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RESUMEN

TITULO: Deteccién de pélipos en secuencias largas de colonoscopia siguiendo esquemas no supervisados ﬂ
AUTOR: Daniel Eduardo Ortiz Celis []
PALABRAS CLAVE: Pdlipos, mecanismos de atencion, aprendizaje no supervisado, deteccion de anomalias.

DESCRIPCION: En Colombia, durante el afio 2020, se diagnosticaron 11 mil nuevos casos de cancer de
colon, siendo el tercer tipo de cancer con mayor incidencia a nivel nacional. Ademas, mundialmente se re-
portaron cerca de 2 millones de casos nuevos, siendo el tercer tipo de cancer con mayor incidencia. Los
pdélipos observados durante procedimientos de colonoscopia son los principales precursores de la enfermedad
y su deteccién temprana esta asociada con mejores pronosticos. Sin embargo, la tarea de deteccién de es-
tas masas es desafiante, incluso para expertos gastroenterélogos, reportando hasta un 26% de pélipos no
clasificados. Las herramientas computacionales para la deteccion y caracterizacién de pélipos han permitido
soportar estos procedimientos, pero siguen reportando limitaciones en ambientes reales debido a movimien-
tos de camara, similitud textural con pliegues intestinales, entre otros artefactos de la escena. Ademas, la
escasez es un desafié adicional, apareciendo en menos del 10% de una secuencia de colonoscopia. En este
trabajo se exploraron dos estrategias de entrenamiento débilmente supervisadas para la deteccién de cancer
colorrectal. Primero, se utiliza un modelo del estado del arte basado en una arquitectura multiatencién, que se
entrend bajo un esquema de aprendizaje semisupervisado, realizando una tarea de segmentacion binaria de
poélipos. Durante este proceso, solo se incluyé un subconjunto de entrenamiento para simular escenarios con,
complementando la informacién con pseudoetiquetas que complementan observaciones para ajustar el mod-
elo. También en este trabajo se adapto la arquitectura de aprendizaje profunda, para ajustarla en un esquema
autosupervisado, siguiendo una tarea de reconstruccién. De esta arquitectura se implementd una estrategia
para la deteccion (patrones no vistos durante el entrenamiento) utilizando unicamente datos del tracto intesti-
nal. Estos dos enfoques fueron validados en dos conjuntos diferentes de datos, publicos y secuencias largas

de colonoscopia, para evaluar el desempefio y generalizaciéon del modelo.

Trabajo de investigacion

Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Director:
Fabio Martinez Carrillo PhD. Codirector: Edgar Yesid Rangel Pieschacén MSc.



ABSTRACT

TITLE: Polyp detection in long colonoscopy sequences following unsupervised schemes Ij
AUTHOR: Daniel Eduardo Ortiz Celis []
KEYWORDS: Polyps, attention mechanisms, unsupervised learning, anomaly detection.

DESCRIPTION: In Colombia, during 2020, 11 thousand new cases of colon cancer were diagnosed, making
it the third most common type of cancer nationwide. Additionally, globally, nearly 2 million new cases were
reported, making it the third most common type of cancer in terms of incidence. Polyps observed during
colonoscopy procedures are the main precursors of the disease, and their early detection is associated with
better outcomes. However, the task of detecting these masses is challenging, even for expert gastroenterol-
ogists, with up to 26% of polyps remaining unclassified. Computational tools for polyp detection and charac-
terization have supported these procedures, but they still report limitations in real-world environments due to
camera movements, textural similarity with intestinal folds, among other scene artifacts. Moreover, sparsity is
an additional challenge, as it appears in less than 10% of a colonoscopy sequence. In this work, two weakly su-
pervised training strategies for colorectal cancer detection were explored. First, a state-of-the-art model based
on a multi-attention architecture was used, trained under a semi-supervised learning scheme, performing a
binary polyp segmentation task. During this process, only a subset of training data was included to simulate
scenarios with limited annotations, complementing the information with pseudolabels to enhance model fitting.
Additionally, in this work, a deep learning architecture was adapted and fine-tuned in a self-supervised scheme,
following a reconstruction task. From this architecture, a strategy for detection (unseen patterns during train-
ing) was implemented using solely intestinal tract data. These two approaches were validated on two different

datasets, public and long colonoscopy sequences, to assess model performance and generalization.

Research work

Faculty of Physics-Mechanics Engineering. School of Systems Engineering and Informatics. Advisor: Fabio
Martinez Carrillo, PhD. Coadvisor: Edgar Yesid Rangel Pieschacén, MSc
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INTRODUCCION

El cancer de colon es el tercer cancer con mas incidencia a nivel mundial presentandose
alrededor de 2 millones de casos durante el afio 2020. Segun la Organizacion Mundial
de Salud (OMS), este tipo de cancer es el segundo mas mortal, reportando aproximada-
mente 935 mil decesod} En Colombia se diagnosticaron alrededor de 11 mil nuevos casos,
una cifra dramatica que se espera siga en aumento cada aﬁoE]. La tasa de supervivencia
depende del estadio diagnosticado, en estadios tempranos hay 93% de probabilidad de re-
cuperacion, mientras que esta probabilidad disminuye drasticamente hasta un 8% para los
estadios avanzados?

El diagndstico del cancer de colon se realiza comunmente por medio del examen de colono-
scopi. El objetivo de este examen es localizar y caracterizar pélipos, los cuales son masas
anormales presentes en las paredes intestinales a lo largo del colonf]y que son los precur-

sores del cancer colorrectal] Estudios reportan que hasta un 26% de masas sospechosas

! ORGANIZACION MUNDIAL DE LA SALUD (OMS). Cancer Today. https://gco.iarc.fr/today/home.
International Agency for Research on Cancer, 2020.

2 Luis Chartia GUINDIC. “Céancer de colon”. In: Gastroenterologia. Ed. by Eduardo Pérez TORRES et al.
New York, NY: McGraw-Hill Education, 2015.

3 Bernard LEVIN et al. “Screening and surveillance for the early detection of colorectal cancer and adenoma-
tous polyps, 2008: a joint guideline from the American Cancer Society, the US Multi-Society Task Force on
Colorectal Cancer, and the American College of Radiology”. In: Gastroenterology 134.5 (2008), pp. 1570—
1595.

Oscar TAPIA et al. “Cancer de colon y recto: Descripcion morfoldgica y clinica de 322 casos”. In: Interna-
tional Journal of Morphology 28.2 (2010), pp. 393-398.

5 Amy E NOFFSINGER. “Serrated polyps and colorectal cancer: new pathway to malignancy”. In: Annual
Review of Pathology: Mechanisms of Disease 4 (2009), pp. 343-364.
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no son detectadas durante el procedimiento |, debido a factores como: movimientos de cé-
mara, problemas de iluminacién, similitud de los p6lipos con paredes del tracto intestinafff],
entre muchos otros problemas. Por otra parte, la colonoscopia es un procedimiento prolon-
gadd?, que puede provocar fatiga en el especialista lo cual dificulta la deteccion de las masas
sospechosa, conduciendo a un diagndstico tardio del cancer colorrectal. Este hecho tiene
un alto impacto en el tratamiento de la enfermedad, ya que estudios han evidenciado que
la deteccidn tardia de pélipos en estadios avanzados disminuye la tasa de supervivencia de
cada individud?

Las herramientas computacionales han surgido como estrategias alternativas para sopor-
tar los diagnésticos de deteccion, localizacion y caracterizacion de pélipos. Estas her-
ramientas afrontan desafios relacionados al movimiento de la camara, cambios abruptos
de iluminacion, y similitudes texturales entre los pdlipos con las paredes intestinaleﬂ Re-
cientemente, estos trabajos han incluido mecanismos de atencion, convoluciones dilatadas
o métodos de aprendizaje débilmente supervisados para mejorar el modelamiento de los
pélipoﬂ Estos métodos han demostrado importantes avances en la caracterizacion y dis-
criminacion del pdlipo. Sin embargo, estas aproximaciones operan sobre observaciones

independientes, las cuales han sido tipicamente seleccionadas por un experto. Ademas, es-

6 Quentin ANGERMANN; Aymeric HISTACE, and Olivier ROMAIN. “Active learning for real time detection of
polyps in videocolonoscopy”. In: Procedia Computer Science 90 (2016), pp. 182—-187.

Peter B COTTON et al. “Colonoscopy: practice variation among 69 hospital-based endoscopists”. In: Gas-
trointestinal endoscopy 57.3 (2003), pp. 352—357.

8 Chang Kyun LEE; Jae Myung CHA, and Wan Jung KIM. “Endoscopist fatigue may contribute to a decline in
the effectiveness of screening colonoscopy”. In: Journal of clinical gastroenterology 49.6 (2015), e51-e56.

9  Peter B COTTON et al. “Colonoscopy: practice variation among 69 hospital-based endoscopists”. In: Gas-
trointestinal endoscopy 57.3 (2003), pp. 352-357.

0 Lina RUIZ and Fabio MARTINEZ. “Weakly supervised polyp segmentation from an attention receptive
field mechanism”. In: 2022 44th Anual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine And
Biology Society (EMBC). IEEE. 2022, pp. 3745-3758.
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tas herramientas excluyen la informacién completa de la colonoscopia, lo cual limita su uso
en entornos clinicos reales. Por lo tanto, el andlisis de colonoscopias debe tener en cuenta
el caracter desbalanceado de los datos, donde la mayoria de los fotogramas corresponden
al tracto intestinal sin pélipos.

En este trabajo se abordd el problema de deteccidn de pdlipos en secuencias largas de
colonoscopia donde los pdlipos son escasos y estan representados por muy pocas mues-
tras. Para ello, primero se abord6 el problema desde un esquema semisupervisado, que
ajustaba una arquitectura que segmenta poélipos. Durante fases de entrenamiento, la red
se ajusta con un conjunto limitados de datos supervisados, los cuales son complementados
con datos que contienen pseudoetiquetas. El subconjunto de datos con pseudoetiquetas
fueron utilizados para refinar el entrenamiento, mejorando las caracteristicas morfologicas
aprendidas de cada clase. También como segunda contribucion en este trabajo se adapt6
una arquitectura de aprendizaje profundo para reconstruir solo fotogramas de colonoscopia
sin pélipos, siguiendo un esquema de entrenamiento autosupervisado. Una vez entrenada la
arquitectura, se utilizé una aproximacién de analisis de anomalias para detectar los polipos,
como objetos que no son observados por la red. Estos enfoques fueron seleccionados para
simular escenarios reales con pocos datos y el gran desbalanceo existen entre los fotogra-
mas con y sin pélipo. Por ultimo, los esquemas de aprendizaje fueron validados en conjuntos
de datos publicos y en conjuntos de datos de secuencias largas de colonoscopi, teniendo

en cuenta su generalizacion y desempefo en la tarea de deteccion de pélipos.

" Lina RUIZ et al. “COLON: The largest COlonoscopy LONg sequence public database”. In: arXiv preprint

arXiv:2403.00663. 2024.
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1. Fundamentos y trabajos previos

1.1. El cancer colorrectal y la deteccion de polipos

El cancer colorrectal es el tercer cancer con mas ocurrencia a nivel global y el segundo con
mas mortalidad segun estadisticas dadas por la Organizacion Mundial de Salud (OMS) E]
Esta enfermedad presenta masas que son pélipos localizados en las paredes intestinales
a lo largo del colorﬁ, siendo su deteccion temprana, caracterizacion y remocion la principal
alternativa de tratamiento para afrontar esta enfermedad?

Los polipos son los principales precursores del cancer de colorf} los cuales representan
acumulaciones anormales de células en las paredes intestinales, y dependiendo de sus
caracteristicas morfoldgicas es posible determinar el grado de malignidad que presenta este
tipo de cancer. Los pdlipos tienen altas variaciones segun el tamaro, lo cual esta relacionado
directamente con su grado de malignidad. Por ejemplo, pélipos pequenos (6 y 9 mm) son
los mas dificiles de localizar y tienen una probabilidad de malignidad del 0.4%, mientras que
polipos grandes (20mm) tienen una probabilidad de malignidad del 199%™ De esta manera,
las caracteristicas morfologicas de los polipos (como su tamafno) estan correlacionadas con
su estadio. En la literatura se reporta una tasa de supervivencia del 93% en estadios tem-
pranos y a medida que su tamafno va aumentando se va reduciendo la tasa de supervivencia
hasta llegar a un 8°/<H Por lo tanto, es importante detectar de forma temprana los p6lipos en
las colonoscopias?

La colonoscopia es el examen estandar para la deteccidén de p()lipo% el cual consiste en

utilizar una camara de video que recorre todo el tracto intestinal en busca de masas anor-

2. Colorectal Canc Collaborative GRP et al. “Surgery for colorectal cancer in elderly patients: a systematic
review”. In: The Lancet 356.9234 (2000), pp. 968—974.

13 Jasper LA VLEUGELS; Yark HAZEWINKEL, and Evelien DEKKER. “Morphological classifications of gas-
trointestinal lesions”. In: Best Practice & Research Clinical Gastroenterology 31.4 (2017), pp. 359-367.
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males. En la Figura [1| se observan diferentes hallazgos de pdlipos, asi como estructuras
tipicas del tracto intestinal. Durante la colonoscopia, la deteccidn, inspeccidn y andlisis de
pblipos es desafiante para el especialista, debido a su alto consumo de tiempo (aproximada-
mente de 30 minutos)El, ademas, el médico debe tener la suficiente experticia para buscar
cuidadosamente el tracto intestinal buscando zonas donde pueden haber péliposﬂ Por otra
parte, durante la colonoscopia, los pélipos pueden no detectarse debido a su semejanza
con las paredes del intestino, y se estima que la tasa de error del personal puede ser hasta

del 269%™

Figura 1. Imégenes que ilustran el procedimiento de colonoscopia, la primera fila son imagenes de
tracto intestinal, y la segunda fila pélipos

1.2. Estrategias de aprendizaje y ajuste de representaciones profundas

Las estrategias de aprendizaje para arquitecturas de aprendizaje profundas, permiten re-
alizar el ajuste de un modelo respecto a una tarea determinada y considerando diferentes

condiciones, como cantidad y calidad de datos etiquetados. Este ajuste es realizado por

4 Douglas K REX et al. “Quality in the technical performance of colonoscopy and the continuous quality
improvement process for colonoscopy: recommendations of the US Multi-Society Task Force on Colorectal
Cancer”. In: The American journal of gastroenterology 97.6 (2002), pp. 1296—1308.

15 Jeroen C VAN RIJN et al. “Polyp miss rate determined by tandem colonoscopy: a systematic review”. In:
Official journal of the American College of Gastroenterology] ACG 101.2 (2006), pp. 343—350.
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medio de conjuntos de datos para entrenar y validar el modelo. En la Figura [2] se ilustra
una taxonomia béasica de los esquemas de aprendizaje de interés en este trabajo, los cuales

seran discutidos en las siguientes subsecciones.

Figura 2. Taxonomia basica de los esquemas de aprendizaje profundo de interés en este trabajo.
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( DETECCION DE
RECONSTRUCCION I ANOMALIAS

1.2.1. Aprendizaje supervisado. El aprendizaje supervisado es la técnica mas comun

de entrenamiento en reconocimiento de imégenesm, la cual utiliza conjuntos de datos total-
mente etiquetados como se puede visualizar en la figura[3] El proceso de entrenamiento se
puede ver en el algoritmo [{]

Formalmente, en el aprendizaje supervisado se tienen los conjuntos de datos D, = { X", ;" } ',

para entrenamiento y D,, = {X*, Y;*}"*, para validacion["]¢} donde X son los datos de en-

7 (2

16 Vladimir NASTESKI. “An overview of the supervised machine learning methods”. In: Horizons. b 4 (2017),
pp. 51-62.

7" Trevor HASTIE et al. “Overview of supervised learning”. In: The elements of statistical learning: Data
mining, inference, and prediction (2009), pp. 9—41.

8 Linus ERICSSON et al. “Self-supervised representation learning: Introduction, advances, and challenges”.
In: IEEE Signal Processing Magazine 39.3 (2022), pp. 42-62.
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traday Y sus respectivas etiquetas. La forma en que un modelo genera una salida se puede
definir mediante una funcion de aprendizaje Fy : X — Y, Fy(X) = YE donde una entrada
X se asocia con su respectiva salida Y@ y 0 son los parametros de entrenamiento. Para
lograr que el modelo aprenda a resolver la tarea, debe comparar la salida Y con el valor real
Y. Comunmente, esta comparacion se realiza por medio de una diferencia ||Y — FQ(X)HE,
donde p es el tipo de error que se desea minimizar. Su objetivo es permitirle al modelo apren-
der sobre los datos y realizar predicciones confiables. Por ejemplo, en el caso de p = 1 se
puede usar el error absoluto medio o norma L1 como funcion de perdida para comparar las
predicciones Y con los valores reales Y quedando ‘Y — Y‘.

Figura 3. Aprendizaje supervisado: En el mddulo de la izquierda se muestra un esquema bésico

supervisado y en el médulo de la derecha la separacién entre las clases, la clase azul representa
datos etiquetados como pdélipos y la clase verde tracto intestinal.

/ [ Aprendizaje supervisado | \ /[ Aprendizaje supervisado N
D = (XY} . L4

X——) Fe —> ?

I AV AN
N

\_ VAN oNeN. | \—»Fy

El aprendizaje supervisado tiene limitaciones como el requerimiento total de las etiquetas, lo
gue puede conllevar a sesgos asociados a etiquetadores y ademas la creacion de etiquetas

€S un proceso costoso@. Teniendo en cuenta lo anterior, surgen otros tipos de aprendizajes,

Yann LECUN et al. “Gradient-based learning applied to document recognition”. In: Proceedings of the IEEE
86.11 (1998), pp. 2278-2324.

20 Zhi-Hua ZHOU. “A brief introduction to weakly supervised learning”. In: National science review 5.1 (2018),

pp. 44-53.
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Algoritmo 1: Entrenamiento Supervisado
D ={(X,Y)}
for i = 0 to n epochs do
Fj(X) =Y
Ly =Y = F(X)l|,
Fi(X) — F,7H(X) - %, Ajuste de ¢ mediante propagacion hacia atras.
end for

que se enfrentan a conjunto de datos que tienen pocas etiquetas o no tienen ninguna, con

respecto a la tarea de interés.

1.2.2. Aprendizaje débilmente supervisado. El aprendizaje débilmente supervisado
surge de la necesidad de abordar desafios de reconocimiento cuando se tiene informacién
parcial sobre las etiquetas Pl De hecho es comun que en entornos reales se cuente con
pocos datos etiquetados, o con etiquetas débiles@ Una etiqueta débil corresponde a anota-
ciones parciales, mascaras, etiquetas a nivel semantico, ruidosas que ademas, se traducen
como informacién parcial de los datosPfll Hoy en dia, muchos modelos utilizan el apren-
dizaje débilmente supervisado para mejorar y obtener mas etiquetas confiables sobre los

datos.

1.2.3. Aprendizaje semisupervisado. El aprendizaje semisupervisado utiliza los datos
etiquetados junto a los no etiquetados para entrenar un modeld®? Este esquema genera
pseudo etiquetas de los datos no etiquetados{% teniendo en cuenta la distribucién de los
datos, considerando que los datos cercanos tienen la misma predicciérfd Formalmente

se tiene el conjunto de entrenamiento D, = {D;,D,}, compuesto por el subconjunto de

21 Dingwen ZHANG et al. “Weakly supervised object localization and detection: A survey”. In: IEEE transac-
tions on pattern analysis and machine intelligence 44.9 (2021), pp. 5866—5885.

22 Jesper E VAN ENGELEN and Holger H HOOS. “A survey on semi-supervised learning”. In: Machine
learning 109.2 (2020), pp. 373—440.
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datos etiquetados D, = {X[", Y/} y el subconjunto D, = {X["}!; que presenta datos
con etiquetas desconocidas?dP®] La forma tipica en la que el modelo genera salidas es la
siguiente: primero se entrena el modelo con los datos etiquetados F, : X; — Y;, luego se
propagan las etiquetas en los datos sin etiquetas Fj : X, — Y, generando pseudo etiquetas
@. Asi mismo, hay que tener en cuenta que las Y, es muy probable que pertenezcan al
conjunto de las etiquetas Y conocidas, debido a que las entradas X, pueden ser cercanas a
las entradasX,% y/0 sean de alta confiabilidacﬁ]. Esto quiere decir que las pseudo etiquetas
generadas por el modelo estan en el mismo dominio de las etiquetas conocidas y pueden
contribuir como nuevas observaciones para el modelo. El modelo se va ir ajustando y apren-
diendo mediante una comparacion entre las etiquetas conocidas Y; y las salidas generadas
de los datos etiquetados Y;. Normalmente esta comparacion se realiza de igual manera a
lo supervisado ||Y; — Yi||,, para hacer el ajuste de los parametros § mediante propagacion
hacia atras. Cuando se tengan las pseudo etiquetas Y,, se incluyen con su respectivo X, en
el conjunto de D;, con estos nuevos datos se puede utilizar el modelo para generar salidas
y obtener buenos resultados, sin necesidad de trabajar con datos totalmente etiquetados

desde el inicio, lo que puede ser costoso y laboriosof®]. Lo anterior se puede observar en la
figura[d]y el algoritmo [2|

1.2.4. Aprendizaje auto-supervisado. El aprendizaje auto-supervisado permite ajustar

modelos sin dependencia explicita de etiquetas semanticas, usando tipicamente la informa-

23 Lars SCHMARJE et al. “A survey on semi-, self-and unsupervised learning for image classification”. In:
IEEE Access 9 (2021), pp. 82146-82168.

24 Zhi-Hua ZHOU and Zhi-Hua ZHOU. “Semi-supervised learning”. In: Machine Learning (2021), pp. 315—
341.

25 Kihyuk SOHN et al. “Fixmatch: Simplifying semi-supervised learning with consistency and confidence”. In:
Advances in neural information processing systems 33 (2020), pp. 596—608.

26 Xiaojin Jerry ZHU. “Semi-supervised learning literature survey”. In: (2005).
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Figura 4. Aprendizaje semisupervisado: En el médulo de la izquierda se muestra un esquema béasico
semisupervisado y en el médulo de la derecha la separacién entre las clases, la clase azul representa
datos etiquetados como polipos y la clase verde tracto intestinal, los datos con color gris representan
aquellos datos que no estan etiquetados.
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Algoritmo 2: Semisupervisado

Conjunto de datos D, = {(X;,Y))}
Conjunto de datos D, = {X,}
for i = 0 to n epochs do
Fy(Xi) = V1
Ly = [IYi = Y|,
Fi(X)) — FZ X)) - 8;;, Ajuste de ¢ mediante propagacion hacia atras.
Fy(Xu) =
Di{ (X1, Y, )} {(X0, V1) U (X, Ya)}
end for
Fo(X)), X; es el nuevo conjunto etiquetado.

cién de las caracteristicas de los datos™® es decir sin el uso de informacién de alto nivef’]
El aprendizaje auto-supervisado trabaja mediante el uso de tareas de pretextd] por ejem-
plo, la reconstruccién de una imagen con ayuda de un codificador Fj y un decodificador Gj.

Cuando la entrada pasa por F, se genera un vector embebido Z que es la representacion a

27 Longlong JING and Yingli TIAN. “Self-supervised visual feature learning with deep neural networks: A

survey”. In: |[EEE transactions on pattern analysis and machine intelligence 43.11 (2020), pp. 4037—-4058.
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bajo nivel del dato de entrada, este vector pasa por G, y reconstruye la entrada X. Cuando
se tiene entrenado el modelo de tarea de pretexto, se puede usar los vectores Z para agrupar
los que estén cercanos y separar los que estén alejados. Cuando los datos estan agrupados,
se pueden asignar pseudo-etiquetas a los grupom Formalmente se tiene D, = { X"},
también se tiene un conjunto de validacién D,, = { X!}, de ambos conjuntos no se cuenta
con etiquetas para el ajuste de la representacion. La manera en que este enfoque trabaja
es la siguiente: Fy : X — Z, Fy(X) = Z, el embebido pasa por la funcion del modelo para
generar su la reconstruccién de la entrada: Gy : Z — X, Gy(X) = X@ La tarea de pretexto
se va ir ajustando y aprendiendo mediante una comparacion entre la entrada X, y la recon-
struccién X. Normalmente esta comparacién se realiza de la siguiente manera || X — X]||,,
donde p representa el tipo de error que se desea minimizar y, asi mismo, se ajustan los
pardmetros 6 mediante propagacién hacia atrds. Las pseudo-etiquetas se generan medi-
ante el agrupamiento de los embebidos de la siguiente forma: Se selecciona un valor ¢ del
conjunto de centros de clusters C, luego se realiza la siguiente operacion Y = ||Z — C||,

donde Y son las pseudo-etiquetaﬂ. Lo mencionado se ve en la figura[5]y el algoritmo [3|

Algoritmo 3: Auto-supervisado

Conjunto de datos D = {X'}

for i = 0 to n epochs do
Fy(X)—= Z
Gg(Z) — X .
L:; = HX - XHp
Fj(X) — F; ' (X) — %=, ajuste de § mediante propagacion hacia atras.
Gy(Z) — Gy '(Z) — %=, ajuste de 6 mediante propagacion hacia atras.
Y = ||Z; — C|], asignacion de pseudo-etiqueta mediante agrupamiento

end for

28 Mathilde CARON et al. “Deep clustering for unsupervised learning of visual features”. In: Proceedings of
the European conference on computer vision (ECCV). 2018, pp. 132—-149.
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Figura 5. Aprendizaje auto-supervisado: En el médulo de la izquierda se muestra un esquema bésico
auto-supervisado y en el médulo de la derecha la agrupacién de los datos, los que estan en agru-
pados en el area azul representan pdlipos y los que estan agrupados en el area verde representan
tracto intestinal.
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Z—>
D = {X}

X—>

—>
Xrec

Agrupamiento, C ={c4,Cs,...,.C}

—>» Agrupamiento
\ Pseudo-etiquetado, Y = || Z; - Cjl| / \ /

1.2.5. Deteccion de anomalias. Dentro del esquema de aprendizaje auto-supervisado

se encuentra la deteccién de anomalias como un esquema de entrenamiento que busca
identificar muestras que se desvian del comportamiento normaEg]. Los modelos que trabajan
con este enfoque se centran en aprender muy bien los datos de una clase en especifico
(One-class learning). La deteccion de anomalias es una técnica util para nuestro problema
de deteccion de pdlipos, ya que podemos aprovechar la gran cantidad de imagenes de tracto
intestinal para aprender a identificar los datos de pélipos como anomalias. Una estrategia
comun para la detecciéon de anomalias es establecer una region que incluya todos los datos
conocidos, considerando cualquier punto fuera de esta regibn como una anomalia. Sin
embargo, en la practica esta tarea no es tan simple, ya que definir con precision los limites
de esta region puede ser desafiante. Puede ocurrir que los casos que estan cerca de esos
limites se clasifiquen como anémalos cuando en realidad son datos normales o viceversa@d]
Una alternativa es definir un umbral 7, para crear una regla que permita la separacion de

los datos que pertenecen a la clase entrenada®), Formalmente en este esquema se tiene

29 Varun CHANDOLA; Arindam BANERJEE, and Vipin KUMAR. “Anomaly detection: A survey”. In: ACM
computing surveys (CSUR) 41.3 (2009), pp. 1-58.
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los conjuntos de datos D, = {X["}'"; para entrenamiento y D;, = { X[}y para validacion.
La forma en la que el modelo va a generar salidas, siguiendo un esquema de deteccion
de anomalias, se realiza con una tarea de pretexto como puede ser la reconstruccion de
las datos de entrenamiento de una sola clase (Fy(X) = Z 'y G¢(Z) = Y). Para separar las
anomalias de los datos normales, se realiza un calculo de error L = || X — X||,, y proponiendo
un umbral 7, tal que L > 7 es una anomalia y en el caso contrario sera un dato normaff% Lo

anterior se puede observar en la Figura[g]y el algoritmo 4]

Figura 6. Aprendizaje de anomalias. En el médulo de la izquierda se muestra un esquema bésico
de aprendizaje de anomalias y en el médulo de la derecha la separacién de las clases, las que estan
de color verde son las instancias normales que en este caso representan al tracto intestinal, y las
anomalias que estan en azul son los polipos.
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30 Jinwon AN and Sungzoon CHO. “Variational autoencoder based anomaly detection using reconstruction
probability”. In: Special lecture on IE 2.1 (2015), pp. 1-18.
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Algoritmo 4: Entrenamiento de Anomalias
Conjunto de datos D = {X}

for i = 0 to n epochs do
Fi(X)— Z
Gy(Z) = Xrec
L=1X ~ Xeeelly
if L > 7 then
X es una anomalia
else
X es una instancia normal
end if
Fj(X) — Fy7'(X) — 2, Ajuste de 6 mediante propagacion hacia atras.

Gy(Z) — Gy '(Z) — %, Ajuste de § mediante propagacion hacia atras.

end for

1.3. Aproximaciones computacionales para la localizaciéon y caracterizacion de poli-

pos

Las aproximaciones computacionales para la localizacion y caracterizacion de poélipos han
emergido como una alternativa para reducir la subjetividad del diagnostico del cancer col-
orrectal. Las primeras aproximaciones se centraron en identificar y caracterizar los bordes
de los pélipos para aproximar su forma mediante un descriptores geométricos® También

se propusieron estrategias basadas en mapas de energia, que delimitan los pélipos medi-

31 Sae HWANG et al. “Polyp detection in colonoscopy video using elliptical shape feature”. In: 2007 IEEE
International Conference on Image Processing. Vol. 2. IEEE. 2007, pp. [1-465.
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ante los valles generados por la incidencia de la luz*3 Sin embargo, estas estrategias se
basan en el disefio de caracteristicas ajustadas manualmente, que resultan en variaciones
sensibles de escenarios, que puede dificultar su aplicacién en escenarios clinicos reales.

Las representaciones profundas han demostrado su capacidad para caracterizar y localizar
polipos a partir de la forma y caracteristicas texturales, o que permite lidiar con las varia-
ciones de escenas capturadas durante colonoscopias. Las aproximaciones basadas en ar-
quitecturas codificador-decodificador permiten obtener la caracterizacién de los pélipom.
También se han implementado aproximaciones basadas en arquitecturas U-net, que anaden
convoluciones dilatadas. Estas convoluciones permiten capturar caracteristicas de difer-
entes escalasE]. Otra arquitectura que ha demostrado buenos resultados es la ResUnet++.
Esta arquitectura combina bloques convolucionales que permiten la captura de caracteris-
ticas con un campo aleatorio condicional (CRF) que captura informaciéon contextual a partir
de modelos estadisticos®™] Sin embargo, todas estas aproximaciones tienen una limitacion
comun: su capacidad para caracterizar pélipos de manera local. Esto se debe a que las

convoluciones tienen un campo receptivo limitado, lo que dificulta la captura de caracteris-

32 Jorge BERNAL et al. “Polyp segmentation method in colonoscopy videos by means of MSA-DOVA energy
maps calculation”. In: Clinical Image-Based Procedures. Translational Research in Medical Imaging: Third
International Workshop, CLIP 2014, Held in Conjunction with MICCAI 2014, Boston, MA, USA, September
14, 2014, Revised Selected Papers 3. Springer. 2014, pp. 41-49.

33 patrick BRANDAO et al. “Fully convolutional neural networks for polyp segmentation in colonoscopy”. In:
Medical Imaging 2017: Computer-Aided Diagnosis. Vol. 10134. Spie. 2017, pp. 101-107.

34 Qiaoliang LI et al. “Colorectal polyp segmentation using a fully convolutional neural network”. In: 2017 10th
international congress on image and signal processing, biomedical engineering and informatics (CISP-
BMEI). IEEE. 2017, pp. 1-5.

35 Xinzi SUN et al. “Colorectal polyp segmentation by u-net with dilation convolution”. In: 2019 18th IEEE
international conference on machine learning and applications (ICMLA). IEEE. 2019, pp. 851-858.

36 Debesh JHA et al. “A comprehensive study on colorectal polyp segmentation with ResUNet++, conditional
random field and test-time augmentation”. In: [EEE journal of biomedical and health informatics 25.6
(2021), pp. 2029—-2040.
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ticas globales. Por otro lado, la arquitectura HarDNet-MSEG®"| basada en representaciones
convolucionales, que consiste en una arquitectura encoder-decoder con bloques de campo
receptivo y que trabaja con multiples ramas que contienen convoluciones normales y di-
latadas para capturar mejor la informacién espacial obtuvieron buenos resultados en la seg-
mentacién de pélipost]

Los mecanismos de atencidn se han propuesto para segmentar pélipos utilizando relaciones
no lineales entre caracteristicas. Estos mecanismos han mostrado la capacidad de discrim-
inar entre pélipos y tracto intestinal. Por ejemplo, la arquitectura PraNe@ utiliza un de-
codificador parcial para generar mapas semanticos globales y mecanismos de atencién en
reversa para mejorar la segmentacion. Los mecanismos de atencion en reversa se basan en
la idea de que un médico primero localiza el pdlipo y luego lo examina cuidadosamente para
etiquetarlo. Estos mecanismos extraen regiones y establecen relaciones entre los limites
del pélipo y el area que este tienée, Sin embargo, esta arquitectura es sensible y puede
descartar regiones relevantes. En un trabajo posterior, se propuso la arquitectura Polyp-
PVT (Pyramid Vision Transformers)*®, que mejora la robustez de la extraccion de caracteris-
ticas y que combina informacién de alto y bajo nivel en un moédulo de atencién global para
obtener las relaciones mas importantes entre caracteristicas. Asi mismo, Ruiz et. alf9 pro-
puso una estrategia que combina los mecanismos de atencion, bloques de campo receptivo
y un entrenamiento débilmente supervisado, segmentando y clasificando pélipos. El modelo

captura caracteristicas del pélipo que pasan al mecanismo de atencion donde se aprenden

37 Chien-Hsiang HUANG; Hung-Yu WU, and Youn-Long LIN. “Hardnet-mseg: A simple encoder-decoder

polyp segmentation neural network that achieves over 0.9 mean dice and 86 fps”. In: arXiv preprint
arXiv:2101.07172 (2021).

38 Deng-Ping FAN et al. “Pranet: Parallel reverse attention network for polyp segmentation”. In: Medical Image

Computing and Computer Assisted Intervention—MICCAI 2020: 23rd International Conference, Lima, Peru,

October 4-8, 2020, Proceedings, Part VI. vol. 23. Springer International Publishing. 2020, pp. 263—-273.
39 Bo DONG et al. “Polyp-pvt: Polyp segmentation with pyramid vision transformers”. In: arXiv preprint
arXiv:2108.06932 (2021).
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relaciones entre las dos clases, para asi caracterizar el pélipo@. Este enfoque es real-
izado bajo un esquema débilmente supervisado, que entrena con etiquetas de bajo coste
que son las mascaras. De igual manera, en la literatura se propuso CoIonSegNe@, que es
una arquitectura codificador-decodificador para la deteccidn, localizacién y segmentacion de
polipos mediante bloques residuales, pero cuyos resultados fueron obtenidos en conjuntos
de datos controlados, lo que podria no funcionar en ambientes reales donde se presentan
movimientos de camara, problemas de iluminacion.

Asi mismo, hoy en dia han aparecido aproximaciones basadas en enfoques semisuper-
visados para la segmentacion que hacen uso de la arquitectura U-Netf*T, que aunque trata
de combatir la escasez de etiquetas, esta limitado a trabajar con datos en ambientes con-
trolados, es decir, con datos de pélipos etiquetadosF_Z]. En la literatura, también aparecen
aproximaciones que permiten el modelamiento de datos desbalanceados (observaciones
con pdlipos) con respecto al tracto intestinal. Por ejemplo, Tian et alf¥| propuso un modelo
generativo que reconstruye la imagen, que se entrena con ambas clases, utilizando princi-
palmente imagenes de tracto y solo unas pocas imagenes de pélipo@ etiquetadas. Aunque
trata de abordar el problema de los datos desbalanceados, utilizan conjuntos de datos priva-
dos con fotogramas controlados y necesita mas conjuntos de datos de pdélipos para evaluar

la generalizacion.

40 Debesh JHA et al. “Real-time polyp detection, localization and segmentation in colonoscopy using deep
learning”. In: leee Access 9 (2021), pp. 40496—40510.

41 Olaf RONNEBERGER,; Philipp FISCHER, and Thomas BROX. “U-net: Convolutional networks for biomed-
ical image segmentation”. In: Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention—MICCAI
2015: 18th International Conference, Munich, Germany, October 5-9, 2015, Proceedings, Part Ill 18.
Springer. 2015, pp. 234-241.

42 Siwei CHEN; Gregor URBAN, and Pierre BALDI. “Weakly Supervised Polyp Segmentation in Colonoscopy
Images Using Deep Neural Networks”. In: Journal of Imaging 8.5 (2022), p. 121.

43 YuTIAN et al. “Few-shot anomaly detection for polyp frames from colonoscopy”. In: Medical Image Comput-
ing and Computer Assisted Intervention—MICCAI 2020: 23rd International Conference, Lima, Peru, October
4-8, 2020, Proceedings, Part VI 23. Springer. 2020, pp. 274-284.
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2. Problema de Investigacion

Las colonoscopias son procedimientos tediosos, que toman aproximadamente 30 minutos,
lo que conlleva a que la deteccion de pélipos sea una tarea desafiante incurriendo en un
alto indice de detecciones incorrectas. Es por ello, que en la literatura existen estrategias
computacionales para soportar tareas de segmentacion, localizacién y clasificacién de poli-
pos. Sin embargo, estas estrategias estan acotadas para trabajar en escenarios controla-
dos con pocos datos donde algunos de datos solo presentan fotogramas con pdlipos, otros
pocos presentan poca cantidad de fondo pdlipos y otras estrategias son susceptibles al
ruido. De hecho, estas estrategias no consideran que la gran mayoria de fotogramas en
una colonoscopia no contiene masas sospechosas. Esto hace que herramientas computa-
cionales puedan tener limitaciones al ser transferidas a escenarios reales. Sumado a esto, la
adaptacién de estas herramientas, debido a su caracter estrictamente supervisado, requiere
el etiquetado exhaustivo de nuevas colonoscopias lo cual puede incurrir en un alto costo de

adaptacion, asi como en la dedicacion de un tiempo de los especialistas.
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3. Objetivos

Objetivo General

» Implementar una representacion profunda, siguiendo un entrenamiento no supervisado,
para detectar pélipos observados en colonoscopias.
Objetivo Especificos

 Definir un conjunto de datos a partir de secuencias de colonoscopia reales que con-

tenga un desbalance de polipos.

» Implementar una arquitectura computacional de aprendizaje profundo, utilizando una

estrategia de aprendizaje no supervisado para la deteccion de pélipos.

» Desarrollar un esquema de deteccion de anomalias para capturar patrones relevantes

en la caracterizacién de polipos sobre secuencias de colonoscopia.

+ Validar la metodologia propuesta con respecto a la capacidad de capturar patrones

anormales asociados a los polipos.
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4. Metodologia Propuesta

En este trabajo se exploraron dos estrategias de entrenamiento débilmente supervisado
para la deteccién de pélipos en secuencias de colonoscopia explorando el ajuste de mod-
elos computaciones sin requerimientos estrictamente supervisados. En un primer enfoque
se propuso un esquema de aprendizaje semisupervisado para realizar una tarea de seg-
mentacion binaria de polipos ajustando una arquitectura con multiples mecanismos de aten-
cion. En un segundo enfoque se propuso un esquema no supervisado, ajustando una arqui-
tectura de multiples mecanismos de atencion, por medio de una tarea de reconstruccion de
imagenes. Desde esta perspectiva, la arquitectura fue entrenada Unicamente con datos del
tracto intestinal (fondo) y detectando los pélipos desde una perspectiva de anomalias. En la

Figura 7| se observa de manera general los dos enfoques propuestos.

Figura 7. Metodologias propuestas para la deteccién de pélipos en secuencias de colonoscopia.
A la izquierda se observa la metodologia de entrenamiento semisupervisado. En la seccidén 1-a la
arquitectura realizo el aprendizaje con los datos limitados etiquetados X, Y;. Luego el aprendizaje
se complementa con pseudoetiquetas. A la derecha se observa la estrategia no supervisada sigu-
iendo una tarea de reconstruccion de imagenes. La deteccion se realiz6 mediante una estrategia de
deteccion de anomalias, entrenando con clases de solo fondo
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4.1. Arquitectura convolucional con multiples mecanismos de atencion.

El objetivo principal de este trabajo fue explorar y proponer alternativas de aprendizaje y
ajuste de arquitecturas de aprendizaje profundo, permitiendo asi ser adaptadas al problema
de deteccion de pdlipos en escenarios reales, i.e., datos poco etiquetados y con redundancia
de imagenes de fondo (tracto intestinal). Es por ello, que en este trabajo decidimos adoptar
una arquitectura del estado del arte para la segmentacion y caracterizacion de pélipos@.
Sin embargo, la metodologia propuesta de aprendizaje puede ser flexible para incluir otras
representaciones profundas.

La arquitectura adoptada ha demostrado ser capaz de segmentar pélipos, siendo robusta
a cambios de apariencia, forma y artefactos presentes en fotogramas de colonoscopia. La
Figura[8]ilustra la arquitectura base implementada en este trabajo. Esta arquitectura se fun-
damenta principalmente en mecanismos de atencion y bloques convolucionales de campo
receptivo (RFB, por sus siglas en inglés) para capturar caracteristicas del tracto intestinal
y particularmente para caracterizar polipos, conjugando informacién local (desde bloques
convolucionales), intermedia (desde bloques receptivos) y no-local (desde mecanismos de
atencién).

Particularmente, la arquitectura recibe como entrada una imagen de la colonoscopia X
que se proyecta a un bloque convolucional para extraer un banco de caracteristicas 5 =
{By,Bs,...B;_1,B;}. En este trabajo, el bloque convolucional corresponde a un modelo
Res2Net-50 preentrenadd™|

A partir de esto, tomamos las dos ultimas salidas (B;_1(X) y B;(X)) para ser la entrada
del mecanismo de atencion cruzada de multiples cabezas. Las ramas de procesamiento de
entrada a cada mecanismo de atencidén estan conformadas por bloques RFB ¢ que imple-

mentan convoluciones 1 x 1, 3 x 3, 5 x 5y 7 x 7 de manera local y dilatada para codificar

44 Shang-Hua GAO et al. “Res2net: A new multi-scale backbone architecture”. In: IEEE transactions on
pattern analysis and machine intelligence 43.2 (2019), pp. 652-662.
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Figura 8. Arquitectura propuesta por Ruiz et. al. para la segmentacién de cancer colorrectal.
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los patrones geométricos relevantes de la entrada X. Para cada mecanismo de atencion
se definen tres tensores ), K y V, que aprovechan una representacion intermedia RFB y
sirven como entrada para conformar cada mecanismo de atencién. Es decir, cada rama de
procesamiento es mapeada como: @ = ¢(B;(X)), K = ¢(B;(X))y V = ¢(B;(X)).

En cuanto a los mecanismos de atencion, los tensores Q y K son concatenados en un
bloque ((Q + K)), se transpone ((Q + K)*) y multiplica con si misma para obtener la matriz
de atencién que correlaciona la informacion de forma no local, como: att = o((Q+ K) x (Q +
K)T), donde estas operaciones ocurren respecto a la dimension de los canales y contiene
la similaridad del coseno entre cada uno de los pixeles de cada canal. A partir de la matriz
de atencion se ponderan los pixeles y canales que son mas importantes. Entonces, la
entrada V' se multiplica con la matriz att, obteniendo por médulo de atencién (cada cabeza):
C; = V x att. Esta operacion se puede hacer en paralelo para multiples cabezas en un
tensor I' = {C},Cs, ..., C;}, para finalmente ser mapeados con una convolucion 1 x 1 con
la funcién de activacion sigmoide dando como resultado la segmentacién del pélipo ¥ =
o(Convix(I)).
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4.2. Entrenamiento semisupervisado para la deteccion de cancer colorrectal

La deteccion de polipos en la literatura se ha limitado a esquemas completamente super-
visados, limitandose a pocos datos, el uso de observaciones de la misma institucién y sin
tener en cuenta mecanismos para refinar las estrategias con nuevos datos. En este trabajo
se propuso, implementé y evalué una estrategia de aprendizaje semisupervisado que utiliza
dos particiones de datos: un conjunto de datos etiquetados (D, = {X;,Y;}) y un conjunto de
datos sin etiquetar (D, = {X,})-

Particularmente, la estrategia semisupervisada se entrend con el conjunto D, la repre-
sentacién profunda Fy(X;) — Y;. Con esta ajuste se generan pseudoetiquetas para el con-
junto D,, como, Fy(X,) = Y,. Posteriormente estos nuevos datos etiquetados se unen al
conjunto D, para refinar el modelo de aprendizaje profundo mediante un reentrenamiento
(fine-tuning) a partir de las etiquetas conocidas y pseudoetiquetas. En esta metodologia se
ajusto la arquitectura LPSegnet (Fy), usando en el conjunto de entrenamiento, Unicamente
un subconjunto etiquetado (de cinco folds), y propagando la representacion en los otros
subconjuntos.

Entrenando la arquitectura base (Fy) se hace el ajuste de parametros del modelo con los
datos etiquetados D,, aprendiendo patrones relacionados con caracteristicas generales de
los polipos (Figura [9Fc). Luego, este modelo entrenado es utilizado para generar pseu-
doetiquetas Fy(X,) = Y, confiables, siendo seleccionadas a partir de una regla definida a
partir de las segmentaciones generadas Y; (Figura @-d). Para este trabajo, se utilizo como
regla de confianza el valor promedio de pixeles segmentados para determinar si la clase es
pélipo, o de lo contrario se deja la mascara totalmente oscura para indicar que es fondo.
Las pseudoetiquetas confiables generadas se concatenan al conjunto de datos etiquetado
Diorar = {X1, Y1} U {Xu, Yu} para realizar un reentrenamiento (fine-tuning) del modelo y refi-
nar los parametros aprendidos con nuevos pélipos que no poseen una mascara hecha por
un experto. La motivacién de este enfoque se debe a utilizar informacién parcial de los

datos, permitiendo generar un modelo de segmentacion generalizable en el mismo dominio
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para datos no vistos y reduciendo costos ya que no es necesario el etiquetado por completo

de los videos por parte de un experto gastroenterélogo.

Figura 9. Metodologia semisupervisada propuesta.
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4.3. Entrenamiento autosupervisado y deteccion de polipos como anomalias

En este trabajo,también se explord, propuso e implemento una estrategia autosupervisada
para la caracterizacién de pdélipos como anomalias, que no han sido observados durante
el entrenamiento. De hecho, durante los procedimientos de colonoscopia, la mayoria de
los fotogramas (mas del 90%) corresponden a tracto intestinal, en comparacion con los
fotogramas con pélipos. Computacionalmente, este hecho implica un desbalance natural
de clases para la deteccion de pélipos. Entonces resulta conveniente asumir que una ar-
quitectura puede aprender la variabilidad del tracto intestinal, a lo largo de la navegacién
colonoscopica, considerando el aprendizaje de una sola clase. Asi,de este modo, durante la
evaluacién y puesta en funcionamiento de la arquitectura, cuando se observa un fotograma
con un pélipo, se debe generar una alerta en el funcionamiento de la arquitectura, por una
observacidén anormal, lo cual puede ser un indicador de deteccion de las masas. Este en-
foque permite la valoracién de pdlipos con una amplia variabilidad en forma,margen y rep-

resentacion textural.
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Para lograr este enfoque, primero se extendié la arquitectura base para que sea operable
en un esquema autosupervisado, i.e., sin etiquetas relacionadas con el pdélipo. Particular-
mente, a la arquitectura LPSegnet se le acondicion6 en la salida un bloque convolucional
que se encarga de resumir los canales de I’ en una imagen de salida X. Asi, la arquitec-
tura implementada retorna en la salida una imagen de tres canales, permitiendo realizar
ahora una tarea autosupervisada de reconstruccion del tracto observado. Esta arquitectura
es entonces ajustada con etiquetas de una sola clase (fotogramas del tracto intestinal sin
polipos), siguiendo una funcién de perdida L = || X — X||; donde Fy(X) = X y X — X. En
este caso, la red puede aprender una alta variabilidad de observaciones control del tracto
intestinal, incluyendo variaciones de luz y artefactos encontrados durante la colonoscopia.
Ademas, este entrenamiento puede aprovechar del amplio nimero de ejemplos disponibles
de navegacion en las colonoscopias convencionales.

Una vez entrenada la arquitectura, entonces los polipos proyectados deben tener reconstruc-
ciones erréneas y su cuantificacién conduce a la deteccion de los mismos. Especificamente,
se utilizé un conjunto de datos de entrenamiento DI = {X;}"" que contiene Unicamente
imagenes con tracto intestinal (Figura [10Fa), el cual permite el ajuste de la arquitectura.
Este conjunto de datos se utilizé para entrenar al modelo en reconstruir imagenes y pa-
trones de un tracto intestinal sano (Figura[10}b). Luego, utilizando un conjunto de validacién
D, = {X%, X%}"™ que corresponde al conjunto de datos de tractos (7)) y pélipos (P), se
cuantifico el nivel de reconstruccién admisible para determinar un umbral de reconstruccién
7. este valor de umbral es el limite a partir de la cual una reconstruccién se empieza a
considerar anémala (Figura[10}c).

El paso final de esta red corresponde a utilizar el conjunto de datos D, = { X%, X&}" para
evaluar con imagenes nunca vistas en entrenamiento ni validacion, el modelo y su viabilidad
en escenarios clinicos de colonoscopias (Figura [T0Fd). La motivacién de este enfoque se
debe a explorar una tarea de aprendizaje totalmente no supervisada, permitiendo generar

un modelo capaz de detectar polipos sin la intervencidén de un experto gastroenterdlogo en
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Figura 10. Metodologia auto-supervisada para la deteccion de p6lipos como anomalias
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el procedimiento ahorrando en costos de etiquetados. Este enfoque de entrenamiento utiliza
el conjunto de datos COLON uUnicamente ya que posee secuencias largas de colonoscopia

y una gran cantidad de datos de tracto intestinal.
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5. Disefio Experimental

5.1. Conjunto de datos de colonoscopias

5.1.1. Conjunto de datos publico Las arquitecturas consideradas en este trabajo se
entrenaron y validaron en secuencias de imagenes de pdélipos y fondo utilizando diversos
conjuntos de datos publicos. La seleccién de estos conjuntos publicos permitié la com-
paracion con otros métodos del estado del arte y la evaluacion de la competitividad de los

enfoques propuestos. Los conjuntos de datos utilizados fueron los siguientes:

» ASU-Mayo Clinic Colonoscopy Video: Este conjunto de datos liberado en 2015 en
el desafio Automatic Polyp Detection. Este conjunto de datos contiene videos de 10
secuencias de colonoscopia con pélipos y 10 videos con solamente tracto intestinal,
ambos grupos contiene su correspondiente anotacion. Adicionalmente este conjunto

de datos contiene 18 videos para testeo sin anotacioneg™|

» ETIS-Larib: Este conjunto de datos también fue liberado en el desafié Automatic Polyp
Detection, este conjunto de datos contiene 196 imagenes de pdélipos con anotaciones

que fueron extraidos de 34 colonoscopias diferentes™|

» CVC-Clinic DB: De igual forma fue liberado en el desafio Automatic Polyp Detection,

contiene 612 fotogramas con polipo con anotacion que fueron extraidos de 31 colono-

4 Nima TAJBAKHSH; Suryakanth R GURUDU, and Jianming LIANG. “Automated polyp detection in
colonoscopy videos using shape and context information”. In: IEEE transactions on medical imaging 35.2
(2015), pp. 630—644.

46 Juan SILVA et al. “Toward embedded detection of polyps in wce images for early diagnosis of colorectal
cancer”. In: International journal of computer assisted radiology and surgery 9 (2014), pp. 283—293.
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scopias diferenteg’|

» CVC-Video Clinic DB: Este conjunto de datos fue liberado en el desafio Endoscopic
Vision Challenge en el 2018, este conjunto de datos contiene 18 colonoscopias difer-
entes con una duracion de alrededor de 1 minuto, todas las secuencias contienen
pélipos y estan con su respectiva anotacién, adicionalmente este conjunto de datos

contiene 18 videos para validacion sin anotacion*§]

» Kvasir-SEG: Este conjunto de datos fue liberado en el 2020, contiene alrededor de
1000 fotogramas con pélipos anotados que fueron seleccionados de diferentes pro-

cedimientos de colonoscopia™}

5.1.2. Conjunto de secuencias largas de colonoscopia: COLON En este trabajo tam-

bién se utilizé un conjunto de secuencias largas de colonoscopia (denominado COLON) .

El conjunto de datos COLON esta compuesto por secuencias largas de colonoscopia de 35

videos grabados con la camara Olympus Evis Excera Ill. Cada video tiene una resolucion

espacial de 480 x 720 pixeles y una resolucién temporal de 30 fps. En total, se cuenta con

alrededor de 30.000 pdlipos anotados en estas secuencias, mientras que el resto de los fo-

47

48

49

50

Jorge BERNAL et al. “WM-DOVA maps for accurate polyp highlighting in colonoscopy: Validation vs.
saliency maps from physicians”. In: Computerized medical imaging and graphics 43 (2015), pp. 99-111.

Quentin ANGERMANN et al. “Towards real-time polyp detection in colonoscopy videos: Adapting still frame-
based methodologies for video sequences analysis”. In: Computer Assisted and Robotic Endoscopy and
Clinical Image-Based Procedures: 4th International Workshop, CARE 2017, and 6th International Work-
shop, CLIP 2017, Held in Conjunction with MICCAI 2017, Québec City, QC, Canada, September 14, 2017,
Proceedings 4. Springer. 2017, pp. 29—41.

Jorge J BERNAL et al. “Polyp detection benchmark in colonoscopy videos using gtcreator: A novel fully
configurable tool for easy and fast annotation of image databases”. In: Proceedings of 32nd CARS confer-
ence. 2018.

Konstantin POGORELQV et al. “Kvasir: A multi-class image dataset for computer aided gastrointestinal
disease detection”. In: Proceedings of the 8th ACM on Multimedia Systems Conference. 2017, pp. 164—
169.
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Figura 11. Conjunto de secuencias largas de colonoscopia COLON, la primer fila son fotogramas
de tracto intestinal, la segunda fila p6lipos con su respectiva delineacion y la tercer fila pélipos que
pueden llegar a ser confundidos con tracto intestinal

togramas corresponden al tracto intestinal (fondo). El conjunto de datos COLON fue creado
por el grupo de investigacion BIVL?ab en colaboracién con el Instituto de Gastroenterologia
y Hepatologia del Oriente IGHO S.A.S Este conjunto de datos simula un procedimiento
de colonoscopia real, ya que incluye variaciones como movimientos de camara, preparacion
intestinal deficiente y fatiga del gastroenterélogo durante el proceso. La Figura [T1] muestra
diferentes fotogramas de secuencias de colonoscopia, en la primera fila se muestran fotogra-
mas de tracto intestinal, en la segunda fila fotogramas de po6lipos y en la tercera fotogramas
de polipos que pueden llegar a confundirse como fondoﬁ.

Este conjunto de datos contiene la mayor cantidad de datos etiquetados entre las clases de
tracto intestinal y pélipo, en comparacién con los conjuntos de datos publicos. La Figura[12]
muestra una comparacion entre los diferentes conjuntos de datos utilizados en este trabajo,
donde el conjunto de datos COLON supera significativamente a los demés|5_1|, Adicional-

mente, COLON presenta un desbalanceo natural de etiquetas, donde solo alrededor del

5T Lina RUIZ et al. “COLON: The largest COlonoscopy LONg sequence public database”. In: arXiv preprint

arXiv:2403.00663. 2024.
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Figura 12. Comparacioén entre los conjuntos de datos publicos y el conjunto de datos de secuencias
largas de colonoscopia COLON, tomado de: COLON: The largest COlonoscopy LONg sequence
public database
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10% de los fotogramas contienen pélipos. Este desbalanceo es realista a lo observado en
la rutina clinica y ademas es propicio para entrenar y validar las estrategias de aprendizaje
semisupervisado y de anomalias propuestas y emular el comportamiento en un ambiente

real.

5.2. Hiperparametros de la arquitectura propuesta

El entrenamiento de la arquitectura propuesta, tanto para el enfoque semisupervisado como
para el de deteccién de anomalias, se realizé utilizando los hiperparametros de la Tabla [1]
En cuanto a la arquitectura, se establecieron 4 cabezas de atencion, con un total de 16
bloques RFB (4 por cabeza). Se utilizé una Res2Net-50%4 con 50 bloques convolucionales
junto con bloques residuales para extraer las caracteristicas locales de la imagen de entrada.
Adicionalmente, cada bloque RFB incluye convoluciones independientes (una normal y otra
dilatada) con kernels de 1 x 1, 3 x 3,5 x 5y 7 x 7, respectivamente. Las ramas de las

convoluciones se integran en una sola mediante una convolucién 1 x 1.
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Tabla 1. Hiperparametros de entrenamiento de arquitectura

Parametros de entrenamiento | Semi-supervisado | Deteccion de anomalias
Epoca 80 80
Tasa de aprendizaje 1e-4/1e-6 1e-4/1e-6
Tamafno del lote 8 8
Tamano del entrenamiento 352 352
Tasa de decaimiento 0.1 0.1
Epoca de decaimiento 50 50

5.3. Validacion

5.3.1. Enfoque semi-supervisado Este enfoque de aprendizaje semi-supervisado se
validé en dos etapas. En la primera etapa, se entrend el modelo con 2.900 fotogramas
balanceados de pdlipos y tracto intestinal de los conjuntos de datos publicos Kvasir-SEG,
CVC-Clinic y ASU-Mayo. En la segunda etapa, se evalud el rendimiento del enfoque en
dos aspectos. Primero, se validd el rendimiento del modelo en los datasets Kvasir-SEG,
ETIS-Larib, CVC-Clinic, ASU-Mayo y CVC-Video. Segundo, se comparé la capacidad de
generalizacion del modelo entrenado con datos publicos y la misma arquitectura después
de un reentrenamiento (fine-tuning) con 25 videos de entrenamiento del conjunto de datos
COLON. El proceso de validacion se ilustra en la Figura [T3] Para el entrenamiento, se
realizaron 5 particiones aleatorias de muestras etiquetadas y no etiquetadas (20%, 40%,
60%, 80% y 100% de datos etiquetados). Durante el proceso, se generaron pseudoetiquetas
confiables a partir de una regla de confianza basada en el numero promedio de pixeles
detectados como polipo y tracto intestinal para generar muestras con y sin pélipo. En ningin

caso se utilizo la etiqueta real asociada a la muestra.

5.3.2. Enfoque de deteccidon de anomalias La validacién del enfoque de deteccién de
anomalias se realiz6 en tres etapas, utilizando Uunicamente el conjunto de datos COLON.
En la primera etapa, se entrend al modelo con 5 videos que no contienen polipos para que

aprendiera a modelar el tracto intestinal. En la segunda etapa, se utilizaron 20 videos con
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Figura 13. Entrenamiento y validacién con los conjunto de datos para el enfoque semi-supervisado
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pélipos y 5 de fondo para determinar un umbral que separa ambas clases. Este umbral se
calculd a partir de las curvas de precisién y sensibilidad, buscando un punto intermedio que
sirviera como limite en el error del modelo para determinar qué fotogramas corresponden a
pblipos (andémalos) y cuales a fondo. En los resultados se reporta el comportamiento ante
estos cambios. En la tercera etapa, se validdé el modelo con 10 videos del conjunto de
prueba de COLON, que contienen polipos y fondo, con el objetivo de evaluar el rendimiento
del umbral y del modelo para distinguir entre fotogramas con y sin pélipos. El proceso de

validacion se ilustra en la Figura[14]
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Figura 14. Entrenamiento y validacién con los conjunto de datos para el enfoque anémalo
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6. Evaluacion y Resultados

En este trabajo se exploraron dos alternativas semisupervisadas para detectar y localizar
pblipos en secuencias colonoscépicas, priorizando principalmente el trabajo en escenar-
ios reales, con secuencias que contienen fotogramas sin este biomarcador y que reportan
alta variabilidad textural para representar el tracto rectal. Las dos estrategias de apren-
dizaje propuestas en este trabajo fueron validadas utilizando conjuntos de datos publicos
compuestos por secuencias cortas de colonoscopia y fotogramas de pdélipos unicamente.
También se validé con un conjunto de datos COLON compuesto por secuencias largas de
colonoscopia para validar los métodos en entornos reales. A continuacién, se detallan los

resultados obtenidos sobre las dos estrategias de aprendizaje que se utilizaron.

6.1. Deteccion de polipos siguiendo un esquema semi-supervisado

En esta aproximacién, fue incluido una implementacion de aprendizaje semisupervisado so-
bre una arquitectura que incluye modelos de atencidn para localizar y segmentar los pélipos.
Las métricas empleadas fueron la Sensibilidad y el Valor F1, ya que nos indican si el modelo
genera falsos negativos y un promedio entre falsos positivos y negativos, respectivamente.
En este contexto, estamos interesados en desarrollar un soporte computacional que permita
generar alertas sobre masas sospechosas, durante la colonoscopia, hecho critico en la val-
oracion de cancer colorrectal y una de las principales razones de la incidencia de hallazgos
en estados tardios.

Como experimento inicial se validé con tres diferentes conjuntos de datos publicos (de-
scripcion de los datos son expuestos en la Figura[13). Para ello se siguié un experimento
que toma diferentes conjuntos de datos con etiquetas y propaga el resto de datos, dando
un caracter semisupervisado y permitiendo generalizar la representacion ante escenarios

dindmicos, donde las etiquetas puede irse agregando continuamente. En la Figura[15] se
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Figura 15. Métricas obtenidas con los conjuntos de datos publicos.
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muestran los resultados obtenidos por el modelo en cada una de las particiones de datos
etiquetados. Se observa que una mayor cantidad de datos etiquetados incluidos en el en-
trenamiento logran mejorar el modelo propuesto.

Como era de esperarse, el comportamiento con mejor Exhaustividad y Valor F1, en la may-
oria de casos, es logrado con el 100% de los datos etiquetados, logrando asi un ajuste
completo de la arquitectura a cada conjunto de datos particular. Sin embargo, resulta in-
teresante que el método propuesto con el conjunto de datos de ASU-Mayo tiene el mejor
comportamiento en Exhaustividad con el 60% de los datos etiquetados. También se observa
una respuesta creciente en el con el conjunto de datos "solo pdlipos" a partir de utilizar el
60% de los datos etiquetados junto a pseudoetiquetas. Este hecho resulta interesante,
porque el método tiene una eficiencia superior al 70% sin usar la totalidad de los cuadros,
y reconociendo que estas son secuencias cortas, podriamos suponer que lograria un com-
portamiento mas generalizable al enfrentarse con escenarios méas diversos.

En una segunda etapa de la validacion del esquema semisupervisado, se procedié a re-
alizar un entrenamiento y validacion en un escenario real, donde se cuentan con extensos

videos de colonoscopia, cuyos fotogramas en su mayoria corresponden al tracto intestinal
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Figura 16. Métricas obtenidas con el conjunto de datos COLON
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(ver descripcién del conjunto de datos en la Figura [16). En este caso, se exploraron dos
alternativas de entrenamiento y evaluacion. En la primera configuracion de la arquitectura,
la arquitectura tomada para evaluar el conjunto de datos de COLON correspondi6 a la pre-
viamente ajustada por los datos publicos. En este caso, la arquitectura no observé durante
el entrenamiento los cuadros del conjunto de datos COLON, lo cual resulta provechoso para
evaluar la capacidad de generalizacion de la arquitectura. En una segunda configuracién,
"Re-entrenamiento con COLON" se utilizé un subconjunto de entrenamiento del conjunto de
datos COLON para ajustar finamente la arquitectura.

En la figura [16| se reportan los resultados obtenidos en las secuencias largas de colono-
scopia, validado con respecto a los valores de Exhaustividad y Valor F1. Cabe destacar en
estos resultados el comportamiento notable de la arquitectura que no observé durante en-
trenamiento los datos de las nuevas colonoscopias (linea roja, etiqueta "sin entrenamiento
COLON"). Como se esperaba, el enfoque semisupervisado (utilizando apenas el 60% de
datos de entrenamiento) superd logré un 75,9 % de Exhaustividad y un Valor F1 de 29.87%.
Este resultado resulta interesante porque valida la hipdtesis de generalizacion del enfoque

propuesto. A validar el modelo después de haber sido entrenado con los conjuntos de datos
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publicos y reentrenado con el conjunto de datos COLON, se observa una Exhaustividad
del 75,94% al utilizar el 60% de datos etiquetados. Esto indica que la representacién es
robusta al cambiar de dominio en los fotogramas, y que es posible utilizar desde un 60%
de datos etiquetados para generar nuevas etiquetas fiables que eviten caracterizar pélipos
como fondo. Sin embargo, se observa una pérdida de rendimiento en el Valor F1, debido
a que el modelo esta obteniendo mas falsos positivos para este conjunto de datos, es de-
cir, elementos del tracto intestinal detectados como pélipos. También resulta interesante los
valores logrados con el reentrenamiento que se van ajustando a la representacion y darian
pie a en futuros trabajos a definir esquemas alternativos de ajuste, sin que estos conlleven
al sobreaprendizaje.

Cdémo exploracion cualitativa, en la Figura [17| se muestran dos ejemplos de marcacién au-
tomatica de pdlipos para los conjuntos de datos publicos (primera fila) y el conjunto de datos
COLON (segunda fila). Los fotogramas se evaluaron en las diferentes particiones de datos
etiquetados junto con pseudoetiquetas con las que se entrend el modelo. En el caso del
conjunto de datos publico se evidencia que las particiones desde 20% hasta 60% de datos
etiquetados no termina de segmentar por completo el pdlipo, sin embargo, las particiones
80% y 100% muestran una segmentacién similar a la original, por lo que una diferencia de
20% no es significativa para detectar pélipos en secuencias cortas de colonoscopia. En
comparacion, al evaluar las segmentaciones en el conjunto de datos COLON se evidencia
que las segmentaciones al usar al menos 60% de los datos es similar a la original, por lo
qgue el modelo propuesto tiene la capacidad de modelar patrones geométricos y texturales

que diferencian los pélipos del tracto intestinal.

6.2. Deteccion de polipos siguiendo un esquema de deteccion de anomalias

El modelo propuesto para la deteccién de anomalias se evalué utilizando dos arquitecturas
clasicas del estado del arte: un autocodificador convencional y una arquitectura tipica U-

Net. El autocodificador esta compuesto de 5 capas convolucionales en el codificador, un
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Figura 17. Predicciones obtenidas en particiones de datos etiquetados que se utilizaron para entre-
nar la arquitectura junto con pseudoetiquetas.

LekEleiele

Datos Publicos

Datos COLON

20% 40% 60% 80% 100% Original

vector embebido de 32768 valores escalares y un numero de 5 capas convolucionales en el
decodificador. Por otra parte, la arquitectura U-Net usada como linea base tiene un total de 4
capas en el codificador, un vector embebido de dimension (1024, 7,11) y un total de 4 capas
en el decodificador. Estas arquitecturas base fueron ajustadas en la tarea de reconstruccién
de fotogramas con el tracto intestinal.

Debido a la gran cantidad de datos y el desbalance natural del conjunto de datos COLON,
el entrenamiento se realizd con datos de tracto intestinal con el objetivo de modelar carac-
teristicas morfolégicas y texturales del intestino. El umbral 7 se calcul6 utilizando la curva de
Precisiéon y Exhaustividad, evaluada en un rango de umbrales que abarca el minimo y max-
imo de la funcién de pérdida (MAE). Primeramente se definié el umbral 7, como la media
entre la precision y la sensibilidad de los errores que se obtuvieron en validacion. Adicional-
mente, se utilizaron dos umbrales equidistantes 7; que disminuy6 la deteccion de falsos
negativos y 753 que disminuy6 la deteccién de falsos positivos. Con los umbrales definidos,
se realizé la deteccidn de pdlipos en el conjunto de evaluacion.

En la tabla[2] se reportan los resultados de Especificidad y Exhaustividad (conocido en inglés
como Recall) obtenidos mediante tres umbrales diferentes tanto para los modelos autosu-
pervisados de la linea base: Autocodificador (r; = 31.62658, r, = 32.62658, 73 = 33.62658)
y U-Net (1, = 35.0069, m = 36.0069, 73 = 37.0069), como por el método propuesto (r =
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14.9918, », = 13.6621 , 73 = 16.3215). También se ubicé en la tabla los mejores resultados
obtenidos en el enfoque semisupervisado con el conjunto de datos COLON, para realizar un
analisis comparativo entre estas estrategias débilmente supervisadas. Cabe destacar, que
para la seleccion del umbral 7, = 14.9918, se logré obtener una Exhaustividad de 84,92%,
en cuanto a la deteccién de masas sospechosas. Este valor resulta relevante, a pesar de
la baja Especificidad, teniendo en cuenta la importancia en el contexto de reconocer pos-
itivamente polipos, durante la navegacién de la colonoscopia. Ademas, compensando la
arquitectura con otros valores de umbral 7, podemos encontrar un mayor balance entre la
exhaustividad y la especificidad. El método propuesto, de hecho, supera ampliamente a los
enfoques definidos como linea base, logrado una mayor adaptacién al problema de detec-
cién de pdlipos y lidiando mejor con la alta variabilidad observacional del tracto intestinal.
También el método tiene un comportamiento alto en exhaustividad comparado con lo logrado
por el método supervisado, pero el método semisupervisado tiene un mejor desempeno en
la especificidad. En este caso resulta oportuno poder aprovechar estas representaciones y

en un trabajo futuro poder explorar las dos condiciones de forma conjunta.

Tabla 2. Comparacién entre diferentes arquitecturas del estado del arte y las metodologias propues-
tas.

Arquitectura Exhaustividad [%] | Especificidad [%]
Semisupervisado 60% 75,94 65,38
Semisupervisado 100% 72,56 92,19
Autocodificador 7 18,60 75,89
Autocodificador 7 10,97 83,92
Autocodificador 73 5,62 90,17
U-Net 7, 30,93 63,88
U-Net 24,14 73,18
U-Net 73 15,74 81,16
Metodologia Propuesta 7, 84,92 15,54
Metodologia Propuesta 7, 75,80 27,41
Metodologia Propuesta 73 62,31 41,26

49



7. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se exploré esquemas alternativos de entrenamiento y ajuste de representa-
ciones computacionales que soporte la tarea de localizacion de pdlipos, en contextos des-
balanceados, con pocas muestras del objeto de interés. Es asi, que en este trabajo se
presentaron dos estrategias de aprendizaje débilmente supervisado, que ajustaron una ar-
quitectura convolucional, que incluye mecanismos de atencién y que demostré ser eficaz en
la tarea de segmentacion y discriminacion de pdlipos. En primer lugar, la estrategia semisu-
pervisada exploré la capacidad de una representacidén profunda, para adaptarse y codificar
patrones de podlipos, usando un subconjunto limitado de datos. Esto es razonable y coher-
ente con el contexto clinico, que requiere no solo entrenar representaciones, sino que pueda
usar nuevos datos que no estén estrictamente anotados. En este caso, la arquitectura prop-
uesta propago nuevas etiquetas en datos sin marcaciones, y luego uso las pseudoetigetas
con mas confianza para ganar capacidades de generalizacion. El método demostré tener un
comportamiento aceptable usando solo el 60% de los datos. El comportamiento con mejor
Exhaustividad y Valor F1 se obtiene utilizando el 100% de las etiquetas, pero de manera in-
teresante en algunos de los conjuntos de datos publicos el modelo obtiene mejores Valores
F1 a partir de utilizar 60% de etiquetas junto con pseudoetiquetas, revelando que el modelo
tiene una eficacia del 70% sin usar la totalidad de los fotogramas con etiquetas teniendo
varios conjuntos de datos, lo cual nos lleva a un comportamiento mas generalizable en es-
cenarios mas diversos de colonoscopias. De hecho, en una validaciéon sobre un conjunto
de datos mas cercano a las colonoscopias en la rutina clinica y sin requerir ningun entre-
namiento extra, el método propuesto demostrd tener capacidades de generalizacién en la
tarea de deteccion de pdlipos.

En un segundo método, en este trabajo se validé un esquema de aprendizaje autosuper-
visado, siguiendo una tarea de reconstruccién, y detectando pdlipos bajo un criterio de

muestras an6malas. En esta alternativa de aprendizaje se validé la tarea de aprender sola-
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mente de cuadros del tracto intestinal que no contienen, pdlipos, los cuales son redundantes
en un procedimiento de colonoscopia. Entonces, la arquitectura profunda se adapté para
gue pudiera reconstruir los cuadros de entrada y no requiriera una tarea de supervision.
Luego se entrend la arquitectura y los fotogramas con pélipo, proyectados a la arquitectura,
fueron detectados como fotogramas con errores significativos de reconstruccion.

Con este enfoque al ser entrenada con una unica clase la arquitectura fue capaz de apren-
der sobre el fondo y cuando se validé con datos de ambas clases mediante los errores de
reconstruccion (MAE) se obtuvo un umbral a partir de una curva de Exhaustividad y Pre-
cision que evalud diferentes valores de estas métricas en diferentes umbrales. Para este
enfoque se utilizé tres umbrales, un umbral que aumentaba la Exhaustividad, otro umbral
qgue equilibro las métricas de Exhaustividad y Precision y un tercer umbral que disminuyo
el umbral, este ultimo para disminuir la tasa de falsos positivos. De esta metodologia se
observé que el mejor resultado en cuanto a Exhaustividad que es del 84.92% se obtuvo al
utilizar la metodologia propuesta con un umbral 7 = 14.9918, que casi triplico lo obtenido
en las arquitecturas clasicas como la U-Net o el autocodificador en diferentes umbrales e
incluso supero a la metodologia semisupervisada que utilizo el 60% de los datos junto pseu-
doetiquetas. Este enfoque de deteccidon de anomalias propuesto es viable realizar este
enfoque de entrenamiento para apoyar las tareas de los radiélogos en la identificacién y car-
acterizacion de pélipos. sin embargo, los resultados obtenidos en Especificidad del 15.54%
nos revela que se generaron una gran cantidad de falsos positivos lo cual puede llegar a
aumentar la cantidad de fotogramas que el especialista debera observar.

El trabajo realizado fue consistente y demostrd que alternativas de aprendizaje pueden ser
claves para poder transferir estas herramientas en ambientes reales. Sin embargo, como
trabajos futuros se deben hacer andlisis mas detallados con respecto a diferentes grados de
agresividad de la enfermedad, expresada en tamanos de los p6lipos u otras caracteristicas
de forma y textura. También se requiere definir mecanismos que aprendan umbrales 6pti-

mos para la discriminacién anémala y poner en prueba estas alternativas en un ambiente
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real. Si bien, los métodos logran una apropiada deteccion de cuadros con pdlipo, el calculo
recurrente de falsos positivos puede conducir a ser una herramienta de baja con fiabilidad
en la rutina clinica. En trabajos futuros, buscamos utilizar otros conjuntos de datos para
observar la capacidad de generalizacion con datos de colonoscopias obtenidos con otras
maquinas. Asi mismo, como trabajo futuro se deben explorar otras funciones de pérdidas
gue estén mas asociadas a la tarea de segmentar pdlipos, permitiéndole al modelo aprender
y representar mejor el tracto intestinal, ademas de incluir otros médulos que complementen

la tarea de reconstruccion para la deteccion de anomalias.
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