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Estudio del uso de redes neuronales 3D
para el desarrollo de sistemas inteligentes
para la colonoscopia

Miquel Tena Morales
7 de febrero de 2022

Resumen- El cancer de colon es el segundo tipo de cancer con mayor mortalidad en Espana.
Detectar a tiempo los polipos, su lesidon precursora, ayuda a mitigar o erradicar su impacto. Nuestro
objetivo es ayudar a los profesionales del campo de la medicina a detectar con mayor precision
estos pdlipos. Para ello proponemos este estudio realizado con redes neuronales y un algoritmo que
anade coherencia temporal. Para el uso de redes neuronales nos hemos basado con la red neuronal
convolucional YOLO v5, la Ultima versién de YOLO y un algoritmo que asiste al modelo para que
la salida del método sea estable en el espacio y en el tiempo. Obteniendo asi un mAP global en el
dataset del Hospital Clinic de Barcelona de 0.330 en YOLO v5 y una mejora de hasta un 20% en
F2-Measure integrando el algoritmo de coherencia temporal.

Palabras Clave— Deep learning, machine learning, deteccion de pdlipos, coherencia tempo-
ral, red neuronal convolucional

Abstract— Colorectal cancer is the second type of cancer with the highest mortality in Spain.
Detecting polyps in time, their precursor lesion, helps mitigate or eradicate their impact. Our goal is
to help professionals in the medical field more accurately detect these polyps. For this we propose
this study carried out with neural networks and an algorithm that adds temporal coherence. For the
use of neural networks we have based ourselves on the YOLO v5 convolutional neural network, the
latest version of YOLO and an algorithm that assists the model so that the output of the method is
stable in space and time. Thus, obtaining a global mAP in the Hospital Clinic de Barcelona dataset
of 0.330 in YOLO v5 and an improvement of up to 20 % in F2-Measure with the temporal coherence
algorithm.

Keywords— Deep learning, machine learning, polyp detection, temporal coherence, convolu-
tional neural network
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1 INTRODUCCION

mayor mortalidad en Espafia en el afo 2020 segin

la SEOM (Sociedad Espafiola de oncologia médi-
ca), solamente superado por el cancer de pulmén [[1]].
Los pdlipos son unas protuberancias que se encuentran en
las mucosas del recto, algunos son benignos y otros son ma-
lignos y existen varias maneras de clasificarlos, aunque para
este proyecto no nos hace falta entrar en detalles, ya que nos
centramos solamente en su deteccion. Estas detecciones se
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pueden hacer a partir de colonoscopias, que son explora-
ciones que permiten la visualizacién del intestino grueso
realizadas por profesionales en el campo de la medicina.

La tasa global de pdlipos no detectados (de todos los ta-
mafos) en varios estudios realizados en 2012, se estimé
que era de un 16.8 % con aproximadamente 149 pacien-
tes totales [2]. Consideramos este porcentaje muy alto, ya
que una no deteccién implica varios problemas relaciona-
dos con la salud del paciente, como por ejemplo que el pdli-
po no detectado evolucione en cancer, o que la colonoscopia
se tendria que repetir en otro momento, lo que demora la de-
teccién de posibles pdlipos cancerigenos. En cualquiera de
los dos casos el paciente sale perdiendo, y mds atn si su
vida depende de estas detecciones. Es por esto lo que nos
motiva a realizar este proyecto: a mejorar la deteccién de
estos polipos cancerigenos mediante redes neuronales en el
tiempo.

Febrero de 2022, Escola d’Enginyeria (UAB)
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Hace aproximadamente 20 afios empezaron a surgir las
primeras soluciones computacionales a este problema, pe-
ro estas soluciones eran disefiadas para resolver problemas
concretos, las cuales utilizaban métodos como la extraccién
de caracteristicas locales de las imdgenes. Estos métodos
son una de las razones por las que estos métodos no gene-
ralizaban correctamente en datasets externos.

Debido a este problema, surgieron las soluciones que em-
pleaban algoritmos de machine learning. Los cuales si son
capaces de generalizar a través de mdltiples datasets y per-
miten obtener un gran rendimiento. Audn asi queda trabajo
para mejorar estos algoritmos, ya que también tienen pro-
blemas a la hora de realizar detecciones de pdlipos de ta-
maifio reducido.

Es por eso que proponemos una solucién basada en al-
goritmos de deep learning, las cuales nos ayudarén a resol-
ver el problema explicado anteriormente. En este articulo
se explican los pasos que se han realizado para la imple-
mentacion de dicha red y qué herramientas se han usado.
Debido a que las redes neuronales, por defecto, tratan las
imagenes sueltas. Es decir, a la hora de detectar una imagen
en concreto no tendrd en cuenta las detecciones realizadas
en imégenes anteriores, lo que generard una salida poco es-
table y a la vez los profesionales perderan la confianza en
el uso de este método. Es por eso que creemos necesario
afiadir un algoritmo que tenga en cuenta la coherencia tem-
poral, en las que se encuentran los conjuntos de imédgenes
correspondientes a cada colonoscopia.

1.1. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo ha sido desarrollar un
sistema de deteccién de polipos en imagen de colonoscopia
con una salida estable en el tiempo y el espacio. Para con-
seguirlo nos hemos marcado varios objetivos secundarios:

1. Setiene que hacer una correcta implementacién de una
red neuronal que sea capaz de detectar objetos, en este
caso hemos optado por YOLO v5 [3].

2. Una vez hayamos realizado un primer experimento,
encontrar la configuracién que optimiza la deteccién
de polipos.

3. El siguiente objetivo es implementar un algoritmo que
incluya coherencia temporal a las detecciones realizas
por el modelo entrenado.

4. Por tltimo estudiar todos los resultados obtenidos para
proponer mejoras de cara al futuro.

1.2. Requisitos del proyecto

Para la realizacién de este proyecto, se necesita un hard-
ware potente, debido a la alta exigencia de las redes neu-
ronales utilizadas. El hardware que ha sido usado por estas
redes neuronales ha sido mayoritariamente la GPU (Uni-
dad de procesamiento grafico). Ademds, también ha sido de
utilidad software que simplifica la complejidad de este pro-
yecto. Presentamos esta informacion mds detallada en las
tablas[I]y [2] respectivamente.

Hardware
CPU Intel Core i7-9700K @ 3.60GHz
RAM 16 GB (2x8 GB) @ 2133 MHz
GPU NVIDIA GeForce GTX 1070 8GB
MEMORIA 1 TB HDD + 625GB SSD

TABLA 1: HARDWARE PROPUESTO PARA LA REALIZA-
CION DEL PROYECTO.

Software Version
CUDA V10.1.243
Python 3.8.10

SO Windows 10

TABLA 2: SOFTWARE PROPUESTO PARA LA REALIZA-
CION DEL PROYECTO.

1.3. Metodologia

En referencia la metodologia de trabajo, hemos usado la
metodologia Kanban. Escogimos esta metodologia porque
es la que mejor se adaptaba a nuestro proyecto, con reunio-
nes semanales con el tutor. En cada reunién se acordaba la
tarea y/o estudio y el tiempo de realizacion de dicha tarea.
El método Kanban consiste en dividir el trabajo en tareas.
Las tareas pueden estar en tres fases: solicitada, en proceso
y realizada. En nuestro caso funcionaba de manera ciclica:

1. Se acordaba una reunién con el tutor. En esta reunion
se acordaba la tarea/estudio a realizar en una semana
vista.

2. En un sprint de una semana (normalmente), trabajaba-
mos en la tarea/estudio. Una vez terminado se acorda-
ba una reunién con el tutor.

3. En esta nueva reunidn, se evaluaba el trabajo realizado
de la dltima semana, y se proponian cambios y nuevas
tareas.

1.4. Riesgos

Antes de realizar el proyecto se hizo un estudio sobre los
posibles riesgos con los que nos podiamos enfrentar duran-
te el desarrollo. Para eso se hizo una tabla definiendo los
riesgos y el método de contencidn de estos. Los riesgos que
tenfamos en cuenta hacen referencia al dataset usado para
el proyecto, recursos hardware y conocimientos previos a la
implementacién. Una informacién mds detallada se puede
encontrar en la tabla de contingencia nimero 3]

1.5. Planificacion

Con tal de realizar correctamente este proyecto, llevamos
a cabo un calendario en el cual organizamos por fechas las
diferentes fases del trabajo. Asi pues, a modo de sprints or-
ganizados en semanas de trabajo, hemos estado trabajando
en diferentes aspectos del proyecto. En la tabla 4 podemos
observar dicha planificacion.
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TABLA 3: RIESGOS Y SU CORRESPONDIENTE CONTINGENCIA

Descripcion Fecha inicio Fecha final
Busqueda bibliografica y estado del arte del problema 01/09 10/10
Estudio del dataset y segmentacién de imagen 10/10 15/10
Estudio de redes candidatas y primeros experimentos 15/10 20/10
Desarrollo de la solucién (Codificacién, entrenamiento, prediccion) 20/10 20/01
Estudio de los resultados obtenidos 20/10 20/01
Documentacién del proyecto 01/09 07/02
Realizacidn del pdster final 07/02 13/02

TABLA 4: PLANIFICACION TEMPORAL DEL PROYECTO

2 ESTADO DEL ARTE

Antes de empezar a desarrollar nuestra propuesta, inves-
tigamos articulos que tenfan un simil con nuestro proyecto
y observar que metodologias y herramientas habian usado.
Anteriormente hemos hablado de las dos grandes metodo-
logias usadas en estos dos tultimos decenios, pero nos cen-
traremos en esas que usan machine learning ya que se acer-
can mds a nuestro proyecto.

Los algoritmos de machine learning son aquellos que
construyen un mdelo matemadtico basado en patrones e in-
ferencia a partir de datos de muestra, conocidos como “trai-
ning data”. El incremento de GPUs (Graphic Processing
Unit) y la gran disponibilidad de datasets publicos, han per-
mitido que esta metodologia se aplique en la tarea en lo que
a deteccion de pdlipos se refiere.

Se usan varias arquitecturas en relacion a la deteccion
de polipos colorectales. Entre ellas se incluyen métodos de
una etapa como SSD y YOLOv3, y métodos de dos etapas:
Faster R-CNN, Mask R-CNN y similares.

En julio de 2018, Zheng et al. [4] publicaron una aplica-
cién de un detector de objetos a tiempo real basado en You
Only Look Once (YOLO). YOLO es un detector de obje-
tos basado en la regresion que observa la imagen entera una
vez para realizar la deteccién. Utiliza una CNN a la vez pa-
ra predecir las bounding boxes y la probabilidad a la clase a
la que pertenecen.

En setiembre de 2018 Mo et al. 5] utilizo una Faster R-
CNN para la deteccién de polipos. Faster-RCNN es un de-
tector que reemplaza la ROI (region of interest) con una

regional proposal network (RPN), consiguiendo resultados
muy competitivos, siendo asi una propuesta eficiente para
la practica clinica.

En abril de 2019, Zheng et al. [6] propusieron un me-
todo para la deteccidon de pélipos y su seguimiento en los
frames posteriores. El método consiste de dos partes. Ini-
cialmente detecta y localiza los p6lipos con un detector de
objetos, U-Net. Con tal de obtener informacién temporal y
hacer un seguimiento de los pdlipos en frames utilizaron un
flujo 6ptico. También, para evitar los fallos en el seguimien-
to causado por el movimiento de la camara, entrenaron un
modelo de regresién de movimiento y una CNN, la cual es
entrenada en el momento eficientemente utilizando la infor-
macion de frames anteriores.

En diciembre de 2021, Wan et al. [7] propusieron la im-
plementacién del modelo YOLO v5 basado en un meca-
nismo de atencion propia para la deteccién de pélipos. En
el proceso de la extraccion de caracteristicas, afiadieron un
mecanismo de atencién con tal de mejorar la contribucién
de informacién buena de caracteristicas y debilitar las inter-
ferencias de canales inservibles.

3 DESARROLLO TECNOLOGICO

En esta seccién se presentan las dos implementaciones
que hemos realizado: una implementacién de la red neuro-
nal Yolo v5 para la deteccién de polipos y nuestro algoritmo
que afade coherencia temporal a dicha deteccién, progra-
mado en Python [8]]. En esta seccion se explica la metodo-
logia que se ha seguido para obtener los resultados que se
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encuentran al final de este articulo.

3.1. You Only Look Once v5 (YOLO v5)

YOLO [9], la version abreviada de You Only Look On-
ce (Solo miras una vez en castellano), es un algoritmo que
propuso Redmond et al. el cual consiste en una red neuronal
end-to-end que predice bounding boxes (cajas que envuel-
ven el objeto detectado) y la probabilidad de la clase a la
que pertenece, todo a la vez. La dltima version oficial es la
tercera aunque han surgido otras dos que no se consideran
oficiales.

YOLO v4 [10] fue propuesta por Bochkovskiy et. al. en
2020 con tal de mejorar la anterior versién, YOLO v3. El
algoritmo consigue mejores resultados y mas rapidos en el
estado del arte en lo que a detectores de este estilo se re-
fiere. La arquitectura de YOLO v4 se divide en 4 bloques:
Backbone, neck, dense prediction y sparse prediction, como
podemos observar en la figura [l| El backbone es la arqui-
tectura de extraccion de caracteristicas, la cual es diferen-
te a YOLO v3. Su nombre es CSPDarknet53, que signi-
fica Cross-Spatial -Partial connections, el cual es un nuevo
backbone que puede mejorar la capacidad de apredizaje de
la CNN. Otro modulo adicional del que dispone YOLO v4
respecto YOLO v3, es la spatial pyramid pooling block, que
esta contigua a CSPDarnket53 para incrementar el campo
receptivo y separar las caracteristicas contextuales mas sig-
nificativas. Por dltimo, a diferencia de YOLO v3, la version
4 utiliza la PANet (Path Aggregation Network), con la mi-
sién de mejorar el proceso de segmentacion de la imagen
preservando la informacién espacial.

Nosotros hemos optado por usar la versién mds recien-
te: YOLO v5 [3], que fue publicado por Glenn Jocher et al.
poco después de publicarse la version 4, utilizando el fra-
mework de PyTorch [[12] [13]].

YOLO v5 se presentaba como una mejora de YOLO v3,
implementando el mismo backbone (CSPDarnket53) que
YOLO v4 y el mismo cuello (PANet). Las diferencias con
la versién 4 de YOLO, se encuentra en la mejora de auto
learning bounding box anchors e incluye mosaic data aug-
mentation. Roboflow [[14]], un equipo de trabajo relacionado
con Ultralytics [12]], public en setiembre de 2021 [[15)] un
articulo en su blog dénde aseguran que “YOLO v5 es mas
rapido y ligero que YOLO v4” y que “la accuracy de YO-
LO v5 estd a la par con YOLO v4”, aunque a dia de hoy
no hay publicado un articulo cientifico que soporte dichas
afirmaciones.

Decidimos usar esta version ya que nos llamaba la aten-
cién que fuese open-source, adaptada a PyTorch, un frame-
work el cual habiamos visto previamente y, ademads, nos se-
ducia la idea de que los modelos fuesen ligeros y rapidos,
dado que disponemos de un hardware que nos limita el de-
sarrollo del proyecto y en referencia a nuestro objetivo, que
se enfoca en ayudar a la deteccion en colonoscopias a tiem-
po real, es importante que el computo de las imagenes sea
agil con tal de facilitar la inspeccion al personal médico.

3.1.1. El algoritmo de YOLO

El algoritmo de YOLO funciona igual que un proble-
ma de regresion y utiliza una red neuronal convolucional

(CNN), muy efectiva en el campo de la vision artificial. Una
version resumida del algoritmo se encuentra a continuacién:

1. La idea principal en la que se basa YOLO es en seg-
mentar la imagen de entrada en imdgenes mads pe-
quefias, de manera que la imagen queda dividida en
una cuadricula de dimensiones S x S [9]. Cada uno de
los recuadros que forman esta cuadricula es responsa-
ble de la deteccion de objetos que aparecen en ellos.
Es decir, si el centro del objeto se encuentra en alguno
de los recuadros, aquel recuadro serd el responsable de
detectarlo.

2. Cada uno de los recuadros pronostica una bounding
box junto con una calificacién, que describe la con-
fianza que tiene el modelo de que el objeto que se en-
cuentra en el recuadro pertenezca a cierta clase. YOLO
utiliza estas bounding boxes como un problema de re-
gresion con tal de predecir el objeto real.

3. La métrica Intersection over Union (IoU) determina en
qué medida estas predicciones corresponden con el ob-
jeto original (ground truth). Este método elimina asi
las bounding box que no corresponden con las carac-
teristicas del ground truth (altura, ancho de la imagen).

Un esquema visual del algoritmo bésico de YOLO se en-
cuentra en la figura 2]

3.2. Algoritmo propuesto para solucionar la
coherencia temporal

Como ya hemos contado anteriormente, una red neuro-
nal convolucional como YOLO, analiza y predice los fra-
mes sin tener en cuenta informacién anterior (predicciones
de frames anteriores). Es por eso que hemos optado por in-
cluir un algoritmo a la inferencia del modelo que tiene en
cuenta los N frames anteriores. Para cada video se hard lo
siguiente:

Supongamos una lista de K frames que representan un
video:

= En el caso que en el frame K; no contenga una detec-
cion, se observard si antes se ha detectado un pdlipo,
haciendo una media entre los N frames anteriores:

¢ En caso de ser mas del 50 %, se hara la media de
las bounding boxes, y el resultado se aplicard en
el frame K;.

* En caso que la primera media de igual a 50 % o
menos, no se hard ningiin cambio.

= En el caso que el frame contenga una deteccidn, no se
haré nada.

Un ejemplo del algoritmo en Python explicado al detalle
se adjunta en la seccidn 2 del apéndice.

4 EXPERIMENTOS Y METRICAS

En esta seccion hablaremos de los datos que hemos usa-
do, asi también como los hemos tratado para mejorar los
primeros resultados obtenidos. Explicaremos también las
métricas empleadas para estudiar los resultados.
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Fig. 2: Pasos para la deteccion de objetos de YOLO. 1. Imagen cuadriculada (izquierda), 2. Prediccién de la bounding box
(centro, arriba), 3. Probabilidad de pertenecer a una clase (centro, abajo), 4. Deteccién final (derecha) ([9).

4.1. Dataset

El dataset ha sido proporcionado por el Hospital Clinic de
Barcelona, y consta de treinta y seis videos de colonosco-
pias. Cada video estd desglosado en sus frames correspon-
dientes y, para cada uno de ellos, se cuenta con una mésca-
ra binaria la cual nos indica la posicién del pdlipo. Estas
madscaras binarias han estado realizadas por profesionales
del campo de la medicina, lo que nos puede asegurar que el
ground-truth es correcto. Un ejemplo del dataset descrito se
puede observar en la figura 3]

(a) Frame (b) Mascara binaria

Fig. 3: Representacion del dataset proporcionado.

4.1.1. Preparacion de los datos

Una vez hemos estudiado el dataset, hay que prepararlo
para que funcione en YOLO v5. Para eso hemos necesitado
la biblioteca OpenCV [[16] de Python, la cual dispone de dos
funciones que nos han sido de gran utilidad: findContours y
boundingRect. Los ejemplos proporcionados mds adelante
forman parte del ejemplo de ground-truth de la figura[3]

= findContours: su funcién es encontrar los contornos
de una imagen binaria pasada por pardmetro. Un ejem-
plo de esta funcién se puede encontrar en la primera
imagen de la figura 4]

= boundingRect: su funcién es transformar los contor-
nos encontrados en la funcién anterior en un rectangu-
lo. Un ejemplo de esta funcion se puede encontrar en
la segunda imagen de la figura[4]

Una vez se han obtenido las coordenadas del rectangulo,
hay que transformarlas al formato que acepta YOLO v5. El
formato es el siguiente: [centro x, centro y, ancho, alto], en
las cuales el centro x y centro y son coordenadas normali-
zadas del centro del rectangulo encontrado anteriormente.
El ancho y el alto son las coordenadas normalizadas del an-
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(a) findContours

(b) boundingRect

Fig. 4: Representacién de las funciones findContours y
boundingRect.

cho y el alto de la imagen. Estas coordenadas se guardan en
ficheros de texto con el nombre de la imagen.

4.1.2. Train, validation y test

Como bien hemos dicho antes, el dataset se divide en
36 videos. Cada video esta descompuesto por sus frames,
imagenes binarias que representan el ground-truth y los fi-
cheros que representan. Por tal de poder comparar resulta-
dos con estudios realizados por otras personas, hemos deci-
dido utilizar 18 videos para entrenar y validar, y 18 restantes
para realizar nuestros test, siguiendo las recomendaciones
del GIANA challenge celebrado en la conferencia MICCAI
2021 [17] con el objetivo de poder realizar una comparacién
justa con otras metodologias.

4.1.3. Data Augmentation

El aumento de datos es un método para incrementar el
nimero de datos que se utilizaran en el entreno de cualquier
red neuronal, en caso de que se considere que los datos exis-
tentes sean escasos o no lleguen a representar todas las va-
riantes que estos pueden tomar. Es por esto que el aumento
de datos es una prictica extendida en nuestro campo.

Una vez empezamos los primeros experimentos, los re-
sultados obtenidos eran bastante pobres. Después de estu-
diar las probables causas de un rendimiento bajo, nos dimos
cuenta que el problema residia en la falta de datos en el en-
trenamiento. Por eso optamos por aumentar los datos, y lo
hicimos utilizando la biblioteca de Python Albumentations
[18]].

Por tal de aumentar el nimero de imagenes, se hacen di-
ferentes transformaciones a las mismas. Se hicieron diez
transformaciones para cada imagen, entre ellas rotaciones,
traslaciones, cambios de color, cambios de gamma y di-
fuminacién (mejor deja el nombre en inglés). Todas estas
transformaciones pueden realizarse a la vez, segtin una pro-
babilidad preestablecida.

4.2. Meétricas de evaluacion

Con tal de evaluar nuestros resultados, necesitamos
métricas que nos indiquen lo bien o mal que lo estamos ha-
ciendo. En este caso, el objetivo es validar si las bounding
boxes proporcionadas por la red coinciden con el ground
truth y, para ello, nos apoyaremos en la métrica conocida
como Intersection over Union (IoU).

Esta métrica nos servird para saber cudnto se acerca cuan-
titativamente el bounding box predicho por el modelo al
bounding box del ground-truth. El IoU se calcula median-
te la siguiente ecuacidn, dividiendo el area de interseccién

(a) Area de interseccién (b) Area de unién

Fig. 5: Ejemplo de interseccién y unién entre ground-truth
(negro) y la prediccién (rojo).

entre las dos cajas entre su drea de unién. Una representa-
cién gréfica del 4rea de interseccion y de unién se encuentra
en la figura[§] Cudnto mds grande sea el IoU, més precisa
habra sido la prediccién. En nuestro caso hemos decidido
que un 50 % de IoU es suficiente para determinar que se ha
hecho una buena prediccién.

Area de interseccion
IoU =

Area de unién
Ademds, es necesario explicar qué son para nosotros
true/false positive y true/false negative para entender el res-
to de métricas.

= True Positive (TP): Consideraremos true positive
cuando el modelo/algoritmo haya predicho un pdlipo
y el ground-truth asi lo indique, para evaluar si la pre-
diccion concuerda con la del ground-truth se utiliza el
IoU.

= False Positive (FP): Consideraremos una prediccion
como false positive en caso de que el modelo haya pre-
dicho un pélipo, cuando no lo hay en el ground truth.

= True Negative (TN): En caso de que el modelo/algo-
ritmo nos indique que no hay pdlipo y asi sea en el
ground-truth, la prediccién se considerard como true
negative.

= False Negative (FN) : En caso que el modelo/algo-
ritmo nos inidique que no hay pélipo y en el ground-
truth nos indique que existe polipo, la prediccién se
considerard como false negative. Para evaluar si la pre-
diccién concuerda con la del ground-truth se utiliza el
IoU. También es falso negativo cuando la evaluacion
del IoU no supera el treshold seleccionado.

Para evaluar el rendimiento de los diferentes métodos
probados, hemos empleado diferentes métricas como Preci-
sion, Recall que nos han ayudado a calibrar la configuracién
del modelo que utiliza YOLO vS5.

. TP
Precision = ———
TP 4+ FP
TP
Recall = ———
TP 4+ FN

Con el fin de poder integrar ambas métricas y tener una
idea del funcionamiento global del sistema, hemos emplea-
do también la F-Measure que es una media arménica que
combina los valores de precision y recall. La formula gene-
ral para un ndmero real 3 es:
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precision - recall
Fg=(1+p%-

(82 - precision) + recall

En nuestro caso hemos utilizado Fi-Measure y
Fy-Measure, con § =1y 3 =2, respectivamente.
recision - recall
F, = . Precision-recall
precision + recall
precision - recall

F,=5-
2 (4 - precision) + recall

Finalmente, la mean average precision (mAP) nos ayu-
da a evaluar como de bueno es un modelo, en nuestro caso
un modelo de deteccién de objetos. Mean average preci-
sion basicamente compara la bounding box predicha con la
bounding box del ground-truth (IoU) y nos retorna una ca-
lificacién. Como mads alta sea esta calificacién, mejor serd
el modelo.

Para entender el funcionamiento de esta métrica y cémo
afecta el IoU en los resultados, hay que saber de antemano
las otras métricas que la conforman y cémo se calculan.

El Average Precision (AP) es una manera de resumir la
curva precision-recall en un solo valor que representa el
promedio de todas las precisiones. El AP se calcula a partir
de la siguiente ecuacidn.

1

AP = /p(r)dr
0

La curva de Precision-Recall representa el conflicto entre
precision y recuperacion. Normalmente,

= los modelos con alta precision y baja recall producen
predicciones muy seguras pero pierden una parte de las
instancias.

= Jos modelos con baja precision y alta recall pueden en-
contrar la mayoria de los objetos, pero las predicciones
son falsos positivos hasta cierto punto y la confianza
disminuye.

Una vez sabemos calcular el AP, calcular el mAP es sen-
cillo:

S| AP(q)
Q

Como podemos ver en la formula anterior, el mAP es la
media de AP para cada clase (q).

En nuestros resultados podemos ver el mAP referenciado
de esta manera: mAP@0.5 y mAP@0.5:95. Esta anotacién
nos informa del umbral de IoU que estamos usando en cada
métrica. En el segundo caso, el mAP se compara prome-
diando sobre el IoU de 0.5 a 0.95 en intervalos de 0.05.

MAP =

5 RESULTADOS

En esta seccién mostraremos los resultados obtenidos
después de los experimentos comentados anteriormente. Se
mostraran los datos de igual manera que se iban obteniendo,
para asi entender los cambios realizados durante la realiza-
cién del proyecto, como también la adicién de diferentes
métricas que nos han ayudado a mejorar los resultados.

En el caso de entrenar Para comprobar qué configuracion
es mejor (nimero de frames a observar anteriormente del
frame actual), se han usado las métricas precision, recall, y
F-MEASURE.

5.1.

Para la deteccion de pdlipos necesitdbamos encontrar la
configuracién que mejor se adaptase a nuestro hardware y
necesidades. Para ello realizamos varios experimentos con
diferentes configuraciones, siendo las mas significativas las
que podemos encontrar en la tabla[5} Podemos ver como el
data augmentation (DA) mejora nuestros resultados obteni-
dos en el dataset simple.

Nos dimos cuenta que con pocas epochs y un batch-size
bajo (modelo 1) conseguiamos un mAP@0.5:0.95 bastan-
te bueno respecto al de otros investigadores, incluso mejor
que el modelo entrenado con 10 epochs y un batch-size de
20 (modelo 2). Decidimos aumentar de epochs y batch-size
porque se obtenia un mejor resultado y aprovechamiento de
los recursos hardware, segtn el creador de YOLO v5 [19].

Primeros entrenamientos

5.1.1. Comparacion de modelos

Una vez obtenidos resultados que nos parecian correctos,
quedaba estudiar como se comporta cada modelo con cada
video que se encuentran en los test. Para ello calculamos
el mAP@0.5:0.95 para cada uno, como podemos ver en la
figura[6] Se puede encontrar una tabla mds detallada (7)) con
todas las métricas en el apéndice de resultados.

En ella podemos ver como el modelo 1 (azul), obtiene
una peor calificacién que el modelo 2 (naranja) en la ma-
yoria de videos. Es por eso que consideramos que el mode-
lo 2 generaliza mejor que el modelo 1. Esto es debido a la
diferencia de configuracién entre modelos, dénde modelo 2
ha podido ser entrenado mas que modelo 1.

Haciendo un anélisis mds exhaustivo video a video, po-
demos ver como el modelo funciona muy bien en videos
como el video 2, o el 15, dénde afiadir coherencia tempo-
ral en esos videos serd practicamente ineficaz, a diferencia
de los videos 8 y 18, donde veremos un incremento notable
cuando afiadamos coherencia temporal.

5.2. Resultados mejorados con algoritmo de
coherencia temporal

Una vez tenemos escogido el modelo que mejor gene-
raliza de los que hemos podido entrenar, toca mejorarlo
afiadiendo coherencia temporal.

Para ello y poder comparar los resultados con los del mo-
delo anterior, calculamos en F1-Measure y el F2-Measure.
Podemos observar en la tabla [6] como a medida que vamos
aumentando los frames perdemos precision, debido a que
realizamos la media de bounding boxes que se encuentran
en los n-frames anteriores. Atin asi, podemos observar una
notable mejora en un 20 % del recall, es decir, podemos de-
cir que nuestro algoritmo de coherencia temporal aumenta
la deteccidn de pdlipos que nuestro modelo no puede reali-
zar.

Con tal de asegurarnos que nuestro método mejora el mo-
delo, podemos ver como también mejoramos en f1-measure
y f2-measure, donde la pérdida de precisién la podemos
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DA | epochs | batch-size | precision | recall | mAP@.5 | mAP@.5:.95
no 3 4 0.679 0.583 0.598 0.280

si 3 4 0.751 0.615 0.689 0.371

no 10 20 0.676 0.566 0.614 0.297

si 10 20 0.689 0.563 0.582 0.330

TABLA 5: IMPACTO DE LOS RESULTADOS DE YOLO V5 ASOCIADOS AL DATA AUGMENTATION (DA).

Comparativa mAP por video

10 11 12 13 14 15 16 17 1B

m MODEL 2

Fig. 6: Comparativa de modelos para cada video.

0.8
0.7
0.5
0.4
0.3
0.2
0 I [ ] |
1 2 3 4 5 & 7 B 9
m MODEL 1
frames | precision | recall | fl-measure | f2-measure
basico 0.689 0.563 0.614 0.582
3 0.633 0.770 0.695 0.738
5 0.629 0.771 0.693 0.738
7 0.624 0.774 0.691 0.738
10 0.619 0.782 0.691 0.743

TABLA 6: COMPARACION DE RESULTADOS DESPUES DE
APLICAR COHERENCIA TEMPORAL.

compensar con la deteccién de pélipos que nuestro modelo
no era capaz de detectar.

El mismo estudio se realiz6 para cada video utilizando las
métricas fl1-measure y f2-measure, los resultados se pueden
ver en las figuras 7]y ] respectivamente.

La linea roja representa como se comporta el modelo con
cada video, respecto a los resultados obtenidos con nuestro
método representado por las barras de 3, 5, 7 y 10 frame
de coherencia temporal. Podemos ver como nuestro método
asiste al modelo y mejora las predicciones en la mayoria
de videos. Podemos considerar por lo tanto nuestro método
un éxito. En referencia a los videos 1 y 12 los podemos
considerar como outliers, es decir, videos a los que no les
favorece nuestro método.

5.3. Nuestro método implementado en un en-
torno real

Después de implementar esta solucion, nos queda medir
si nuestro método es aplicable en un entorno real. Para ello
necesitamos cronometrar lo que tarda en hacer inferencia el
modelo, y en aplicar la coherencia temporal.

Sabemos que los instrumentos utilizados en las colonos-
copias de los datasets usados en este proyecto trabajan a 25
frames per second (FPS), por lo tanto tenemos aproximada-
mente 0.04 segundos de margen para realizar la deteccién
y nuestro método tarda 0.047 segundos en una GPU Nvidia
GForce 1070. Por lo tanto nuestro método no serfa aplicable
en un entorno real por poco tiempo.

6 CONCLUSIONES

En este proyecto hemos podido implementar un método
de deteccién de polipos con la dltima version de YOLO vS5,
una de las redes mds punteras en deteccién de objetos en
este momento, y, por si fuera poco, mejorarla con nuestro
método que afiade coherencia temporal en esos casos en los
que el modelo de YOLO vS5 falla. En este trabajo he apren-
dido a realizar un estudio utilizando redes neuronales y dar-
me cuenta que no hay que estar satisfecho con los primeros
resultados obtenidos, indagar en el método para sacarle el
mayor rendimiento. También he podido realizar un estudio
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F1-MEASURE
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Fig. 7: Comparativa de nuestro método con el modelo basico para cada video. (F1-Measure)

F2-MEASURE
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Fig. 8: Comparativa de nuestro método con el modelo bésico para cada video. (F2-Measure)

y he desarrollado un sistema que puede servir para salvar
la vida de las personas, y eso ha sido una motivacién extra
para sacar lo mejor de mi. Pero hay algo que se ha quedado
por el camino y es el segundo objetivo que nos habiamos
marcado, el de implementar una Long-Short Term Memory
(LSTM) para implementar el método de coherencia tempo-
ral. Debido a la falta de tiempo y de recursos hardware no
fue posible, y nos queda como trabajo pendiente la imple-
mentacién de esta y estudiar si mejora nuestra implementa-
cién. Debido a que decidimos comparar resultados con los
de otros estudios, no pudimos utilizar bases de datos publi-
cas y creemos que afiadir esa informacioén al modelo puede
ser muy ttil a la hora de mejorarlo. Creemos que estas solu-
ciones pueden causar un impacto positivo en el estudio rea-
lizado en este articulo y esperamos poderlo realizar pronto.
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APENDICE

A.1. Resultados extra

video | precision | recall | mAP@.5 | mAP@.5:.95 | F1-MEASURE | F2-MEASURE
1 0.816 0.750 0.825 0.522 0.782 0.762
2 0.973 0.940 0.964 0.339 0.956 0.946
3 0.837 0.730 0.781 0.380 0.780 0.749
4 0.559 0.240 0.408 0.189 0.336 0.271
5 0.344 0.200 0.212 0.099 0.253 0.218
6 0914 0.750 0.855 0.677 0.824 0.778
7 0.674 0.500 0.582 0.233 0.574 0.527
8 0.070 0.080 0.047 0.023 0.075 0.078
9 0.763 0.500 0.643 0.406 0.604 0.537
10 0.878 0.720 0.819 0.396 0.791 0.747
11 0.820 0.660 0.762 0.313 0.731 0.687
12 0.978 0.670 0.787 0.536 0.795 0.715
13 0.763 0.870 0.869 0.551 0.813 0.846
14 0.852 0.650 0.775 0.591 0.737 0.682
15 0.996 0.910 0.966 0.660 0.951 0.926
16 0.460 0.440 0.415 0.170 0.450 0.444
17 0.519 0.360 0.356 0.254 0.425 0.383
18 0.179 0.170 0.105 0.074 0.174 0.172

TABLA 7: RESULTADOS POR VIDEO

A.2. Codigo utilizado
Adjuntamos el c6digo usado en el algoritmo de coherencia temporal donde:
= video: indica el video el cual se quiere mejorar.

= frame_pred: resultados de las bounding boxes predichas por el modelo. En caso de no haber nada o haber fallado hay
un [0].

= n_frames: nimero de frames el cual se tienen en cuenta para afiadir coherencia temporal.
= check_frequency: mira los n_frames anteriores y determina si habia p6lipo o no.
= bbox_mean: Recibe como parametros los n_frames anteriores y calcula la media de las bounding boxes.

= new_coords: son las nuevas coordenadas del video pasado como pardmetro.

def algoritmo_coherencia_temporal(video, frames_pred, n):
new_coords = defaultdict(list)
n_frames = len(os.listdir (os.path.join(path_gt_videos , str(video))))

for i in range(l, n+1):
actual _frame = f”{video:03d}-{i:04d}”
new_coords[actual _frame] = frames_pred[actual_frame ]

for i in range(n+1, n_frames+1):
actual_frame = f”{video:03d}-{i:04d}”
if frames_pred[actual_frame] == [0]:
frames = [frames_pred[f”{video:03d}-{j:04d}”] for j in range(i-1, i-n-1, -1)]
if not check_frequency (frames):

new_coords[actual_frame] = [0]
else:
new_coords[actual_frame] = bbox_mean(frames)
else:
new_coords[actual _frame] = frames_pred[actual_frame ]

return new_coords



