a los métodos de segmentacion clasicos como a los modernos aplicados a
problemas similares a los expuestos en este trabajo de tesis.
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2.2.1. Meétodos clasicos y modernos

Como se ha mencionado anteriormente, la segmentaciéon es un proceso crucial
en el analisis de imagenes digitales, en el cual se subdivide una imagen en las
regiones u objetos que la constituyen. La granularidad a la que se requiera dicha
subdivision depende del problema que se desee resolver, es decir, la segmentacion
deberia terminar cuando se hayan detectado los objetos o regiones de interés para
una aplicacion. En general, los algoritmos clasicos de segmentacion se basan en
una de las dos propiedades basicas de los valores de intensidad: discontinuidad y
similitud |Gonzalez and Woods, 2008].

En la categoria de discontinuidad, las técnicas consisten en dividir una imagen
en funciéon de los cambios bruscos de intensidad, por ejemplo, usando los bordes.
Por otro lado, las técnicas principales, en la categoria de similitud, se basan en la
divisién de una imagen en regiones que son similares, de acuerdo con un conjunto
de criterios claramente definidos.

Para segmentar objetos de una imagen, los algoritmos basados en disconti-
nuidad se apoyan en los cambios bruscos de niveles de grises que existen entre
pixeles adyacentes, permitiendo detectar puntos aislados, lineas y/o bordes. Pa-
ra la deteccidon de puntos aislados se utiliza el Laplaciano, el cual es mostrado a
continuacion:

o?f  O*f
2f =L 4 o 2.1
vy 0x? + oy? 2.1)
Entonces la segmentacion de define como:
_ 1 stR(zy) =7
9(z,y) = { 0 en caso contrario (2.2)

donde g es la imagen de salida, 7 es el umbral no negativo y R es el resultado de
aplicar la mascara (Laplaciano) de tamano n x n.

La deteccion de bordes es el enfoque mas utilizado para segmentar las image-
nes en funciéon de los cambios abruptos de intensidad, es decir, mediante el calculo
del gradiente, tipicamente usando una méscara de Sobel o de Prewitt. Los mode-
los de bordes se clasifican segtin sus perfiles de intensidad. Un borde implica una
transicion entre dos niveles de intensidad que se produce idealmente a lo largo de
la distancia de 1 pixel. La magnitud de la primera derivada puede ser utilizada
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para detectar la presencia de un borde en un punto de una imagen. De manera
similar, el signo de la segunda derivada puede usarse para determinar si un pixel
de un borde se encuentra en el lado oscuro o claro de un borde. Otra técnica
sofisticada, como el detector de bordes Marr-Hildreth, utiliza operadores grandes
y pequenos para detecciéon de bordes; los primeros operadores se utilizan para
bordes borrosos y los segundos para bordes finos y nitidos.

En cambio, el algoritmo de Canny, es el detector més popular que se usa
para deteccion de bordes y probablemente, el mas eficiente, comparado con los
anteriormente mencionados. Dicha eficiencia se debe a que esta enfocado en con-
seguir tres objetivos basicos: obtener el error minimo, localizar todos los bordes y
encontrar una tnica respuesta.

Otro método de segmentacion de imagenes es el llamado umbralizacion del
histograma |Gonzalez and Woods, 2008|, el cual trata de encontrar un umbral 7
dentro de los valores de niveles de gris, y a partir de él, binarizar la imagen para
separar el fondo y los objetos. La forma mas sencilla de este método es cuando
se tiene un tnico umbral y se determina si cada pixel de la imagen pertenece
al fondo o a un objeto, dependiendo de si el nivel de gris del pixel es mayor o
menor que dicho umbral. Sin embargo, encontrar el valor de 7 que garantice una
buena segmentacion no es sencillo, ya que se tiene que identificar inequivocamente
los picos del histograma de la imagen. Para aliviar el problema de encontrar un
umbral manualmente por inspeccion visual, el algoritmo de Otsu es el método
més utilizado para la obtencion del umbral de forma automéatica a partir del
histograma, en el cual el umbral es seleccionado al maximizar la separacion entre
dos clases mediante la varianza.

Por otro lado, las técnicas de segmentacion de imagenes basadas en crecimien-
to de regiones, realizan un agrupamiento de pixeles en zonas con caracteristicas
semejantes. Para una region dada, en general, los pixeles pertenecen a un objeto
simple. Estas técnicas agrupan pixeles o subregiones en regiones cada vez mas
grandes con base en criterios de crecimiento predefinidos como el color, el valor
del nivel de gris, la textura, entre otras. El algoritmo consiste en empezar con un
conjunto de puntos semzlla y, a partir de ellos, hacer crecer las regiones. Una semi-
lla no es mas que un nivel de gris de un pixel de la imagen y éstas son usualmente
seleccionadas por el usuario de forma supervisada.

Los dos problemas principales que se presentan en el crecimiento de regiones
son la seleccion de las semillas generadoras que representen correctamente las
regiones de interés y la seleccion de las propiedades que permiten decidir si un
pixel pertenece a una region o a otra. Otro problema en el crecimiento de regiones
es la formulacion de una condiciéon de paro, ya que el crecimiento de la region debe
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detenerse cuando no haya més pixeles que satisfagan los criterios de inclusiéon a
la region en cuestion [Gonzalez and Woods, 2008|.

Otra técnica basada en regiones es la fusion y division de regiones, la cual con-
siste en subdividir inicialmente una imagen en un conjunto de regiones arbitrarias
y luego fusionar y /o dividir las regiones en un intento de satisfacer las condiciones
de segmentacion predefinidas. En esta técnica se empieza con la region entera. Si
no se cumplen las condiciones, se divide la regiéon en cuadrantes; si no se cumple
para algin cuadrante, éste se subdivide en subcuadrantes, y asi sucesivamente.
Si solo se utiliza la division, al final normalmente existen regiones adyacentes con
propiedades idénticas. Este inconveniente puede remediarse permitiendo la fusion
de algunas de estas subregiones. Para satisfacer las limitaciones de la segmenta-
cién, es necesario fusionar solo las regiones adyacentes cuyos pixeles combinados
satisfagan las condiciones.

Otro de los algoritmos clésicos de segmentacion ampliamente utilizado es el
llamado Watersheds, el cual incorpora muchos de los conceptos de las técnicas
descritas anteriormente, por lo que suele producir resultados de segmentacion es-
tables. El método de segmentacion Watershed se basa en los conceptos geograficos
de cuenca y linea divisoria de aguas, asi como en la visualizaciéon de una imagen
en tres dimensiones: dos coordenadas espaciales y en la tercera la intensidad de
los pixeles. La idea basica es simple. Se supone que, en la superficie de la repre-
sentacion tridimensional antes mencionada, se perfora un agujero en cada minimo
local y que toda la imagen se inunda desde abajo dejando que el agua suba por
los agujeros a una velocidad uniforme. Cuando el agua que sube por las distintas
cuencas estéd a punto de fusionarse, se construye una presa para evitar la fusion.
Este procedimiento debe continuar hasta alcanzar el maximo global. Estos limites
de las presas corresponden a las lineas divisorias que separan a los objetos del
fondo. Para construir las lineas divisorias requeridas por el algoritmo de segmen-
tacion de Watershed, se requiere que la imagen sea binaria. La forma més sencilla
de construir estas lineas que separan conjuntos de puntos binarios es utilizar la
operacion morfologica de la dilatacion.

La aplicacion directa del algoritmo de segmentacion de Watershed puede pro-
ducir una sobresegmentacién que puede ser lo suficientemente grave como para
hacer que el resultado del algoritmo sea practicamente inutil, ya que el nimero
de regiones segmentadas es muy grande. Para controlar la segmentacion excesiva
se utilizan marcadores. Un marcador es un componente conectado perteneciente
a una imagen. Hay marcadores internos, asociados a objetos de interés, y mar-
cadores externos, asociados al fondo. La seleccion de marcadores puede ir desde
procedimientos sencillos basados en valores de intensidad y conectividad, hasta
descripciones méas complejas que implican tamano, forma, ubicacion, distancias
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relativas, textura, etc.

En cuanto a las técnicas modernas de segmentacion relacionadas con el apren-
dizaje computacional, existen algunas redes neuronales artificiales profundas ba-
sadas en la operacion de convolucion, las cuales trabajan de extremo a extremo,
conocidas cominmente como redes convolucionales. Esto significa que, para obte-
ner una imagen segmentada de salida, la imagen de entrada puede utilizarse sin
algin tipo de preprocesamiento. Esto quiere decir que no se requiere, por ejem-
plo, la eliminacién de ruido, una transformacién de color o el balance de blancos
|[Ratnasingam, 2019].

Estas redes son utilizadas ampliamente para clasificar objetos en una imagen;
sin embargo, varias de ellas son utilizadas para segmentar los objetos que forman
parte de una imagen. Una de las ventajas que tienen estas redes neuronales con-
volucionales profundas sobre los métodos clasicos es la capacidad de aprender las
representaciones de las caracteristicas de los objetos del problema en cuestion en
un modo de entrenamiento completo o simultdneo, en lugar de calcular en una
primera fase caracteristicas generadas mediante férmulas que requieren de expe-
riencia por parte del usuario [Sultana et al., 2020].

2.3. Aprendizaje profundo

El aprendizaje computacional se define como el campo de estudio que permite
programar computadoras para que éstas aprendan a partir de los datos |Géron,
2017]. El aprendizaje computacional se puede dividir en cuatro grandes cate-
gorias: el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no-supervisado, el aprendizaje
semi-supervisado y el aprendizaje por refuerzo [Miiller and Guido, 2017]. A con-
tinuacion, se presenta una breve descripcion de los tipos de aprendizaje arriba
mencionados.

Aprendizaje supervisado. En el aprendizaje supervisado se tienen datos de
entrada y de salida conocidos, asi el algoritmo es capaz de aprender mediante una
etapa de entrenamiento que a partir de cierta entrada, se debe producir una salida
especifica. Es decir, se busca aproximar una funcion en particular, a partir de pares
ordenados de datos entrada-salida. Una vez que el algoritmo esta entrenado, éste
puede etiquetar la salida de datos desconocidos de entrada.
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Aprendizaje no supervisado. A diferencia del aprendizaje supervisado, en
el no-supervisado solamente los datos de entrada son conocidos y los datos de
salida, al ser desconocidos, no son proporcionados al algoritmo. Naturalmente,
estos algoritmos son mas dificiles de entender y evaluar, pero permiten explorar el
espacio de caracteristicas de los datos de entrada para encontrar una estructura
u organizacion subyacente, lo cual suele ser conocimiento muy valioso para las
empresas hoy en dia.

Aprendizaje semi-supervisado. Algunos algoritmos de aprendizaje compu-
tacional operan sobre datos de entrenamiento parcialmente etiquetados. Es decir,
la configuracién usual es que se cuenta con pocos datos etiquetados y los datos
sin etiquetar son muchos més que los datos etiquetados. Los algoritmos semi-
supervisados se pueden utilizar para tareas no supervisadas y supervisadas.

Aprendizaje por refuerzo. En el aprendizaje por refuerzo, el modelo aprende
a realizar acciones en un entorno para maximizar una funciéon de recompensa. Asi,
para un problema dado, generalmente en cada tiempo ¢, un agente inicia en un
estado (s;), ejecuta una accion (a;), alcanza un nuevo estado (s;41) y recibe una
recompensa (r;) del entorno. A través de las repeticiones de episodios (secuencias
de estados, acciones y recompensas) el agente aprende a realizar acciones que
maximicen la recompensa acumulada [Goldie and Mirhoseini, 2020).

Dentro de la categoria del aprendizaje supervisado, se encuentra el aprendiza-
je profundo, el cual es una extension del campo de las redes neuronales artificiales.
Los modelos dentro de este paradigma se encuentran estructurados en capas de
neuronas. Estas capas se parametrizan mediante pesos, los cuales son optimiza-
dos durante el proceso de entrenamiento. Asi, el conocimiento de un modelo se
almacena en los pesos, y el proceso de aprendizaje consiste en encontrar valores
adecuados para éstos [Bengio, 2009).

Los métodos utilizados en el aprendizaje profundo buscan aprender las ca-
racteristicas inherentes de los datos a través de jerarquias. Dichas jerarquias son
representadas por diferentes niveles de abstraccion, mediante los cuales, la com-
posicién de caracteristicas simples o de niveles inferiores, permiten aprender ca-
racteristicas complejas o de niveles superiores. Al final de este tipo de algoritmos,
se obtiene un mapeo adecuado entre la entrada y la salida.

Los modelos tradicionales basados en redes neuronales artificiales son llama-

dos poco profundos, ya que su arquitectura estéd expresada mediante una, dos o
tres capas, lo cual implica que solo cuenten con una o dos capas ocultas. Sin em-
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bargo, los modelos de aprendizaje profundo, tipicamente tienen una arquitectura
de seis, siete o mas capas. Inherentemente, un incremento en el nimero de ca-
pas esté asociado a un incremento en la complejidad computacional, lo que suele
traducirse en largos tiempos de procesamiento.

2.3.1. El algoritmo de retropropagacion

El algoritmo de retropropagacion (o de propagacion hacia atras) es un método de
aprendizaje supervisado disenado para que una red neuronal artificial aprenda.
La finalidad principal es establecer la asociacién que existe entre los patrones de
entrada y sus etiquetas de clase correspondientes. Este método, esta basado en la
generalizacion de la regla delta y puede ser aplicado a modelos de redes con méas
de dos capas de neuronas [Hilera and Martinez Hernando, 1995|.

Este algoritmo contempla dos fases de calculo diferentes para que una red
utilice un conjunto de pares entrada-salida como ejemplo de patréon y, por con-
secuencia, pueda aprenderlo: el paso hacia adelante y el paso hacia atrds |[Hilera
and Martinez Hernando, 1995, Haykin, 2009).

En el paso hacia adelante, los pesos sinapticos permanecen inalterados en
toda la red neuronal. Posteriormente, se le presenta un patréon de entrada en la
primera capa de la red y la informacion se propaga de neurona a neurona desde la
capa de entrada hasta generar una salida en la tltima capa, pasando por todas las
capas ocultas. A continuacién, se calcula el error para cada una de las neuronas
de salida, a partir del resultado obtenido y el valor deseado (la etiqueta de clase).

El paso hacia atras comienza desde la capa de salida, como su nombre lo
indica, propagando “hacia atras” los valores de error obtenidos en el paso hacia
adelante a través de la red, hasta que cada neurona de la capa de entrada haya
sido alcanzada. Las neuronas de cada capa oculta producen un error de retropro-
pagacion asociado a su contribucion sobre el error total de la red. Este proceso
es iterativo y permite actualizar en cada iteracion los pesos sinépticos de acuerdo
con la regla delta (basado en el gradiente de los pesos sinapticos) para cada una
de las neuronas, a partir del error que cada una de ellas recibe, de manera que,
cuando nuevamente sea presentado el mismo patrén a la red, su salida esté més
cercana del valor deseado.

La relacion entre los pesos sinapticos actuales y los siguientes esta dada por:
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Wt+1 = Wt — nAwt (23)

donde W son los pesos sinépticos, ¢ es la iteacion actual, 7 es la tasa de aprendizaje
y Aw son los gradientes de los pesos sinépticos.

El algoritmo de retropropagacion permite adaptar los pesos de las neuronas en
las capas ocultas para aprender la relacion existente entre un conjunto de patrones
y sus salidas correspondientes, logrando con ello la capacidad de generalizacion.
Esta caracteristica es importante, ya que permite a la red neuronal obtener salidas
satisfactorias a patrones que no ha conocido durante la etapa de entrenamiento.
Para ello, la red debe encontrar una representacion interna que le permita generar
las salidas deseadas, tanto para los patrones de entrenamiento como para los

patrones que no le fueron presentados. Para mayor detalle del algoritmo, ver el
Anexo A.

El algoritmo de retropropagacion, originalmente fue utilizado para entrenar
redes con arquitectura de perceptrones multicapa (redes con mas de dos capas),
las cuales pretendian resolver las limitaciones de los perceptrones simples y em-
piricamente parecian capaces de aprender funciones complejas. Sin embargo, no
estaba tedricamente claro si esta capacidad empirica tenfa limitaciones no des-
cubiertas [Bharath and Reza Bosagh, 2018]. Fue hasta que se demostr6 que los
perceptrones multicapa eran capaces de representar funciones arbitrarias [Cyben-
ko, 1989| que, el algoritmo de retropropagacion tuvo un gran impulso logrando
con ello su popularidad que ha mantenido hasta la actualidad.

Debido al incremento de los datos disponibles para realizar el entrenamiento
de una red neuronal, mediante el algoritmo de retropropagacién, se han propuesto
diversas arquitecturas para realizar el entrenamiento de redes neuronales profun-
das con grandes cantidades de datos. Para lograr lo anterior es prioritario acelerar
el entrenamiento debido a los largos tiempos de procesamiento que consume el
algoritmo secuencial. Entonces, para acelerar el algoritmo del gradiente descen-
dente estocastico integrado en el algoritmo de retropropagacion se tienen dos
alternativas: realizar un ajuste adaptativo de la tasa de aprendizaje o calcular los
gradientes méas rapido [Keuper, 2016|. Sin embargo, la primera no es tan viable, ya
que se corre el riesgo de estancarse en un minimo local en el intento. En cambio,
la segunda es viable desde el punto de vista del computo distribuido.

Para realizar el entrenamiento distribuido de una red neuronal puede aprove-

charse el paralelismo de los datos o el paralelismo propio del modelo. En el para-
lelismo de los datos se divide el conjunto de datos de entrenamiento en b = N/n
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lotes, donde N es la cardinalidad del conjunto de entrenamiento y n el nimero de
nodos trabajadores en el clister; posteriormente es necesario replicar estos datos
en cada nodo trabajador. De esta forma, cada uno de los lotes es procesado por
un nodo trabajador, de modo que éste obtiene un conjunto de gradientes que se
acumulan en el nodo maestro para lograr la actualizacion del modelo principal.
Por otro lado, el paralelismo del modelo consiste en crear copias del modelo en
cada nodo trabajador y que cada uno de estos modelos actualice cierto ntimero de
parametros del modelo principal [Dean et al., 2012]. En cambio, en el paralelismo
de datos se tienen inconvenientes, por ejemplo, cada réplica del modelo princi-
pal es entrenado con una parte del conjunto de datos. Este ntimero pequeno de
muestras puede afectar el rendimiento de la clasificacion |Liu et al., 2016], por ello
se debe considerar el niimero de nodos trabajadores para obtener un rendimiento
similar al entrenamiento secuencial o paralelo.

La relacion existente entre los pesos sindpticos actuales y los siguientes de
forma distribuida esta dada por [Liu et al., 2020]:

Wt+1 = Wt —1n Z AU]f (24)

donde W son los pesos sinapticos, t es la iteracion actual, n es la tasa de apren-
dizaje, Aw son los gradientes de los pesos sinapticos y p el nimero de nodos
trabajadores. De esta forma, se puede utilizar el gradiente descendente estocasti-
co y el algoritmo de retropropagaciéon para entrenar de forma distribuida una red
neuronal artificial.

En la literatura, [Keuper, 2016| proponen una arquitectura para acelerar el
entrenamiento de una red neuronal basados en dos niveles de paralelismo, el pri-
mero es respecto a los datos y el segundo respecto a las tareas. El algoritmo
consiste en distribuir los datos en diferentes GPUs, dentro de una misma compu-
tadora, para que cada particion sea procesada por un nodo trabajador (GPU). El
procedimiento que llevan a cabo es el siguiente:

1. El maestro divide el conjunto de datos en lotes y los envia a los nodos
trabajadores.

2. Cada nodo trabajador realiza el paso hacia adelante y el paso hacia atréas

para obtener un conjunto de gradientes que son enviados de vuelta al maes-
tro.
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3. El maestro combina estos gradientes y realiza una actualizacion de los pesos.

4. Finalmente, los pesos actualizados son enviados a cada nodo trabajador y
el proceso se repite.

En la Figura 2.2 se puede ver el proceso descrito anteriormente.
e _EE .i |
.

Figura 2.2: Algoritmo de retropropagacion distribuido. Paso hacia delante (en
verde), paso hacia atras (en naranja) y actualizacion de los pesos (en rojo). Fuente:
modificado de [Keuper, 2016]

Por otro lado, Apache Spark posee una biblioteca para aprendizaje compu-
tacional llamada MLLib, la cual es utilizada por [Gupta et al., 2017|, para realizar
el entrenamiento en cascada, el cual consiste en dar como entrada a un modelo la
salida de otro previamente entrenado. Utilizan algoritmos como érboles de deci-
sion y bosques aleatorios, para modificar el conjunto de entrenamiento, es decir,
realizan una transformacion de caracteristicas para posteriormente emplear este
conjunto de datos modificado como entrada a un perceptrén multicapa.

2.3.2. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales o CNNs se encuentran clasificadas dentro
del aprendizaje profundo. Estas surgieron del estudio del cortex visual del ojo
humano, y han sido usadas en reconocimiento de imagenes desde 1980. En los
ultimos anos, gracias al incremento en la capacidad de computo y la cantidad de
informacion disponible para entrenamiento, las CNNs han tenido auge en algunas
tareas complejas de vision por computadora. Ademas, las CNNs no estan limitadas
a tareas de vision, sino que también son utiles en otras tareas, tales como el
reconocimiento de voz o el procesamiento del lenguaje natural [Géron, 2017].
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Las CNNs utilizan aprendizaje supervisado, esto les permite clasificar objetos
dentro de una imagen de entrada, utilizando para ello las distintas caracteristicas
obtenidas mediante sus capas de convolucion y considerando la etiqueta de clase
correspondiente. Para ello, las CNNs contienen varias capas ocultas especializa-
das y con una jerarquia; por ejemplo, las primeras capas pueden detectar lineas o
curvas dentro de una imagen; y se pueden ir especializando hasta llegar a capas
més profundas que reconocen formas complejas, como un rostro o la silueta de un
animal. Esto significa que las neuronas de la primera capa detectan exactamente
la misma caracteristica, solo que en diferentes lugares de la imagen de entrada.
Esto es asi, ya que los pesos y los sesgos son tales que las neuronas ocultas pue-
den detectar, por ejemplo, un borde vertical, y probablemente esta caracteristica
también aparezca en otros lugares de la imagen.

En la primera capa no es suficiente extraer una sola caracteristica para obte-
ner toda la informacion contenida en la imagen de entrada, por lo que se requiere
detectar caracteristicas en miltiples niveles. Al resultado de esta extraccion se le
conoce como mapa de caracteristicas. Los pesos y sesgos en una misma capa defi-
nen un nicleo o un filtro. Por lo tanto, una capa convolucional completa consiste
en varios mapas de caracteristicas.

Las redes neuronales convolucionales estan organizadas en capas de dos tipos:
convolucionales y de submuestreo (ver Figura 2.3). La diferencia fundamental
entre una capa densamente conectada, usada en redes poco profundas, y una
capa de convolucion, es que la capa densa aprende patrones globales dentro de
su espacio de caracteristicas de entrada, mientras que las capas convolucionales
aprenden patrones locales, en el caso de imégenes, en pequenas ventanas de dos
dimensiones [Chollet, 2018|.

Imagen
de

entrada Convolucién Clasificacién
Submuestreo  Convolucién Submuestreo

By

Figura 2.8: Red convolucional estandar con dos capas convolucionales (la pri-
mera con 3 filtros y la segunda con 6), dos capas de submuestreo y dos capas
completamente conectadas. Fuente: Propia

Las capas convolucionales son acompanadas de una capa de submuestreo,
la cual toma cada salida del mapa de caracteristicas de la capa convolucional
y genera un mapa de caracteristicas condensado. Por ejemplo, cada unidad de
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la capa de submuestreo puede condensar una regiéon de 2x2 pixeles en la capa
anterior a un solo pixel en la capa actual. Como ejemplo concreto, una técnica
comun para el submuestreo se conoce como maz-pooling, en la cual se obtiene a
la salida el valor maximo de la region de entrada (ver Figura 2.4c).
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Figura 2.4: Operaciones bésicas en una red neuronal convolucional: a) Operacion
de convolucion: producto vectorial entre un kernel y la imagen. Fuente: [Dumoulin
and Visin, 2016, b) Funciéon de activacion: proporciona no linealidad a la red.
Fuente: Propia. ¢) Operacion de pooling o submuestreo: reduce el tamano de la
imagen conservando sus principales caracteristicas. Fuente: [Bagnato, 2018|

La capa convolucional normalmente esti construida por mas de un mapa de
caracteristicas. Asi, cuando se aplica el submuestro, por ejemplo usando el max-
pooling, se tiene que aplicar éste a cada mapa de caracteristicas por separado (ver
Figuras 2.3 y 2.4a). Por lo tanto, si hubiera tres mapas de caracteristicas en la
capa de convolucion, se tendrian el mismo nimero de mapas de caracteristicas
a la salida de la capa de submuestreo. La idea detras del submuestreo es que,
una vez que se ha encontrado una caracteristica, su ubicacién exacta no es tan
importante como su ubicaciéon aproximada, en relacién con otras caracteristicas.
Una gran ventaja es que hay muchas menos caracteristicas agrupadas, y esto
ayuda a reducir el nimero de parametros necesarios en las capas posteriores.

La ultima capa de conexiones en la red convolucional es una capa totalmente
conectada con neuronas que utilizan una funcion de activacion para su salida (ver
Figura 2.4b), usualmente utilizada para clasificacion. Es decir, esta capa conecta
cada neurona de la tltima capa de submuestreo a cada una de las neuronas de
salida.

Las redes neuronales convolucionales tipicamente estan constituidas por seis,
siete 0 mas capas. Este niimero de capas tan grande como se requiera hace que
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la actualizacion de los pesos sea dificil o imposible de realizar usando sistemas
de computo convencionales durante la etapa de entrenamiento. A pesar de que el
nimero de pardmetros involucrados en el entrenamiento de una red convolucional,
es menor que el utilizado en una red completamente conectada, los tiempos de
procesamiento siguen siendo un problema que solamente puede resolverse con
equipos de computo de alto rendimiento, tales como clusters computacionales.

A continuacion, se presentan dos arquitecturas de redes convolucionales, las
cuales son usadas frecuentemente para la segmentacion de objetos dentro de una
imagen digital: AlexNet y U-Net.

2.3.3. Arquitectura de la AlexNet

La red neuronal convolucional AlexNet fue propuesta en el ano 2012 para la com-
peticion ImageNet |Krizhevsky et al., 2012|. Esta consiste en clasificar un gran
numero de imagenes de alta resolucion dentro de las 1000 clases posibles. Origi-
nalmente, el entrenamiento de la red convolucional fue realizado en dos GPUs de
forma paralela.

La arquitectura de la red se muestra en la Figura 2.5, la cual consiste en ocho
capas de neuronas de las cuales cinco son convolucionales y tres son completamente
conectadas.
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Figura 2.5: Arquitectura de la red neuronal convolucional AlexNet. Fuente: mo-
dificada de [Krizhevsky et al., 2012]

La red AlexNet fue utilizada originalmente para tareas de clasificacion; sin
embargo, para realizar segmentacion de imagenes, esta arquitectura fue modificada
para ser completamente convolucional (FCN, por us siglas en inglés), es decir,
se reemplazaron las capas completamente conectadas por capas convolucionales
[Rudolph et al., 2019], tal como se muestra en la Figura 2.6.
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Figura 2.6: Arquitectura de la red neuronal convolucional FCN AlexNet. Fuente:
[Rudolph et al., 2019]

2.3.4. Arquitectura de la U-Net

La red neuronal convolucional U-Net, fue originalmente usada para segmentar
imagenes con estructuras celulares obtenidas a través de microscopios [Ronneber-
ger et al., 2015|. La U-Net que se muestra en la Figura 2.7, tiene una arquitectura
de una red encoder-decoder, aunque con algunas peculiaridades que la diferencian
de ésta.

La arquitectura de la U-net consiste en dos etapas: contracciéon y expansion.
La primera etapa es una red neuronal convolucional estandar, la cual consiste en
la aplicacion repetida de convoluciones con filtros de tamano 3x3 y sin relleno,
lo cual reduce las dimensiones de la imagen. A continuacion, se utiliza una capa
de unidades rectificadoras lineales (ReLu), las cuales son usadas como funciones
lineales de activacion y una capa de max-pooling de 2x2, con un tamano de paso
de 2 para lograr una reduccion a la mitad de la dimensiones de la imagen, mientras
en cada reduccion se incrementa al doble el numero de filtros, es decir, se obtiene
el doble de mapas de caracteristicas.

En cada paso de la etapa de expansion, se realiza una deconvoluciéon del mapa
de caracteristicas, el cual se concatena con el correspondiente mapa de caracteris-
ticas de su contraparte de contraccién; sin embargo, éste tltimo debe recortarse
para que ambos tengan las mismas dimensiones. El recorte que se realiza al mapa
de caracteristicas es necesario, ya que aun cuando en cada deconvoluciéon las di-
mensiones de la imagen se incrementan, no se obtienen las mismas dimensiones.
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Figura 2.7: Arquitectura de la red neuronal convolucional U-Net. Fuente: [Ron-
neberger et al., 2015]

Posteriormente, se anaden dos convoluciones con filtros de 3x3 y una capa ReLu.
En la capa final, se utiliza una convolucién con un filtro de tamano 1x1 para
mapear cada caracteristica al nimero de clases que se tienen. En total, la U-Net
tiene 23 capas convolucionales [Ronneberger et al., 2015].

2.4. Coémputo distribuido

Por la relevancia que han adquirido los datos y la informacién en varios campos
del conocimiento actualmente, a nuestro periodo de tltimos anos se le conoce
como la era de la informacion y del Big Data. Es decir, durante los dltimos anos,
se han creado méas datos que en toda la historia de la humanidad. Este incremento

se debe principalmente al uso de sensores y dispositivos conectados a través de
Internet [Sze et al., 2017].

Una técnica para procesar cantidades grandes de datos y extraer informacion
util es el computo distribuido. Este segtin [Tanenbaum and Steen, 2008], se logra
mediante un grupo de computadoras independientes que no comparten memoria
ni ejecucion de programas, pero que dan al usuario la impresion de constituir un
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Gnico sistema coherente. Ademas, las computadoras estan interconectadas a través
de una red de area local que les permite colaborar y realizar tareas especificas [Liu,
2004].

De lo anterior, se tiene que una caracteristica importante en los sistemas
distribuidos es que, las diferencias entre las computadoras (si hubiera alguna dife-
rencia) y la manera en que se comunican entre si, quedan ocultas para el usuario.
Adicionalmente, se busca que los usuarios y aplicaciones puedan interactuar con
un sistema distribuido de manera consistente y uniforme, sin importar cuando y
donde tenga lugar [Liu, 2004].

Un sistema distribuido, al estar formado por computadoras independientes,
deberia permitir un facil crecimiento horizontal. Sin embargo, debe conservar ocul-
ta la manera de como éstas forman parte del sistema, ya que éste siempre debe
estar disponible, incluso cuando algunos componentes llegaran a estar fuera de
servicio.

Segun [Coulouris et al., 2001| algunas ventajas que ofrecen los sistemas dis-
tribuidos son las siguientes:

1. Concurrencia. En una red de computadoras, la ejecuciéon de programas si-
multaneamente es la norma.

2. Inexistencia de reloj global. Cuando los programas necesitan cooperar, coor-
dinan sus acciones mediante el intercambio de mensajes.

3. Tolerancia a fallos. Cada componente del sistema puede fallar independien-
temente, permitiendo que los demas continten su ejecucion.

4. Escalable. El sistema conserva su efectividad cuando ocurre un incremento
significativo en el niimero de recursos y el niimero de usuarios.

5. Heterogeneidad. Permite que los usuarios accedan a servicios y ejecuten
aplicaciones sobre un conjunto heterogéneo de redes y computadoras.

2.4.1. Tipos de arquitecturas y software

La arquitectura de un sistema distribuido se refiere, por un lado, a la especifi-
cacion de los componentes que la forman y, por el otro, a la manera en cémo
interacttian entre ellos. A continuaciéon se mencionan algunas de las arquitecturas
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méas empleadas cuando se trata de sistemas distribuidos.

Cluster

Esta arquitectura se refiere a un conjunto de computadoras construido, me-
diante el uso de hardware comun y que se comportan como si fueran una tnica
computadora [Liu, 2004]. En los sistemas distribuidos en cluster, los nodos de
computo son controlados a través de una red de alta velocidad y se accede a ellos
mediante un solo nodo maestro (ver Figura 2.8). Por lo general, el nodo maestro
adminstra la participacion de los nodos en una aplicaciéon en particular, mante-
niendo una cola de procesamiento por lotes y actualizando una interfaz para los
usuarios.

MNodo maestro Modo de computo MNodo de computo MNodo de computo
Aplicacion de Componente Componente Componente
administracion dela de la dela
aplicacion aplicacion se e e aplicacion
Bibliotecas en paralelo en paralelo en paralelo

en paralelo

| 0OS local ‘ ‘ 05 local ‘ ‘ OS local |
L L 1 N e N

Acceso remoto r r Red estandar

alared EEEEEEEmEEEw

Red de alta velocidad

Figura 2.8: Ejemplo de sistema de computo en clister, con un nodo maestro y
varios nodos de computo. Fuente: [Tanenbaum and Steen, 2008|

Las caracteristicas principales de un clister son:

= Alto rendimiento. Ofece altas prestaciones en cuanto a la capacidad de calcu-
lo se refiere.

= Alta disponibilidad. Si algiin proceso o recurso falla dentro del clister, éste
es capaz de iniciarlo nuevamente en algtin otro nodo del clister.

» Escalabilidad. Permite incrementar el tamano del claster (nimero de nodos)
sin alterar la percepcion de una tnica entidad.

» Balanceo de carga. Los procesos se reparten completamente o por partes en
los distintos nodos, considerando la carga que ya tenga cada uno de ellos.

Dependiendo del tipo de hardware y software configurado en cada nodo de un
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clister, éste puede ser: homogéneo, semihomogéneo o heterogéneo. Asi, un cluster
es homogéneo cuando tienen el mismo hardware y el mismo sistema operativo.
Se dice que el clister es semihomogéneo cuando el rendimiento de cada nodo es
diferente pero guardan similitud ya sea en hardware o en el sistema operativo,
mientras que en un cluster heterogéneo no existe tal similitud, ni en hardware ni
en el sistema operativo.

Algunas de las aplicaciones de los clisters son el supercomputo para servido-
res web y comercio electronico, ademés de bases de datos de alto rendimiento.

Grid

Esta arquitectura de computo distribuido, al igual que un clister, permite
que varias computadoras operen como si fueran una sola. A diferencia del clis-
ter, no existe un nodo maestro que se encargue de coordinar las tareas que se
desean resolver. Ademaés, esta arquitectura tiende a crear sistemas completamen-
te heterogéneos por lo que no se hacen especificaciones respecto al hardware, el
sistema operativo, ni del tipo de red que se utiliza para interconectar a todos los
dispositivos.

Algunos beneficios que proporcionan los sistemas distribuidos grid son :

= Explotacion de recursos.

Capacidad de CPU paralelos.

Acceso a recursos adicionales.

Balanceo de recursos.

Fiabilidad.

Middleware

El middleware es la parte del sistema distribuido que permite la transparen-
cia de recursos entre computadoras. Representa a una capa de software que se
encuentra entre el sistema operativo y la aplicacion. De manera general, el midd-
leware es un conjunto de servicios, que permiten distribuir datos y procesos, a
través de sistemas multi-tarea, dentro de una red local o remota.
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En la Figura 2.9, se observan cuatro computadoras conectadas en red y tres
aplicaciones, de las cuales la aplicacion B esta distribuida entre las computadoras
2 y 3. A cada aplicaciéon se le ofrece la misma interfaz. El sistema distribuido
proporciona los medios para que los componentes de una sola aplicaciéon distri-
buida se puedan comunicar ente si, pero también permite la comunicaciéon entre
las diferentes aplicaciones. Al mismo tiempo, oculta de la mejor manera posible,
las diferencias que se presentan entre el hardware y los sistemas operativos para
cada aplicacion.

Computadora 1 Computadora2  Computadora 3 Computadora 4
1 I

Aplicacion A Aplicacion B Aplicacion C

| |
Capa del sistema distribuido (middleware)

SO local 1 \ [ S0 local 2 | [ SO local 3 \ [ SO local 4

Red

Figura 2.9: Ejemplo de sistema middleware, la capa de middleware se extiende
sobre diversas computadoras. Fuente: [Tanenbaum and Steen, 2008|

2.4.2. Apache Spark

En un corto tiempo, Apache Spark ha emergido como la siguiente generacion de
motor de procesamiento para Big Data, usando computo distribuido, el cual esta
siendo usado en la industria cada vez con mayor frecuencia. Spark tiene mejoras
con respecto a su familiar directo, Apache Hadoop (el cual inici6 la revoluciéon
del Big Data) en varios aspectos: es mas rapido, mas practico debido a su amplia
variedad de APIs, y va mas alla de aplicaciones batch (por lotes), soportando una
variedad de trabajos, tales como consultas interactivas, streaming, aprendizaje
computacional y procesamiento de grafos.

Apache Spark es una plataforma de cluster computacional disenado para ser
rapido y de proposito general. Spark extiende el modelo MapReduce, para so-
portar eficientemente y a una velocidad superior, un mayor nimero de calculos
computacionales [Karau et al., 2015|. La velocidad es importante en el procesa-
miento de grandes conjuntos de datos, y es la diferencia entre explorar los datos
interactivamente o esperar por minutos e incluso horas para obtener un resultado.
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Una de las principales habilidades de Spark, es ejecutar célculos en memoria.
Ademas, logra una mayor eficiencia que Hadoop para aplicaciones complejas que se
ejecutan en dispositivos de almacenamiento masivo. Spark ofrece simples APIs en
diferentes lenguajes: Python, Java, Scala y R; ofreciendo una variedad amplia de
bibliotecas e integrando herramientas para Big Data y aprendizaje computacional
(ver Figura 2.10).

Figura 2.10: Estructura basica de Apache Spark. Fuente: [Karau et al., 2015|

A continuaciéon se hace una descripcion general de cada uno de los compo-
nentes principales de Apache Spark.

SparkCore contiene la funcionalidad bésica de Spark. Incluye componentes
para tareas como la administraciéon, manejo de memoria, recuperacion de fallas,
interaccion con sistemas de almacenamiento y mas. SparkCore también ofrece la
API para los Conjuntos de Datos Resilientes (RRD, por sus siglas en inglés), los
cuales son una de las principales abstracciones de datos en Spark.

SparkSQL trabaja con datos estructurados, permitiendo consultas via SQL
y HQL y soportando diversos formatos de entrada de datos distribuidos, tales
como tablas Hive, Parquet y JSON.

SparkStreaming habilita el procesamiento de transmisiones de datos en
tiempo real. Ejemplos de estas transmisiones son: archivos de registro produci-
dos por servidores web, colas de mensajes almacenando actualizaciones de estado
publicados por usuarios a través de algtin servicio web.

MLIib es la biblioteca de funcionalidades comunes de aprendizaje compu-
tacional, la cual contiene multiples tipos de algoritmos para distintas tareas, in-

cluyendo clasificacion, regresion, agrupamiento y filtrado colaborativo.

GraphX es una biblioteca para manipular grafos y su rendimiento en cémpu-
to paralelo. También ofrece varios operadores para manipular grafos (por ejemplo,
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subgraph y mapVertices, entre otros.), y una biblioteca para algoritmos comunes
para grafos (por ejemplo, PageRank).

2.4.3. La ley de Amdahl y la aceleracién distribuida

Cuando se tiene un algoritmo, en el cual existe una porcién del mismo que puede
ser paralelizada y por lo tanto existe una porciéon no paralelizable (es decir, que
debe ejecutarse exclusivamente en forma secuencial), la ley de Amdahl predice el
comportamiento respecto al tiempo de ejecucion, cuando se agrega més capaci-
dad de computo, para realizar su ejecucion mas rapido que con la capacidad de
computo secuencial [Pierfederici, 2016]. En este tipo de algoritmos se considera
que, a partir de la suma del tiempo de ejecucién de ambas porciones, se obtiene
el tiempo de ejecucion del algoritmo completo.

Sin embargo, el tiempo requerido para completar el algoritmo en ningtun
caso puede ser menor que el tiempo utilizado por la porcion secuencial (debido
a su naturaleza debe ejecutarse en un solo procesador), es decir, el incremento
en la capacidad de computo solo afectara la parte del algoritmo que puede ser
paralelizada. De esta forma, dado un algoritmo que es parcialmente paralelo, se
cumple la siguiente relacion:

PxT(1)

T(n)>S«T(1)+ -

(2.5)

donde T'(n) es el tiempo de ejecucion del algoritmo usando n procesadores, T'(1) es
el tiempo de ejecucion del algoritmo usando un solo procesador, S es el porcentaje
del codigo que es secuencial y P es el porcentaje del codigo que es paralelo.

Adicionalmente se puede ver que, cuando el niimero de procesadores tiende a
infinito, el segundo término se vuelve muy pequeno en comparacion con el primero.
Como resultado, el tiempo de ejecucion total es aproximadamente igual al tiempo
de ejecucion de su parte secuencial en un solo procesador. Esto quiere decir, que la
mayor parte de las ocasiones un algoritmo no puede ser paralelizado por completo.

La ley de Amdahl ayuda a estimar cuédnto aumento en velocidad se puede
esperar al incrementar la capacidad de computo y cuando se debe dejar de utilizar
el hardware como medio para reducir el tiempo de ejecucion del algoritmo. La ley
de Amdahl funciona, no solo para los sistemas paralelos, sino también para los
sistemas distribuidos e hibridos, es decir, para los sistemas paralelos-distribuidos.
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Solo se debe tener en cuenta que, en estos ultimos casos, n se refiere al niimero
total de procesadores en el sistema.

En las aplicaciones distribuidas, segiun [Zuberek, 2015], se puede obtener una
aproximacion de la ley de Amdahl al dividir el total de la carga de trabajo entre
los procesadores del sistema que suelen tener cierto grado de paralelismo de las
tareas distribuidas. De esta forma, una de las medidas principales de rendimiento
de una aplicacion distribuida es su aceleracion que suele definirse como el cociente
entre el tiempo de ejecucion de la aplicacién en un tnico procesador T'(1) y el
tiempo de ejecucion de la misma carga de trabajo en un sistema compuesto por
n procesadores T'(n), es decir:
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Capitulo 3

Desarrollo del proyecto

En la primera seccién de este capitulo, se describen las caracteristicas del hardware
como del software utilizados en la implementaciéon de las redes neuronales convo-
lucionales de forma secuencial y distribuida. En la segunda seccién, se presenta
la configuracion del clister computacional empleada en ambas implementacio-
nes. Finalmente, en la tercera secciéon se especifica cada uno de los modulos que
componen la propuesta desarrollada en este trabajo de tesis.

3.1. Especificaciones de hardware y software

Para la implementacion secuencial, los experimentos se realizaron en una compu-
tadora con un procesador Intel®Xeon@®CPU E5-2630 v3 @ 2.40GHz, el cual tiene
32 hilos de procesamiento y ejecuta el sistema operativo Ubuntu 18.04.3 LTS, con
16 GB de memoria RAM, 20 MB en memoria caché, y dos discos de almacena-
miento, el primero de 120 GB SSD para el sistema operativo y el segundo de 1
TB HDD para almacenamiento en general.

Para la implementacion distribuida, los experimentos se realizaron sobre un
clister que consta de un nodo maestro y tres nodos trabajadores. Los nodos
trabajadores tienen las caracteristicas de la computadora utilizada en la imple-
mentacion secuencial. Por otro lado, el nodo maestro cuenta con un procesador
Intel®Xeon@®CPU E5-2620 @ 2.00GHz, el cual tiene 12 hilos de procesamiento
y ejecuta el sistema operativo Ubuntu 18.04.3 LTS, con 16 GB de memoria RAM,
15 MB en memoria caché, y discos de almacenamiento de 512 GB HDD y 1 TB
HDD.
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3.2.

En cuanto al software se refiere, se ha utilizado Apache Spark 3.1.2 como
principal administrador para realizar el computo distribuido. El lenguaje de pro-
gramacion utilizado fue Python 3.6.9 y las siguientes bibliotecas:

keras 2.4.3 ]
numpy 1.19.0 ]
opencv 4.2.0.34 .
pillow 7.1.2 ]

pip 20.2.3 .

pydicom 2.0.0
pyspark 3.0.0
scikit-learn 0.23.1
tensorflow 2.2.0

matplotlib 3.2.2

Configuraciéon del ambiente de trabajo

La alta complejidad computacional de las redes neuronales convolucionales se
traduce en largos tiempos de procesamiento, razoén por la cual se requiere acelerar
el proceso de entrenamiento por medio del computo distribuido. Para realizar
el entrenamiento distribuido de la red neuronal convolucional se ha utilizado un
clister computacional que tiene la arquitectura mostrada en la Figura 3.1. Este
clister esta formado por un nodo maestro y tres nodos trabajadores, los cuales se
comunican mediante una red de area local de alta velocidad.

Maestro

Nodo 1 Nodo 2

Nodo 3

Figura 3.1: Arquitectura del clister computacional para procesamiento distribui-
do. Fuente: propia

Para configurar correctamente el clister y realizar el procesamiento de tareas
distribuidas con Apache Spark, se crean tres archivos de configuracion en el di-
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rectorio de configuracion ($SPARK_HOME/conf). El primero de ellos $SPARK_HOME/
conf/slaves, almacena las direcciones IP de cada nodo trabajador dentro de la
red local. El segundo $SPARK_HOME/conf/spark-defaults, contiene configuracio-
nes que el usuario preestablece para cualquier aplicacion de Spark, por ejemplo la
direccion del nodo maestro, la cantidad de memoria para el maestro y los trabaja-
dores, el nimero de hilos de procesamiento disponibles, el directorio de la maquina
virtual de Java, entre otras configuraciones predeterminadas. Pot tltimo, el tercer
archivo $SPARK_HOME/conf/spark-env almacena las variables de entorno para
identificar adecuadamente los nodos dentro de la red local y la configuracion que
debe adoptar.

3.3. Mobdulos del proyecto

La implementacion de software, correspondiente al presente proyecto de tesis,
consta de tres modulos principales. El primero de ellos es el mddulo de U-Net
modificada, el cual es una modificacion realizada a la arquitectura original de la
U-Net para adaptarla al problema de segmentacion de nédulos pulmonares. El se-
gundo moédulo es llamado mddulo de segmentacion de nodulos pulmonares, el cual
es requerido para realizar la segmentacion de los nédulos pulmonares contenidos
en las tomografias computarizadas, tanto en la implementacion secuencial como
en la distribuida. Por tultimo, el tercer modulo es el del algoritmo de retropro-
pagacion distribuido, necesario para entrenar de manera general cualquier red de
tipo feed-forward, y en particular realizar la segmentacion distribuida con la red
convolucional U-Net modificada en un sistema basado en Apache Spark.

Antes de que el médulo de segmentacion pueda realizar su tarea, se requiere
obtener las Rols dentro de las CTs. Para ello, es necesario hacer un filtrado de
las CTs almacenadas de forma local en archivos DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine), ya que no todas son tutiles, segin se indica en la
Seccion 4.1.

El proceso de filtrado tiene como primer paso la lectura de la base de datos
para posteriomente realizar una normalizacion a las CTs, de unidades Hounsfield
(HU por sus siglas en inglés) a valores de niveles de grises. Después, estas imagenes
son almancenadas en formato PNG, tal como se muestra en la Figura 3.2.

Este proceso, adicionalmente, crea archivos de texto con informacién como:

la ruta a la imagen, el tamano de la imagen, las coordenadas de las regiones
delimitadoras (cuadros), la clase a la que pertenece el nédulo, etc. Los cuadros
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Figura 3.2: Diagrama del proceso de filtrado y normalizacion de las CTs. Fuente:
propia

delimitadores han sido elegidos de acuerdo con el centroide proporcionado por los
especialistas. Tanto las iméagenes y los archivos de texto creados en este paso seran
utilizados como punto de partida para realizar la segmentacion de los nédulos
pulmonares.

3.3.1. Mobdulo de U-Net modificada

En este trabajo de tesis se propone una modificaciéon a la arquitectura de red
convolucional U-Net original (ver Seccion 2.3.4), la cual ha sido adaptada para
realizar la segmentacion de nédulos pulmonares con imagenes de la base de datos
publica LIDC-IDRI. La arquitectura de la red propuesta se muestra en la Figura
3.3.

A diferencia de la arquitectura original, las imagenes de entrada y salida
conservan el mismo tamano, es decir, ambas tienen una resolucion de 128 x 128
pixeles. Esto se debe a que tanto la convolucion como la deconvolucion se reali-
zan con relleno cero, lo que evita que las dimensiones de la imagen tengan que
reducirse en cada operacion de convolucion. Como consecuencia, la concatenacion
(indicada con las flechas grises y bloques blancos en la Figura 3.3) de los mapas
de caracteristicas en la etapa de deconvolucion se realiza sin tener que recortarlos.
Por esta razon, dicha operacion es directa, abarcando completamente la imagen,
por lo que con la red U-Net modificada, no hay pérdida de informaciéon en la
segunda etapa.

El ntmero de filtros iniciales es de 32, cada uno con un tamano de 3 x 3

y en cada paso de la primera etapa este ntimero se duplica (64, 128, etc.) hasta
alcanzar los 512 filtros. Al mismo tiempo, las dimensiones de la imagen se reducen
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Figura 3.3: Arquitectura de la red neuronal convolucional U-Net modificada.
Fuente: modificada de [Ronneberger et al., 2015]

a la mitad debido a la capa de submuestreo méaximo (max pooling) de 2 x 2 y un
paso de 2. En la etapa de deconvolucion, el nimero de filtros se reduce a la mitad,
mientras que las dimensiones de la imagen se duplican hasta alcanzar el tamano
de la imagen de entrada. En la dltima capa de la U-Net modificada, se realiza la

segmentacion para dos clases, es decir, se decide si un pixel pertenece a un nédulo
0 No.

3.3.2. Mobdulo de segmentaciéon de nédulos pulmonares

Este modulo es el encargado de realizar la segmentacion de los ndodulos pulmonares
a partir de las imagenes PNG creadas en la etapa de preprocesamiento y que
fueron guardadas en la unidad de almacenamiento local. Este médulo también
requiere de los archivos de texto, en los cuales se han guardado las coordenadas
de los cuadros delimitadores e informacion adicional. El proceso de segmentacion
se muestra en la Figura 3.4. Especificamente, este procedimiento consiste en la
lectura de las imagenes y los archivos de texto para obtener el cuadro delimitador.
Un inconveniente es que los tamanos o dimensiones de los cuadros delimitadores
tienden a variar dependiendo de la localizacion del nédulo y del tamano del mismo.
Dado que la red neuronal U-Net debe recibir imagenes de un tamano fijo de 128
x 128 pixeles, entonces las coordenadas de los cuadros delimitadores, se ajustan
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float train_network( ... )
Realiza el entrenamiento de la red, recibe los hiper-parametros,
y el niimero de épocas como argumentos.

float test_network( ... )
Realiza la etapa de prueba sobre un lote de imagenes a la vez.
Generator get_data( ... )
Obtiene el generador para cargar, por lotes, las imégenes en
memoria.
Model create_model( ... )
Crea el modelo de la U-Net con los métodos para ser
entrenado.

Cuadro 3.1: Funciones principales para ejecutar el algoritmo de segmentacion.

(utilizando las coordenadas del centroide del nédulo) para obtener las dimensiones
correctas, ya que en ningun caso el tamano de los cuadros delimitadores coincide
con las dimensiones requeridas.

P4 4 Segmentacion
Regidn de Interés U-Net

=0 @%g

Figura 3.4: Diagrama del proceso para realizar la segmentacion de nédulos en
tomografias computarizadas. Fuente: propia

Las funciones principales para obtener la segmentacion de nédulos se mues-
tran en el Cuadro 3.1. La funcién principal es train_network, la cual inicia con
la lectura de las imagenes y las pasa al modelo de la U-Net modificado para iniciar
con la etapa de entrenamiento.

3.3.3. Mobdulo del algoritmo de retropropagacion distribui-
do

Para realizar el entrenamiento distribuido de la red neuronal U-Net, se requiere de
un proceso iterativo, el cual se divide en tres etapas principales: mapeo, entrena-
miento y reduccion, las cuales pueden observarse en la Figura 3.5. Este algoritmo
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esté inspirado en el mostrado por [Keuper, 2016], con la diferencia de que la pre-
sente propuesta esta implementada para un cluster computacional gestionado por
Apache Spark en vez de utilizar una sola computadora con miltiples GPUs.

La etapa de mapeo inicia en el nodo maestro (driver) y es la encargada de
crear un modelo M de la U-Net modificada que servirda como referencia para
obtener las medidas de rendimiento finales, asi como para actualizar los pesos de
la red neuronal en cada iteracion. Esto se debe principalmente a que, los pesos de
la red son difundidos (mediante una variable broadcast de Apache Spark) en los
nodos trabajadores. Ademés, esta etapa tiene la tarea de particionar el conjunto
de imagenes a procesar y enviar la informacion pertinente a cada nodo trabajador
para procesar las imégenes que le corresponden. Para ello, todos los nodos del
clister deben tener almacenada la base de datos en la misma ruta, ya sea usando
el sistema de archivos local o el sistema de archivos distribuido.

Una vez que cada nodo tiene las particiones correspondientes que le fueron
asignadas y los pesos W; difundidos por el nodo maestro, se inicia la etapa de entre-
namiento en los nodos trabajadores. De esta manera, se puede crear un submodelo
M;,(j = 1,...,p) por cada particién. Posteriormente, se realiza el entrenamiento
del submodelo Mj, con la particién correspondiente y durante una sola época.
Cuando ha terminado el entrenamiento, se obtienen los pesos actualizados W/ a
partir de los datos contenidos en dicha particion, de modo que es posible obtener
los gradientes de dicha época usando los pesos W; difundidos por el maestro. El
resultado al final de la época es un conjunto de p gradientes, es decir, una matriz
de gradientes AW, ; por cada particién creada.

En la etapa de reduccion, el nodo maestro recupera los p conjuntos de in-
crementos de los pesos y sus respectivos sesgos, correspondientes a cada una de
las particiones que fueron utilizadas en la etapa de entrenamiento. Esta etapa
se realiza mediante una operaciéon de reduccion iniciada desde el nodo maestro,
que aplica el promedio de cada gradiente de peso y sesgo, segiin el nimero de
particiones existentes que estdn repartidas en todos los nodos trabajadores, tal
como se realiza en la investigacion hecha por |Liu et al., 2020], con la finalidad de
obtener una tnica matriz de gradientes AW; de pesos y sesgos, que seran sumados
a los pesos y sesgos W; del modelo principal M que reside en el nodo maestro.
Este proceso de actualizacion de pesos W, se debe realizar en cada época hasta
cumplir con alguna condicién de paro establecida por el usuario o hasta cumplirse
el niimero total de épocas seleccionadas.

Apache Spark proporciona métodos Map y Reduce que facilitan el diseno del

algoritmo distribuido mencionado en la Subseccion 2.3.1. También, TensorFlow
proporciona las herramientas bésicas para implementar de forma eficiente una red
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Figura 3.5: Algoritmo de retropropagacion distribuido. Fuente: propia
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neuronal profunda (entrenada mediante el algoritmo de retropropagacion). En este
proyecto de tesis, se realizo la integraciéon para que ambos trabajen en conjunto
para llevar a cabo el entrenamiento de la U-Net modificada. Ademas, para el
funcionamiento distribuido Apache Spark proporciona caracteristicas avanzadas
como la tolerancia a fallos, replicacion de datos y el balanceo de cargas [Liu et al.,
2016]

Debido a las capacidades de Tensorflow, es posible llevar a cabo el entrena-
miento de la U-Net modificada de forma distribuida, toda vez que en cada nodo
trabajador se crean varias instancias independientes del modelo original, con los
cuales es posible calcular los gradientes en una sola época, a partir del ntimero de
particiones de datos y el tamano de los lotes seleccionados. Esto quiere decir que
cada instancia se especializa en una particion de datos y ésta es capaz de devolver
los gradientes correspondientes a esa particion.

Como es de esperarse, el procedimiento del algoritmo de retropropagacion
original que normalmente realiza una computadora convencional es el mismo que
el descrito en parrafos anteriores. Cabe senalar que la tunica diferencia entre esta
propuesta y el algoritmo original es que la tarea principal (el entrenamiento de la
red U-Net modificada) es dividida en las subtareas antes planteadas, las cuales son
ejecutadas en forma paralela y distribuida por los nodos trabajadores de Spark.

Adicionalmente y con fines comparativos, también se ha implementado en la
plataforma distribuida de Apache Spark la FCN AlexNet utilizando el procedi-
miento descrito anteriormente para la U-Net. Para realizar el entrenamiento se ha
utilizando en ambas redes el moédulo aqui descrito.

47






Capitulo 4

Resultados

En la primera seccion de este capitulo, se presentan los conjuntos de datos utili-
zados en este proyecto de tesis. En la segunda seccion, se muestran ejemplos de
uso de las redes convolucionales de manera paralela y distribuida para la clasifi-
cacion de digitos manuscritos. Finalmente, en la tercera seccién se presentan los
resultados de la segmentacion de nédulos pulmonares utilizando las arquitecturas
de redes neuronales convolucionales U-Net modificada y FCN AlexNet, realizando
las comparaciones y el analisis pertinente de los resultados de tiempo y acelera-
cion de la ejecucion secuencial y distribuida, asi como los resultados propios de la
segmentacion.

4.1. Conjuntos de datos

Con la finalidad de realizar pruebas preliminares del algoritmo de retropropa-
gacion distribuido descrito en la Seccion 3.3.3, el primer conjunto de imégenes
utilizado en este proyecto de tesis es el conjunto de digitos manuscritos MNIST
(Modified National Institute of Standards and Technology), el cual se describe en
[LeCun et al., 1998b]. Este conjunto es utilizado ampliamente en métodos de re-
conocimiento de patrones, principalmente para clasificaciéon, aunque también es
cominmente usado en sistemas de procesamiento de imagenes.

Los digitos contenidos en esta base de datos, originalmente en blanco y negro,
fueron tomados de la base de datos NIST (National Institute of Standards and
Technology) y han sido normalizados respecto a su tamano para tener dimensiones
de 20x20 pixeles, conservando su relaciéon de aspecto. Posteriormente a la norma-
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lizacion, se le aplica al conjunto de imagenes un filtro antialiasing para obtener
ciertos niveles de grises, las cuales fueron centradas en una imagen de 28 x28 pi-
xeles. En total, este conjunto de imagenes contiene 70000 muestras obtenidas de
aproximadamente 250 personas [Hamidi and Borji, 2010]; 60000 se encuentran en
el conjunto de entrenamiento y 10,000 en el conjunto de prueba, segin se puede
ver en el Cuadro 4.1.

Cuadro 4.1: Distribuciéon de las clases en el conjunto de digitos manuscritos
MNIST. Fuente [Hamidi and Borji, 2010]

Digito MNIST
Entrenamiento Prueba
0 5,923 980
1 6,742 1,135
2 5,958 1,032
3 6,131 1,010
4 5,842 982
5 5,421 892
6 5,918 958
7 6,265 1,028
8 5,851 974
9 5,949 1,009
Total 60,000 10,000

El segundo conjunto de imégenes se obtuvo de la base de datos publica LIDC-
IDRI, la cual es proporcionada por el Consorcio de Bases de Datos de Imégenes
Pulmonares y la Iniciativa de Recursos de Bases de Datos de Iméagenes [CIA, 2022].
Esta base de datos ofrece 244617 imégenes de 512x512 pixeles, las cuales fueron
obtenidas de 1308 estudios realizados a 1010 pacientes. Los nédulos marcados
en esta base de datos se distinguen entre cuatro categorias, de acuerdo con la
longitud del didmetro: nédulos > 3 mm, noédulos < 3 mm, no-nédulos > 3 mm y
no-nédulos < 3 mm |[McNitt-Gray et al., 2007].

Los nédulos identificados con un didmetro mayor o igual a 3 mm estén carac-
terizados completamente, es decir, se tiene el contorno completo en tres dimen-
siones. De este contorno se pueden derivar otras medidas, como son el didmetro
méaximo y el volumen del nédulo. Adicionalmente, tiene una evaluaciéon subjetiva
de caracteristicas, tales como la dificultad de deteccién, la estructura interna, la
calcificacion, la esfericidad, el margen, el grado de lobulacién, la extension de la
espiculacion, su solidez y la evaluacion de la probabilidad de malignidad.

Para la categoria de noédulos < 3 mm, se cuenta con una aproximacion del
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centroide, ya que los nédulos son muy pequenos y resulta dificil definir su contorno
con precision. Debido a lo anterior, estos no cuentan con una evaluaciéon subjetiva.

Para los no-nédulos > a 3 mm, al igual que para la categoria anterior, so-
lamente se cuenta con una aproximacion del centroide y no cuentan con una
evaluacion subjetiva. Algunos de los objetos considerados (y que no son nédulos)
son, por ejemplo, las cicatrices, las atelactasias y los cambios postoperatorios.

Para la ultima categoria, los no-n6dulos < a 3 mm, no tienen alguna anotacion
y por lo tanto no tienen evaluaciéon subjetiva. El Cuadro 4.2 resume las anotaciones
que tienen cada una de estas categorias.

Cuadro 4.2: Sintesis de las categorias de ndédulos y sus anotaciones.

Categoria Anotacion Evaluaciéon subjetiva
No6dulo > 3 mm Contorno 3D Si
No6dulo < 3 mm Centroide aproximado No
No-nédulo > 3 mm Centroide aproximado No
No-nédulo < 3 mm Sin anotacion No

Todos los nodulos en la base de datos fueron identificados hasta por cuatro
especialistas. Sin embargo, las imagenes usadas para realizar los experimentos de
este trabajo son aquellas que corresponden a los nédulos que estan marcados por
los cuatro especialistas, por lo que los nédulos identificados por tres o menos es-
pecialistas fueron descartados. De acuerdo con lo anterior, se cuenta con un total
de 900 nodulos (representados mediante 6183 iméagenes), los cuales estan identi-
ficados completamente y son los que se han usado para realizar el entrenamiento
de las redes neuronales convolucionales.

4.2. Resultados de ejemplo de redes convoluciona-
les para clasificaciéon de digitos

Debido a que el entrenamiento, tanto de la FCN AlexNet como de la U-Net con
el conjunto de datos LIDC-IDRI, requiere de un tiempo de computo considerable,
en esta seccién se muestran los resultados obtenidos en la clasificacion de digitos
manuscritos mediante una red convolucional estandar y el conjunto MNIST. Esto
con la finalidad de tener certeza de la eficacia del algoritmo descrito en la Subsec-
cion 3.3.3, ya que tanto la red neuronal como el conjunto de datos son pequenos
y obtener resultados es relativamente rapido.
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4.2.1. Implementacién paralela

La arquitectura de la CNN estandar utilizada para realizar la clasificacion de
digitos se muestra en el Cuadro 4.3. Consta de una capa de entrada, dos capas
convolucionales con sus respectivas capas de submuestreo y una capa de salida, la
cual es completamente conectada con diez neuronas, una por cada clase (digito)
que se va a clasificar. Los filtros utilizados en las capas convolucionales son de
tamano 3 x 3, mientras que el tamano de paso en las capas de submuestreo es de
2 con un tamano de 2 x 2. El entrenamiento de forma paralela se realiza de forma
estdndar, es decir, se utilizan los nicleos disponibles en un solo nodo trabajador.
La medida de rendimiento principal en este tipo de aplicaciones es la exactitud
de clasificacion, la cual se obtiene a partir del conjunto de prueba.

Cuadro 4.3: Arquitectura de la CNN estandar utilizada para la clasificacion de
digitos manuscritos.

Capa Filtros Salida Parametros

Entrada - (28, 28, 1) 0
Conv2D 1 32 (28,28, 1) 320
MaxPool 1 - (14, 14, 32) 0
Conv2D 2 64 (14, 14, 64) 18,496
MaxPool 2 — (7,7, 64) 0
Flatten 1 - 3136 0

Dense 1 - 10 31370

La Figura 4.1 muestra la evolucion de la exactitud en el conjunto de prueba
seglin se avanza en las b0 épocas realizadas, alcanzando una exactitud de 0.97531.
El resultado alcanzado es coherente con lo reportado en la literatura [LeCun et al.,
1998al, por lo que se comprueba el correcto funcionamiento del algoritmo de re-
tropropagacion de manera paralela.

4.2.2. Implementacion distribuida

Con la finalidad de evaluar el rendimiento del entrenamiento distribuido de la red
neuronal convolucional empleada en la presente propuesta de tesis, se definen los
experimentos mostrados en el Cuadro 4.4. Estos consisten en duplicar el ntme-
ro de nicleos de cada nodo trabajador iniciando con un nucleo (procesamiento
secuencial) hasta incluir en el procesamiento la totalidad de los nticleos, para re-
gistrar los tiempos de procesamiento de la fase de entrenamiento y en consecuencia
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Figura 4.1: Exactitud de clasificacion obtenida de una CNN estandar con el con-
junto de prueba de MNIST. Fuente: propia.

calcular la aceleracion correspondiente.

Cuadro 4.4: Experimentos de ejecuciéon de forma distribuida utilizando un niimero
diferente de nucleos en cada uno de ellos.

Prueba Nicleos Total
Nodol Nodo2 Nodo3
1 1 0 0 1
2 1 1 1 3
3 2 2 2 6
4 4 4 4 12
5 8 8 8 24
6 16 16 16 48
7 31 31 31 93

Las variables que determinan significativamente el rendimiento respecto al
tiempo de computo de la red convolucional son el niimero de particiones realizadas
sobre el conjunto de datos, y el niimero de ntcleos utilizados durante la fase de
entrenamiento.

El primer experimento realizado es ejecutado de forma secuencial (1 ntcleo),
ya que éste sirve como referencia para evaluar el tiempo y la aceleracion de en-
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Cuadro 4.5: Tiempo de entrenamiento en minutos de una CNN estandar para el
conjunto de digitos manuscritos MNIST.

Nucleos
Particiones 1 3 6 12 o4 43 03
3 56.14 19.60 1143 7.08 6.14 4.66 4.27
6 60.78 20.70 6.26 4.34 4.56 4.00 4.01
12 68.78 23.11 7.23 357 469 391 4.23
24 91.86 27.77 884 4.16 499 457 8.14
48 162.17 40.10 12.55 5.75 5.30 &.28 20.43

trenamiento. Este consiste en ocupar un solo niicleo del nodo 1, mientras que
los otros nodos estan fuera de linea, ya que de éstos tultimos no se ocupa ntcleo
alguno. Para los experimentos de forma distribuida, propiamente dicho, se toma
un nimero determinado de nucleos en cada nodo, empezando por uno para tener
un total de 3 nticleos, uno por cada nodo trabajador, incrementando al doble el
namero de nucleos en cada nodo trabajador, hasta alzanzar 31 nucleos (32 - 1)
en cada uno de ellos. De los 32 ntucleos disponibles por cada nodo trabajador,
el nicleo que no se utiliza en el ultimo experimento se deja disponible para el
sistema operativo, ya que de no hacerlo asi, podria llegar un momento en el que
la aplicaciéon termine de forma incorrecta.

Debido a que el niimero de particiones en que se divide el conjunto de datos
es crucial en este tipo de experimentos, se han realizado variaciones en dicho
ntmero, tal como se presenta en la primera columna del Cuadro 4.5. En éste, se
puede apreciar que se cumple el comportamiento predicho por la Ley de Amhdal, al
variar el nimero de ntcleos dependiendo del ntimero de particiones empleado. Esto
quiere decir que, el decremento en el tiempo de procesamiento suele estancarse,
independientemente de la cantidad de recursos que se agreguen.

Por lo anterior y como consecuencia de las limitaciones de la memoria RAM
en cada nodo trabajador, cuando se ocupan 12/24 /48 particiones y 93 nucleos, los
tiempos de computo se incrementan. Esto se debe principalmente a que se crea
un modelo de CNN por cada particion.

Por otro lado, si se considera fijo el niimero de ntcleos y se incrementa gra-
dualmente el nimero de particiones, se puede observar lo siguiente. Por ejemplo,
si se utiliza un solo nicleo, el tiempo de computo es mayor cuando se tienen 48
particiones que cuando se usan otras configuraciones de nicleos. En cambio, cuan-
do se usan 12 y 24 ntcleos esto no se cumple, ya que dependiendo del ntmero

o4



de particiones, las muestras que debe procesar cada submodelo pueden estar mas
balanceadas, lo que permite en algunos casos obtener un mejor rendimiento.

El mejor resultado respecto al tiempo de computo se obtuvo cuando se realiza
el entrenamiento con 12 niicleos y 12 particiones. Cuando se utilizan 24 ntcleos y se
incrementa el niimero de particiones se observa una tendencia similar a la obtenida
con 12 ntucleos. El tiempo requerido cuando se utilizan 93 nticleos y 48 particiones
es mayor que el resto de particiones, debido principalmente a problemas asociados
con la memoria RAM, tal como se mencion6 anteriormente.

En la Figura 4.2 puede observarse la aceleraciéon obtenida para cada uno
de los experimentos propuestos del Cuadro 4.5. Nétese que la mejor aceleracion
obtenida durante los experimentos se obtuvo con 48 particiones y 24 nitcleos.
Observe también que por cada particion, la grafica de la aceleracién también
confirma el comportamiento distribuido con la Ley de Amdahl, especialmente
cuando se tienen tres particiones.

Aceleracién de entrenamiento

Particiones
—-— 3

—o— 12
—o— 24

301

25 A

N
o
s

Aceleracion
=
w
1

101

136 12 24 48 93
Nucleos

Figura 4.2: Aceleracion obtenida en el entrenamiento de una CNN estéandar y el
conjunto MNIST. Fuente: propia.

Por otro lado, para la fase de prediccion, los tiempos de computo se muestran
en el Cuadro 4.6. En este caso, el mejor tiempo se logra cuando se tienen 24
particiones y se utilizan 24 nicleos. Respecto a la aceleracion (vease Figura 4.3)
el experimento con 48 particiones presenta el mejor resultado, similar a la fase de
entrenamiento, aunque éste no representa el mejor tiempo de procesamiento.
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Cuadro 4.6: Tiempo de predicciéon en segundos de una CNN estandar para el
conjunto de digitos manuscritos MNIST.

Nucleos
Particiones 1 3 6 12 o4 48 03
3 10.61 399 264 165 1.33 1.73 1.74
6 15.11 555 203 1.33 1.14 1.38 1.39
12 23.96 6.71 196 121 1.23 1.00 1.02
24 4198 892 338 161 092 1.05 0.95
48 105.90 19.68 6.73 294 150 1.09 254

Aceleracion de prediccion

100 A

Particiones
—-— 3
-0 6
—0— 12
—o— 24
—0— 48

80 A

60 -

Aceleracién

40 1

20 A

13 6 12 24 48 93
Nucleos

Figura 4.3: Aceleraciéon obtenida en la prediccion de una CNN estéandar y el
conjunto MNIST. Fuente: propia.

Como se mencion6 anteriormente, la medida principal de rendimiento en estos
experimentos es la exactitud de clasificacion sobre el conjunto de prueba. Estos
resultados se muestran en el Cuadro 4.7. Como se puede apreciar, existen cambios
minimos entre los experimentos, ya que la mayoria oscila entre 97.1 % y el 97.8 %.
Sin embargo, en los casos mas extremos, este valor decae hasta el 95 %. Lo anterior
sucede debido a las limitaciones de la memoria RAM, entonces algunas muestras
no son utilizadas en la fase de entrenamiento, ya que al saturarse la memoria,
Spark finaliza algunas tareas y en consecuencia las muestras dentro de la particion
con ejecucion finalizada suelen ser desconocidas por el clasificador, afectando el
rendimiento obtenido.
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Cuadro 4.7: Exactitud de clasificaciéon en el conjunto de prueba para el conjunto
de digitos manuscritos MNIST.

Nucleos
Particiones 1 3 6 12 924 48 03
3 0.9728 0.9716 0.9720 0.9730 0.9706 0.9722 0.9724
6 0.9746 0.9744 0.9780 0.9768 0.9765 0.9741 0.9767
12 0.9711 0.9706 0.9720 0.9724 0.9724 0.9726 0.9719
24 0.9716 0.9768 0.9707 0.9704 0.9719 0.9749 0.9652
48 0.9733 0.9736 0.9669 0.9662 0.9576 0.9506 0.9570

Los resultados de los experimentos anteriores han mostrado certeza de la
convergencia de la red neuronal convolucional estdndar utilizando el algoritmo de
aprendizaje distribuido propuesto de la Subseccion 3.3.3, por lo cual se garan-
tiza su funcionamiento para aplicarlo en la segmentacion distribuida de nédulos
pulmonares.

4.3. Resultados de segmentacién de nédulos pul-
monares con redes convolucionales

Esta seccion presenta los resultados de segmentacion de noédulos pulmonares de
manera paralela, distribuida y secuencial. La segmentacion se lleva a cabo me-
diante el moédulo descrito en la Subseccion 3.3.2 para el procesamiento de la red
neuronal convolucional U-Net modificada.

Dada la anotacion realizada por los especialistas en la base de datos LIDC-
IDRI y una vez obtenido el resultado de segmentacion de la CNN, el principal
criterio de evaluacion es el Coeficiente de Similaridad Sgrensen—Dice (DSC, por
sus siglas en inglés), dado por la siguiente Ecuacion [Havaei et al., 2017]:

2(X Y]

DSC =
[ X[+ Y]

(4.1)

donde X son las segmentaciones hechas por los especialistas y Y son las segmen-
taciones hechas por la U-Net modificada. En otras palabras, el DSC es utilizado
para medir el solapamiento entre dos regiones, en este caso, los resultados de la
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segmentacion de los ndédulos. Cuando el DSC es igual a 1, se puede decir que las re-
giones segmentadas estan completamente superpuestas (es decir, la segmentacion
realizada por la U-Net modificada seria idéntica a la realizada por el radidlogo),
mientras que, si el DSC es igual a 0, no existe solapamiento entre las regiones
segmentadas.

4.3.1. Segmentacion paralela de U-Net modificada

En una primera fase, se realiza el entrenamiento de la red neuronal convolucional
utilizando los nucleos disponibles en un solo nodo trabajador, es decir, se utilizan
31 ntcleos en esta fase. Para ello, el conjunto de nédulos disponibles fue parti-
cionado en los subconjuntos de entrenamiento (68 %), validacion (12 %) y prueba
(20%). Los dos primeros subconjuntos fueron utilizados para obtener los mejo-
res hiperpardmetros de la red, los cuales resultan ser una tasa de aprendizaje de
0.0005, un ntamero de filtros iniciales igual a 32, un tamano de mini-batch de 32
y un tamano de filtro de 3. Posteriormente, utilizando estos hiperparametros, se
entrena nuevamente la red con diferentes tamanos de subconjuntos de entrena-
miento, para finalmente medir y comparar el rendimiento de la red utilizando los
correspondientes subconjuntos de prueba.

Cuadro 4.8: Particionamiento realizado al conjunto de datos LIDC-IDRI en algu-
nas publicaciones de la literatura

Experimento Entrenamiendo | %] (# nodulos) Prueba | %] (# nodulos)

1 56 (504) 44 (396)
2 78 (702) 22 (198)
3 45 (405) 55 (495)
4 73 (657) 27 (243)

Para los experimentos realizados, como se ha mencionado anteriormente, se
han utilizado diferentes tamanos del conjunto de prueba; esto, con la finalidad
de realizar una comparacion con otros métodos reportados en la literatura que
utilizan la misma base de datos (ver Cuadro 4.8). Se ha considerado un tamano
de 493 nodulos (experimento 3) como en el realizado por [Wang et al., 2017b|;
y un tamano de 393 noédulos (experimento 1) utilizado en [Wang et al., 2017a].
Adicionalmente, se midi6 el rendimiento de la red en un tamano igual a la mitad
de los tamanos anteriores (experimentos 2 y 4), con el objetivo de comparar los
resultados con los reportados en [Mukherjee et al., 2017].

Los resultados de los experimentos con distintos tamanos del conjunto de
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Cuadro 4.9: Resultados de exactitud de clasificacion y DSC de la red convolucional
U-Net modificada usando diferentes tamanos del conjunto de prueba

Conjunto de - p o titud [%] DSC %]

Prueba [Nod.]
493 99.72 84.27
393 99.75 85.62
246 99.76 87.46
196 99.78 88.10

prueba se muestran en el Cuadro 4.9, donde se utiliza la exactitud de clasificacion
y el coeficiente DSC como medidas de rendimiento de la red convolucional. Aqui,
se puede observar que conforme disminuye el conjunto de prueba, aumenta la
exactitud de clasificacion y el coeficiente DSC. Lo anterior es un comportamiento
esperado, ya que la red convolucional aprende a discriminar mejor cuando dispone
de mas informacién en el conjunto de entrenamiento.

Cuadro 4.10: Comparacion entre la U-Net modificada (dltima fila) y otras pro-
puestas en el estado del arte, usando la base de datos LIDC-IDRI. El simbolo
“ —" indica que no existe informaciéon disponible de las medidas en los trabajos
correspondientes.

Conjunto de  Exactitud DSC

Método Prueba [Nod.] [ %] [ %]
PN-SAMP [Wu et al., 2018] - 07.58  74.05
MV-CNN [Wang et al., 2017a] 303 - 77.67
CF-CNN |[Wang et al., 2017b] 493 - 82.15
DLGC [Mukherjee et al., 2017] 128 - 83.00
Fuzzy C-Mean [Nithila and Kumar, 2016] - 98.95 84.00
U-Net mod. [Hernédndez-Solis et al., 2021] 196 99.78 88.10

Por otro lado, en el Cuadro 4.10, se muestran los resultados de segmentacion
obtenidos por nuestra propuesta de U-Net modificada, asi como los publicados en
algunos articulos que utilizan la misma base de datos (LIDC-IDRI). Comparando
los resultados de los Cuadros 4.9 y 4.10, se observa que los resultados de la U-
Net modificada son mejores en términos del DSC, para todos los tamanos de
conjuntos de prueba utilizados. Es decir, el DSC obtenido con la U-Net modificada
es superior que las publicaciones relacionadas. Esto mismo ocurre en el trabajo
que utiliza un conjunto de prueba pequeno (128), en comparacion con el conjunto
mas pequeno de la U-Net modificada (196).
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Con la finalidad de ofrecer una mejor comprension de los resultados de la
segmentacion de nédulos sobre el conjunto de prueba, algunos de ellos, pueden
observarse en la Figura 4.4. Para mayor claridad, las imagenes se muestran en
parejas con orientacion vertical; la primera fila es la segmentacion realizada por
los especialistas (en color verde) y la segunda es la segmentacion hecha por la red
neuronal convolucional (en color rojo). Estos resultados de segmentacion alcanzan
individualmente méas del 97 % del DSC, debido a la forma suave que poseen los
noédulos que en su mayoria son de forma circular u ovalada. Cabe destacar que,
también el tamano del nédulo influye fuertemente, ya que la mayoria tienen un
didmetro mayor a 4 mm, lo cual facilita su identificacion.

Figura 4.4: Nodulos con formas regulares, segmentados por expertos en verde
(arriba) y nédulos segmentados por la U-Net modificada en rojo (abajo). Fuente:
propia.

Debido a la existencia de variadas formas y tamanos de los nédulos pulmona-
res, no todos pueden ser segmentados correctamente. En la Fig. 4.5, se muestran
algunos de los nodulos que resultan dificiles de segmentar, con un DSC individual
inferior al 70 %, ya que dichos nédulos no tienen una forma suave o regular. En
ocasiones, algunos noédulos presentan espiculas o tienen un didmetro menor a 3
mm, lo cual dificulta en gran medida su identificacion.

4.3.2. Segmentacion distribuida de FCN AlexNet

Con el objetivo de comparar el rendimiento de la segmentacion distribuida entre
dos redes convolucionales, se retomaron los experimentos definidos en el Cuadro
4.4 para aplicarlos al conjunto de tomografias LIDC-IDRI utilizando la red neu-
ronal FCN AlexNet, descrita en la Subseccion 2.3.3. A continuaciéon, se muestran
los resultados obtenidos respecto al tiempo de procesamiento y la aceleracion dis-
tribuida obtenida en cada uno de los experimentos.
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Figura 4.5: Nodulos con formas irregulares (espiculadas), segmentados por ex-
pertos en verde (arriba) y nodulos segmentados por la U-Net modificada en rojo
(abajo). Fuente: propia.

El tiempo de entrenamiento requerido para cada configuraciéon se muestra
en el Cuadro 4.11. Para el analisis por fila, se puede apreciar que, conforme se
incrementa el nimero de ntucleos utilizados, el tiempo requerido para terminar
la fase de entrenamiento disminuye. Sin embargo, a partir de los 24 ntcleos la
ganancia en tiempo es muy pequena, lo cual esta de acuerdo con la Ley de Amdahl.
Este comportamiento no se cumple cuando se utilizaron 6/9 particiones y 48/93
nucleos, debido a los problemas con la RAM ya mencionados en la Subseccion
4.2.2. El menor tiempo de procesamiento se logré cuando se utilizaron 6 particiones
y 24 nucleos.

Cuadro 4.11: Tiempos de procesamiento para el entrenamiento (en minutos) de
la FCN AlexNet para el conjunto de tomografias computarizadas LIDC-IDRI

Ntcleos
Particiones = 3 6 12 24 48 93
3 651.24 34354 207.58 129.02 86.89 80.51 70.93
6 659.75 256.20 8545 54.63 39.11 43.92 42.97
9 66549 23527 9475 44.19 40.99 41.87 50.60

Por otro lado, los tiempos de procesamiento registrados cuando se realiza la
fase de prediccidon se muestran en el Cuadro 4.12. Tal como se esperaba, se puede
observar un comportamiento similar a la fase de entrenamiento, logrando el menor
tiempo cuando se utilizaron 9 particiones y 24 nicleos. En cuanto a la mejora
con respecto al procesamiento secuencial, el comportamiento de la aceleracion
obtenida durante la fase de entrenamiento puede verse en la Figura 4.6, en la cual
se observa que la mejor aceleracion se encuentra en el experimento que utiliza 6
particiones y 24 nucleos (poco més de 16x), lo cual también coincide con el menor
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tiempo de procesamiento empleado durante la fase de entrenamiento, tal como se
puede observar en el Cuadro 4.11. En cambio, la aceleraciéon durante la fase de
prediccion es la obtenida con 12 nucleos y 9 particiones (poco més 9x), la cual
se muestra en la Figura 4.7 y corresponde al comportamiento esperado segtun la
Ley de Amdahl. De manera general, en ambas figuras se puede ver claramente los
beneficios de utilizar computo distribuido, a medida que el nimero de ntcleos y
de particiones varia incrementalmente, especialmente cuando se compara contra
el procesamiento secuencial (es decir, con la columna 2 de los Cuadros 4.11 y 4.12)

Cuadro 4.12: Tiempos de procesamiento de prediccion (en segundos) de la FCN
AlexNet para el conjunto LIDC-IDRI.

Ntcleos
Particiones - = 3 6 12 24 48 93
3 7736 46.98 33.44 2099 17.20 16.61 15.83
6 67.74 2958 18.91 1357 1442 13.81 13.67
9 121.94 28.78 26.28 13.07 13.06 13.24 13.10

Con respecto a los resultados de rendimiento de segmentacion relacionados
con la medida DSC (ver el Cuadro 4.13), se puede observar que el DSC oscila
alrededor del 74 %, lo cual muestra una primera aproximacion de la efectividad del
modulo del algoritmo de aprendizaje de retropropagacion distribuido propuesto
utilizando la red convolucional FCN AlexNet.

4.3.3. Segmentacion distribuida de U-Net modificada

Con el mismo objetivo de la seccién anterior de comparar el rendimiento de seg-
mentacién entre dos redes convolucionales, se retomaron los experimentos del
Cuadro 4.4 para evaluar el rendimiento de la U-Net modificada respecto al tiem-

Cuadro 4.13: Resultados del coeficiente DSC de la segmentacion obtenida, usando
el sub-conjunto de prueba de la FCN AlexNet para el conjunto LIDC-IDRI.

Nucleos
Particiones 1 3 6 12 24 A3 03
3 0.74033 0.73011 0.73815 0.73581 0.74068 0.74484 0.74332
6 0.74318 0.73679 0.74729 0.74006 0.73486 0.73018 0.73910
9 0.74113 0.74437 0.73694 0.74715 0.73693 0.74878 0.73646
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Figura 4.6: Aceleracion obtenida en el entrenamiento de la FCN AlexNet y el
conjunto LIDC-IDRI, usando tres configuraciones de particiones. Fuente: propia.

po de computo y aceleracion distribuida. Sin embargo, para estos experimentos el
ntmero de particiones posibles a utilizar se ha reducido en gran medida debido a
las limitaciones de memoria descritas en la Secciéon 4.2.2. Lo anterior significa que,
la cantidad de pardmetros a optimizar es mayor y el tamano del modelo ocupa
mas espacio en memoria, a diferencia del modelo de clasificacion de la CNN (ver
Seccion 4.2.2).

El experimento base para analizar los resultados de tiempo de procesamiento
del entrenamiento de la U-Net modificada de forma distribuida es el que utiliza
procesamiento secuencial, es decir, el experimento 1 del Cuadro 4.4. En el Cuadro
4.14 se muestran los tiempos de procesamiento en minutos de cada uno de los
experimentos realizados, los cuales dependen tanto del nimero de particiones como
del nimero de ntcleos utilizados.

Observe que, cuando se utilizan tres particiones, se puede ver que el tiempo
requerido para completar el entrenamiento de la U-Net modificada es mayor, en
comparacion con el resto de particiones. Esto, se debe al nimero reducido de par-
ticiones; esto es, al ser pocas, Spark no realiza una distribuciéon de las muestras
de forma balanceada (a diferencia de cuando se crea un mayor niimero de parti-
ciones). El comportamiento observado es que una de las tres particiones contiene
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Figura 4.7: Aceleracion obtenida en la prediccion de la FCN AlexNet y el conjunto
LIDC-IDRI, usando tres configuraciones de particiones. Fuente: propia.

Cuadro 4.14: Tiempo de procesamiento (en minutos) para el entrenamiento de la
U-Net modificada utilizando el conjunto LIDC-IDRI

Ntcleos
Particiones - = 3 6 12 24 8 93
3 9714.91 1260.45 783.05 509.26 368.85 313.99 294.75
6 9602.72  901.63 269.72 187.00 188.20 149.26 182.11
9 2607.53 916.98 344.59 184.73 172.78 189.19 220.69

un mayor numero de muestras. Por tanto, cuando dos tareas terminan aproxi-
madamente en el mismo tiempo de procesamiento, éstas deben esperar a que la
ultima tarea termine las respectivas muestras de su particién para continuar con
la siguiente iteracion.

Las aceleraciones obtenidas mediante las distintas configuraciones de ntcleos
pueden verse en la Figura 4.8, las cuales reflejan también el comportamiento
predicho por la Ley de Amdahl. Con respecto a los tiempos de procesamiento,
se observa tanto en el Cuadro 4.14 como en la Figura 4.8 que se obtiene el menor
tiempo de computo cuando se utilizan seis particiones y 48 ntcleos.
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Figura 4.8: Aceleracion obtenida en el entrenamiento de la U-Net modificada y el
conjunto LIDC-IDRI. Fuente: propia.

Para la fase de segmentacion usando el conjunto de prueba, los resultados
correspondientes a los tiempos de procesamiento se muestran en el Cuadro 4.15,
en donde se puede confirmar que los tiempos de predicciéon son mas pequenos que
los de entrenamiento, obteniendo el mejor resultado cuando se utilizan 9 particio-
nes y 24 nucleos. En la Figura 4.9 pueden observarse las graficas de aceleracion
correspondientes a los tiempos de procesamiento del Cuadro 4.15. La aceleraciéon
méxima obtenida es de 18.1x para la fase de entrenamiento, mientras que para la
fase de segmentacion se alcanzd una aceleracion méxima de 15.8x.

Respecto a la medida de rendimiento usada para la segmentacion de noédulos,

Cuadro 4.15: Tiempo de prediccion (en segundos) de la U-Net modificada para el
conjunto LIDC-IDRI.

Ntcleos
Particiones = 3 6 12 24 48 93
3 93142 82.84 57.04 36.19 22.95 18.83 17.52
6 940.03 85.14 31.93 2047 16.76 16.96 16.68
9 247.65 $6.80 4045 10.67 15.97 16.01 16.59
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Figura 4.9: Aceleracién obtenida en la prediccion de la U-Net modificada y el
conjunto LIDC-IDRI. Fuente: propia.

el Cuadro 4.16 muestra los diferentes DSC obtenidos en los experimentos. De
acuerdo con los experimentos realizados de forma paralela (ver Seccion 4.3.1), el
DSC que se obtuvo es de 88.10 %, por lo que dicho resultado es el que se espera
también en los experimentos realizados de forma distribuida. Los resultados del
Cuadro 4.16 aunque oscilan entre 88.0 % y 88.2 %, se mantienen muy cercanos al
valor esperado. Esta pequena variacion mostrada se debe a la forma en la que se
le presentan las muestras a la U-Net modificada.

Con respecto a los resultados de segmentacion obtenidos con la FCN Alex-
Net, se puede afirmar que este tipo de red ofrece resultados aceptables, tal como

Cuadro 4.16: Resultados del DSC de la U-Net modificada con el sub-conjunto de
prueba utilizando el conjunto LIDC-IDRI.

Ntcleos
Particiones - = 3 6 12 24 48 93
3 0.88120 0.83143 0.88000 0.88100 0.88191 0.88213 0.88113
6 0.88177 0.83190 0.88213 0.88137 0.88193 0.88173 0.88171
9 0.88152 0.83088 0.88148 0.88116 0.88219 0.88012 0.88080
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se puede observar en el Cuadro 4.13. Sin embargo, si comparamos el Cuadro 4.13
con el Cuadro 4.16 que corresponde a los resultados de segmentacion de la U-
Net modificada, se puede apreciar la diferencia significativa que existe entre los
dos modelos de redes neuronales convolucionales empleados para la segmentacion
de noédulos pulmonares. Mientras que el rendimiento de segmentaciéon de la FCN
Alexnet oscila alrededor del 74 %, la U-Net modificada lo hace al rededor del
88 %. Esta diferencia repercute directamente en la calidad de la segmentacion de
los nédulos pulmonares y como consecuencia en la deteccién temprana del cancer
de pulmoén. Aunque las velocidades de procesamiento obtenidas con AlexNet son
inferiores que con U-Net, lo cual supone una ventaja con respecto a la U-Net
(comparando los Cuadros 4.11 y 4.12 con los Cuadros 4.14 y 4.15), el mejor ren-
dimiento de segmentacion que ésta puede obtener (74 %) es inferior. Por tanto, el
uso de la U-Net modificada en este proyecto de tesis para la tarea de segmentacion
de nédulos pulmonares es mas adecuada que la arquitectura de FCN AlexNet.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de tesis se ha realizado una comparaciéon del desempeno entre las
implementaciones secuencial y distribuida de dos redes neuronales convoluciona-
les para la segmentacion de nédulos pulmonares. La primera es una red neuronal
convolucional con la arquitectura FCN AlexNet y la segunda una red con arqui-
tectura U-Net, la cual fue modificada en este proyecto de tesis para adaptarla a
la tarea de segmentacion de nodulos. La fase de entrenamiento de ambas redes
estd implementada con Tensorflow y la plataforma de computo distribuido Apa-
che Spark, las cuales son herramientas que juntas facilitan la implementacion de
redes neuronales profundas aceleradas en un sistema de computo en clister. Para
lo anterior, en el presente proyecto se propuso una adaptaciéon del algoritmo de
retropropagacion distribuido para ejecutarse en un clister computacional.

De manera general, el rendimiento de estas redes fue probado con diferentes
configuraciones en las que se han realizado variaciones al ntimero de particiones, el
tamano de los lotes y al ntimero de niicleos a utilizar. En los resultados obtenidos,
se ha podido observar la diferencia en los tiempos de procesamiento respecto al
entrenamiento y la prediccion de las redes neuronales empleadas. Como era de
esperarse, los experimentos de forma distribuida ocuparon un tiempo inferior y
mayor aceleracion que los experimentos realizados de forma secuencial.

Después de realizar los experimentos, los indices DSC obtenidos al realizar
la segmentacion de nédulos con las redes FCN AlexNet y U-Net modificada uti-
lizando los datos LIDC-IDRI, se han mantenido aproximadamente en 74 % y en
88.10 % respectivamente, sin importar el nimero de particiones ni el nimero de
nicleos empleados. Esto es, los resultados obtenidos mostraron que la red U-Net
modificada obtuvo un rendimiento de segmentacion superior que la FCN AlexNet,
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aunque para lograrlo se ha sacrificado tiempo de procesamiento por un mayor ren-
dimiento de segmentacion, el cual es el objeto de la presente tesis.

Con los resultados presentados en este trabajo de tesis, se concluye que el
entrenamiento de una red neuronal puede ser mejorado respecto al tiempo de eje-
cucion usando el computo distribuido (adaptando algoritmos de aprendizaje) que
ofrece un cluster computacional gestionado con Apache Spark. De esta manera,
se corrobora la veracidad de la hipotesis de este trabajo de tesis.

Debido a que la segmentacion de los ndédulos pulmonares fue realizada a par-
tir de la region de interés definida por los especialistas, como trabajo futuro, se
plantea implementar una red neuronal que sea capaz de identificar la region de
interés, a partir del conjunto completo de rebanadas de la tomografia computariza-
da. De esta manera, podria obtenerse una implementacion de extremo a extremo,
en donde la salida de la red neuronal que identifica regiones sea la entrada para
el modelo de red neuronal presentado en este trabajo de tesis.
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Anexo A

Algoritmo de retropropagacion

El algoritmo de retropropagacion esté disenado para entrenar redes con dos
o més capas de neuronas conectadas de forma que, las salidas de una capa se
conviertan en las entradas de la capa siguiente. Ademés, las funciones de activa-
cion de las neuronas deben ser continuas para permitir el uso de la regla delta
generalizada y obtener los errores en cada iteracion.

A.1. Algoritmo de retropropagaciéon secuencial

El algoritmo clasico de retropropagacion utiliza el descenso del gradiente es-
tocastico para actualizar los pesos del modelo (red neuronal), minimizando la
funciéon de pérdida. Para hacerlo, este algoritmo usa los gradientes de la funcién
de pérdida con respecto a los pesos sinapticos. Este algoritmo se muestra a con-
tinuacion:

A.2. Algoritmo de retropropagacion distribuido

El algoritmo clasico de retropropagacion fue adaptado de [Keuper, 2016] para
ser utilizado en un claster computacional utilizando cémputo distribuido. Esta
adaptacion ha sido llamado el algoritmo de retropropagacion distribuido y es
mostrado a continuacion.
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Algoritmo 1: Retropropagacion con gradiente descendente

1 X < Conjunto de muestras de entrenamiento

2 Y < Conjunto de etiquetas de entrenamiento

3 Inicializar n y todos los pesos W en la red.

4 out = feedforward(X,W); Liy = loss(X,Y, W)

5 mientras Ly, > € (error minimo u otro criterio) hacer
6 Ywe W : Aw = —%;

7 Wnuevo S~ Wanterior + nAwa

8 Calcular out y Lyy;

9 fin

Algoritmo 2: Retropropagacion distribuido

1 Generar modelo M;

2 Inicializar n y W en cada particiéon de los nodos trabajadores;
3 para cada epoca € epocas hacer

4 | AW, +—{}h

5 para cada particion € Dataset hacer

6 ‘ Aw, < Aw, U Retropropagacion(particion, W);

7 fin
8 Aw < Reducepyom(Awy);
9 W «— W + Aw;

10 fin
11 Funcién Retropropagacion (P, W;):

12 Wt_nueruo < Wt
13 Crear submodelo M; a partir de n; ¥ Wi nuevos
14 para cada minilote € P hacer
: _ oL )
15 th_nuevo € Wt_nuevo : Au]t_nuevo — 7 dwy :thewa
16 wtinuevo — wtiante'rior + ntAwtinuevo;
17 fin
18 Awt — Wt — Wt_nuevo;
19 return Awy;
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Anexo B

Manual de usuario

En este anexo se indica como usar la biblioteca desarrollada para realizar el entre-
namiento distribuido de redes neuronales artificiales, las cuales se implementaron
en el lenguaje de programacion Python version 3.6.9. La estructura general del di-
rectorio raiz del proyecto se muestra en la Figura B.1. Esta estructura de directorio
debe estar replicada en cada nodo, tanto en el maestro como en los trabajadores.

La descripcion del contenido del directorio raiz del proyecto es la siguiente:

» basesDatos. Contiene las bases de datos (MNIST y LIDC-IDRI) utilizadas
para el entrenamiento de las redes neuronales.

= src. Contiene los archivos necesarios para el entrenamiento y prediccion de
las redes neuronales.

e models.py: Contiene los modelos de la FCN AlexNet y U-Net modifi-
cada.

e generators.py: Contiene los generadores de lotes de iméagenes para ali-
mentar los modelos.

e utils.py : Contiene funciones para la lectura y escritura de imégenes y
otros tipos de archivos.

e loss.py: Contiene las funciones de pérdida para los modelos.

e metrics.py: Contiene las medidas de rendimiento para evaluar los mo-
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AlgoRetroPropagacionDistribuida
| basesDatos
mnist
kentrenamiento
prueba
lidcIdri
entrenamiento
timagenes
etiquetas
prueba
imagenes
etiquetas
| src
main.py
models.py
generators.py
utils.py
loss.py
metrics.py
| logs
| _modelos
| iniciarEntrenamiento.py
| iniciarPrediccion.py
| requirements.txt

Figura B.1: Estructura del directorio raiz del proyecto.

delos.
logs. Contiene los logs generados durante el entrenamiento o prediccion.
modelos. Contiene los modelos entrenados guardados en formato H5.

iniciarEntrenamiento.py. Inicia el entrenamiento de la red neuronal especi-

ficada.
iniciarPrediccion.py. Inicia la prediccion de la red neuronal especificada.

requirements.txt. Contiene el listado de las dependencias del proyecto.
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B.1. Instalacién de dependencias

Para la instalacion de las dependencias requeridas y asegurar el correcto funcio-
namiento de la biblioteca desarrollada, se hace uso del Instalador de Paquetes
para Python (PIP, por sus siglas en inglés), el cual permite instalar rapidamente
bibliotecas Python como pyspark, tensorflow, numpy, etc. Para este proposito, el
archivo requeriments.txt contiene un listado de todas las bibliotecas que de-
ben ser instaladas. Para iniciar el proceso de instalacion, basta con ejecutar los
comandos mostrados en el Listado B.1 dentro del directorio raiz del proyecto o
indicar la ruta completa al archivo de requerimientos.

Listado B.1: Comandos para instalar PIP y las dependencias del proyecto.

$ sudo apt install python3-pip
$ sudo pip3 install -r requirements.txt

El primer comando instala la herramienta PIP para ser usada con Python3,
mientras que el segundo instala todas las bibliotecas que son dependencias del
proyecto creado en este trabajo de tesis.

B.2. Ejemplo practico

Para iniciar la etapa de entrenamiento (o la etapa de predicciéon) de una red neu-
ronal artificial, utilizando el algoritmo de retropropagacion distribuido, basta con
ejecutar el script principal, ya sea iniciarEntrenamiento.sh o iniciarPrediccion.
sh, pasandole los argumentos correspondientes, de acuerdo con las opciones si-
guientes:

= -p. Nimero de particiones en las cuales se dividira el conjunto de datos
original.

= -e. Nimero de épocas para terminar la etapa de entrenamiento.

= -x. Numero de ejecutores de Spark a crear.

= -c. Namero de ntcleos a utilizar.

» -r. Red neuronal a utilizar (alexnet para AlexNet y unet para la red U-Net).
» -s. Ruta para guardar el modelo entrenado.

83



» -m. Ruta para abrir modelo entrenado (en el caso de prediccion).

Un ejemplo de ejecucion de la etapa de entrenamiento utilizando 9 particiones,
100 épocas, 3 ejecutores, 4 nicleos por nodo, utilizando la U-Net y guardando el

modelo como unet_entrenada.hb, se tiene que lanzar el comando mostrado en
el Listado B.2:

Listado B.2: Comando para iniciar el entrenamiento de la U-Net.

$ bash ./iniciarEntrenamiento.sh -p 9 -e 100 -x 3 -c 4
-r unet -s unet_entrenada.hb

Para iniciar la etapa de prediccion el procedimiento es idéntico, solo que el
script a ejecutar es distinto. Por ejemplo, para utilizar 9 particiones, 3 ejecutores,
4 nicleos por nodo, la red U-Net y el modelo previamente guardado, es necesario
lanzar el comando mostrado en el Listado B.3:

Listado B.3: Comando para iniciar la prediccion de la U-Net.

$ bash ./iniciarPrediccion.sh -p 9 -x 3 -c 4 -r unet -m
./modelos/unet_entrenada.hb

Una vez iniciada alguna de las etapas, se puede monitorear el proceso me-
diante la salida a terminal. Un ejemplo se muestra en el Listado B.4.

Listado B.4: Salida en terminal del entrenamiento distribuido.
Epoch: 49
843/843 [================] - 52s 10ms/step - loss:
0.0720 - acc: 0.9894 - my_io_u: 0.4947 - auc: 0.6224
- DSC: 0.62250555
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