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Resumen— En este trabajo se propone el uso de una
red generativa de confrontacion (GAN) para efectuar
un aumento de datos con el objetivo de mejorar la
reconstruccion de imagenes en sistemas para tomografia
optoacustica (TOA). Se utilizé6 el modelo denominado
FastGAN que es una red compacta, capaz de generar
imagenes de alta resolucion a partir de un conjunto de
datos reducidos. La calidad de los datos generados se
evalu6 a través de dos métodos. Por un lado, se usé la
distancia de inicio de Fréchet (FID), observandose una
tendencia decreciente a largo de todo el entrenamiento
de la GAN. En el segundo método se entrend una red
neuronal U-Net disefiada para un sistema de TOA
con y sin datos aumentados. En este caso, el modelo
entrenado con los datos extras aportados por la GAN
logro una mejora apreciable en las figuras de mérito
asociadas a la reconstruccion.

Palabras clave: Tomografia optoacistica; Aprendizaje
profundo; Redes generativas de confrontacion; Datos
sintéticos.

Abstract— This work proposes the use of a
Generative Adversarial Network (GAN) to perform
data augmentation with the goal of improving image
reconstruction in Optoacustic Tomography (OAT)
applications. We employ the FastGAN model, a compact
net capable of generating high resolution images from
small datasets. The quality of the generated data was
assessed by two methods. First, the Fréchet distance
(FID) was measured, observing a decreasing trend
throughout the entire GAN training. Then, a U-Net
neural network designed for a OAT system with and
without augmented data was trained. In this case,
the model trained with the extra data generated by
the GAN achieved an appreciable improvement in the
figures of merit associated with the reconstruction.

Keywords: Optoacoustic Tomography; Deep Learning;
Generative Adversarial Networks; Synthetic Data.
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I. INTRODUCCION

La tomografia optoactstica (TOA) es un método de
obtencién de imdgenes médicas mediante el uso del efecto
optoactstico (OA). Un pulso de luz que incide en el tejido
bioldgico blando se esparcird por el mismo y una parte serd
absorbida por moléculas presentes en la muestra bioldgica,
conocidas como cromdéforos. La energia del croméforo
excitado se convierte luego en calor, que en el marco
de un proceso isocdrico, termina generando un aumento
de presion. Esto se detecta a través de distintos arreglos
de sensores de ultrasonido, generando sinogramas. Estos
son una representacion grafica de las sefiales actsticas en
funcién del tiempo medido por cada detector. Finalmente, a
través de un proceso de reconstruccion, es posible recuperar
los datos de interés.

El proceso de reconstruccién en sistemas para TOA
conlleva dos problemas de inversion: el acustico y el dptico.
En el primero se desea obtener la presion acustica inicial,
mientras que en el segundo se intenta recuperar el coeficiente
de absorcion 6ptico. El problema de inversidén actstica se
puede resolver en forma cerrada en condiciones ideales. Sin
embargo, en la mayoria de los casos esto no es posible, dado
las heterogeneidades en la velocidad del sonido o las limi-
taciones de ancho de banda en las mediciones, por ejemplo.
Cuando ademads consideramos la inversién Optica, la tarea
de reconstruccidn se vuelve compleja. Existen soluciones
basadas en modelos iterativos, donde se busca incorporar
algin tipo de conocimiento previo en estos modelos para
minimizar la complejidad. De todas maneras, estas solucio-
nes terminan siendo lentas y computacionalmente intensivas
(11131

Con al advenimiento de nuevas ideas en el campo del
aprendizaje estadistico, como ser las técnicas de aprendizaje
profundo o deep learning (DL) [4], se ha generado un
cumulo importante de métodos diversos y su aplicacién a
nuevos y viejos problemas. El problema de procesamiento
de imagenes ha sido paradigmatico en el sentido de que fue
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uno de los primeros campos en donde DL ha mostrado su
enorme potencialidad, generando desempefios nunca antes
vistos en diversos problemas como ser clasificacion, filtrado
(denoising), segmentacion, etc. En el dmbito de TOA, el es-
tado del arte se ha destacado por el empleo de arquitecturas
de aprendizaje profundo asociado a la familia de redes con-
volucionales [5]. Una arquitectura ampliamente reconocida
en este contexto es la U-Net [[6]], la cual se ha convertido
en la eleccién preferida para la reconstruccién de imagenes
TOA debido a su capacidad para capturar caracteristicas de
alta resolucion y su habilidad para tratar con problemas de
imagenes médicas, como la escasez de datos y el ruido [7]].
Su estructura combina una ruta de contraccién y una ruta
de expansion, la cual permite obtener resultados precisos y
detallados. Ademas, se han realizado diversos avances en la
mejora de la U-Net mediante la adaptacion de la arquitectura
para abordar desafios especificos de la TOA. Estos avances
contindan impulsando el estado del arte en la reconstruccién
de imagenes de TOA, abriendo nuevas oportunidades para
la mejora de diagndsticos y tratamientos médicos.

Actualmente, uno de los principales problemas es la
carencia de suficiente cantidad de datos para entrenar las
redes mencionadas anteriormente. Esta escasez resulta un
inconveniente particular de TOA, donde hoy en dia no se
cuenta con un estidndar certificado de imagenes médicas en
gran volumen, como si sucede por ejemplo para resonancias
magnéticas (MRI) o tomografias computadas (CT). Dado
que las técnicas de DL suelen desempefiarse mejor o di-
rectamente requieren de un gran volumen de datos para su
entrenamiento, nos encontramos frente a una problematica
de interés comun para muchos investigadores del campo. En
este sentido, en este trabajo se propone el estudio de redes
generativas de confrontacion (GAN, por sus siglas en inglés)
para crear muestras sintéticas (aumentacion de datos) para
obtener pares de entradas y salidas que sirvan para entrenar
satisfactoriamente a las redes neuronales. De esta manera,
se puede lograr un mejor aprovechamiento de los escasos y
costosos datos experimentales para el refinamiento final de
sus pardmetros.

II. MaARco TEO6RICO TOA

La TOA es un método que proporciona mapas de absor-
cién optica de alta resolucién mediante la deteccién de ondas
de ultrasonido resultantes de la expansion térmica producida
por la irradiaciéon del tejido con pulsos cortos de luz. A
través del fenémeno OA se genera un pulso acustico a partir
de la absorcién de un pulso dptico. La incidencia de un pulso
de luz en un tejido bioldgico se dispersa por el mismo, even-
tualmente abandondndolo o siendo absorbido por moléculas
conocidas como croméforos, de los cuales la hemoglobina
es la mas importante. La energia del cromdforo excitado
luego se convierte en calor. Este proceso ocurre en la escala
de los nanosegundos, un tiempo mucho mas corto que lo
que el tejido demora en moverse, es decir, que la densidad
de su masa local cambie (escala en microsegundos). De esta
manera, el calentamiento es isocdrico y, por lo tanto, viene
acompafiado de un aumento en presion. El tejido es eléstico,
por lo que las regiones de alta presiéon terminan actuando
como fuentes de ondas acusticas. Las ondas actsticas son
sensibles a la velocidad del sonido y la densidad del medio y
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estos pardmetros suelen variar con la posicién. Sin embargo,
en tejidos blandos, las variaciones suelen ser pequeiias Yy,
como rara vez se conocen de antemano, €l medio suele
tratarse como acusticamente homogéneo. Por la diferencia
en escala temporal, el incremento de presién se puede
considerar instantdneo. Esto permite modelar la generacion
y propagaciéon de la onda OA como un problema con
condiciones iniciales conocidas [5]].

Las mediciones de ondas acusticas generadas por el efecto
OA se realizan en una superficie S alrededor de una regién
Q que contiene el objeto a analizar. La superficie S no es un
contorno, por lo que no afecta el campo acustico. Existen
varios operadores de muestreo para TOA, entre los mas
destacables o utilizados:

= Muestreo por puntos, donde la superficie S puede ser
una figura geométrica como un plano, un cilindro o
una esfera.

= Mediciones de integrales espaciales del campo actistico
a lo largo de planos, lineas o patrones.

= Mediciones a través de un anillo de detectores enfoca-
dos en un plano.

= Mediciones a través de un arreglo lineal de detectores
enfocados en un plano.

Las sefiales OA son de banda ancha por naturaleza,
tipicamente mayor a los de un sensor de ultrasonido, por
lo que el rango de deteccién de frecuencias es limitado.
Por otro lado, debido al tamafo finito de los detectores de
ultrasonidos reales, también se filtran los ndmeros de onda
espaciales. Esto sucede dado que a medida que aumenta el
area, los detectores se vuelven mas direccionales, es decir,
su angulo de aceptacion disminuye.

A. Problema inverso

Como se menciond previamente, en la TOA existen dos
problemas inversos, uno correspondiente al operador directo
de la parte actistica y otro al operador directo de la parte
optica. En este trabajo nos centramos en el primero, donde
f serd la presion acustica inicial y ¢ el sinograma.

Para resolver los problemas directos e inversos, contar
con ciertos operadores facilita el trabajo. En nuestro caso,
el operador de mayor relevancia es 4, que representa un
mapeo lineal entre la distribucién de presion acustica inicial
f vy las mediciones actsticas g bajo el efecto del ruido e. El
operador A mapea del espacio de imdgenes al espacio de
datos medidos.

g=A-f+e 1)

Se ha demostrado que este problema converge si los datos
son suficientes. A continuacion se mencionan algunas de las
restricciones o problemas mds comunes en el problema de
inversion acustica:

= Ruido siempre presente en cualquier medicion real.
= La respuesta de los detectores tiene un rango de
frecuencia finito.
= Los detectores s6lo rodean parte de la muestra (limited
view).
= Submuestreo en espacio o tiempo.
Por otro lado, también existen incertezas en los operado-
res. Si bien las distintas ecuaciones capturan los fendmenos
fisicos de la TOA, las soluciones numéricas de los mismos
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implican ciertas diferencias. Por ejemplo, es habitual el uso
de simplificaciones para reducir el costo computacional.
También existe una dependencia entre algunos pardmetros
reales que afectan a los operadores, pero que resulta com-
plejo definir o controlar en las mediciones.

B. Métodos de reconstruccion

Para la TOA existen multiples métodos clésicos de re-
construccién, esto es, técnicas con un enfoque no basado en
DL. En este trabajo, haremos uso de la técnica de delay-
and-sum (DAS), uno de los algoritmos de beamforming
mds utilizados en reconstrucciéon de imigenes OA [8]. Su
simplicidad permite su utilizacién en aplicaciones de tiempo
real, pero generalmente se encuentran ciertas limitaciones.
La aparicién de artefactos intensos o de grandes l6bulos
laterales suele ser comiin en las imagenes reconstruidas. En
nuestro caso esto no es un problema, ya que este método es
simplemente usado pasar del dominio de datos de medicién
(sinograma) al dominio imagen.

El algoritmo busca reconstruir una imagen a través de
presiones acusticas capturadas por distintos arreglos de
sensores. Para el caso en que la regién imagen se encuentre
contenida en el plano Xy, y se use un arreglo de N
detectores distribuidos alrededor de la muestra, se tiene la
siguiente expresion [8]]:

N

Spas(x,y) =Y S(i,t(z,y,1))

i=1

@)

donde Spas(z,y) es la sefal reconstruida en la posicién
(z,y) y S(i,t) es la sefial recibida en el sensor i en el
tiempo ¢. La funcién ¢(x, y, ¢) representa el retraso temporal
debido a la propagacién de la seiial OA generada en (z,y)
hasta el sensor i

d(z,y,i)

Us

t(z,y,i) = (€)
donde vy es la velocidad del sonido y d(z,y,i) es la
distancia entre el punto medido en la regién imagen y el
sensor i. Dividiendo la regién imagen en pixeles se puede
obtener la imagen reconstruida a través de ().

III. REDES NEURONALES DE CONFRONTACION
A. Teoria general

Las redes neuronales de tipo GAN nos permiten generar
o sintetizar imdgenes a partir de cierta familia de datos.
Estan compuestas de dos redes que compiten entre si, el
generador y el discriminador. La primera se encarga de
generar imdgenes, que luego son usadas como entrada de la
segunda red. Esta debe detectar si provienen del generador o
no, es decir, distinguir entre muestras sintéticas o reales. La
evaluacién del discriminador es luego utilizada para mejorar
la calidad del generador, dando lugar a esta competencia
entre ambas redes. Este tipo de red tiene un gran potencial
y rango de aplicaciones, desde procesamiento de imdgenes
en la forma de clasificadores o reconstructores, asi como
también en su habilidad de expandir conjuntos de datos exis-
tentes. Su contraparte mas comun es el costo computacional
que requieren y la cantidad de datos necesarios para obtener
resultados aceptables. Esto muchas veces termina limitando
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su aplicacién en problemas reales, donde la informacién o
los recursos no abundan.

B. FastGAN

Como se menciond previamente, la TOA es una técnica
donde la disponibilidad de conjuntos de datos de gran
tamatfio es escasa. La metodologia llamada transfer-learning
[9] con modelos pre-entrenados presenta una posible so-
lucién a este problema, pero no siempre se cuenta con la
garantia de poder encontrar un conjunto de datos compatible
con nuestro modelo. En algunos casos, el ajuste fino de este
tipo de redes puede incluso decantar en un peor rendimiento.

Lared GAN presentada en este trabajo, de aqui en adelan-
te denominada FastGAN [10f], busca resolver o minimizar el
problema de escasez de datos para TOA u otras disciplinas
similares. La idea es presentar un proceso de generacion de
imdgenes de alta resolucidn a partir de conjuntos de datos
acotados, que ademds requiera poco poder computacional.
Estas condiciones de entrenamiento hacen que el modelo
sea vulnerable al sobreajuste y errores por el modo colapso
[L1]] [12]. Para evitar estos comportamientos es necesario un
generador G que pueda aprender rdpidamente y un discrimi-
nador D que pueda proveer informacidn ttil continuamente.
Para enfrentar estos desafios se propone:

= Un médulo de excitacién por canales con skip-layers
(SLE), que aprovecha las activaciones en mapas de baja
resolucién para luego reutilizarlas en las respuestas de
los canales en los mapas de alta resolucién [10]. SLE
permite que el flujo del gradiente a través de los pesos
de cada capa del modelo sea mas robusto, permitiendo
un entrenamiento mas rapido.

» Un discriminador D auto-supervisado que es entrenado
como codificador de caracteristicas con un decodi-
ficador extra. Este es forzado a aprender un mapa
de caracteristicas mds descriptivo, cubriendo asi mas
regiones de una imagen de entrada. De esta manera
podemos brindar sefiales mas comprehensivas a G para
su entrenamiento.

El disefio de la red resulta minimalista. Para cada resolu-
cion de G se utiliza una tnica capa de convolucién. En las
altas resoluciones (> 512 x 512) se utilizan tres canales de
entrada y salida para las capas convolucionales, tanto en G
como D. En la Fig. [T] podemos ver la estructura general del
generador.

Para la sintesis de imagenes de alta resolucidn, resulta
inevitable la necesidad de un generador G profundo, con
muchas capas de convolucién. Esto lleva a un tiempo de
entrenamiento mds largo que modelos mds superficiales,
dado la cantidad de parametros y el efecto de flujo de
gradiente débil [[13]]. La estructura residual ResBlock [14]
surge como propuesta a esta problemadtica de entrenamiento
en redes profundas. Se plantea la incorporacién de capas de
conexion o skip-layers, para mejorar el flujo de gradiente
entre capas. Si bien el uso de esta estructura es abundante,
conlleva un aumento en el costo computacional.

El médulo SLE reformula la incorporacion de skip-layers
de dos maneras. En primer lugar, ResBlock implementa
estas conexiones como adiciones término a término entre
las distintas funciones de activaciéon de cada capa. Esto
requiere que las dimensiones espaciales de cada funcién
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Figura 1: Estructura del generador. Los recuadros naranjas representan mapas de caracteristicas, con su dimension espacial
(se omiten los canales). Los recuadros y flechas azules representan la misma estructura de sobremuestreo, los recuadros

rojos representan los médulos skip-layer excitation.

de activacién sean iguales. En cambio, con SLE se pro-
pone aplicar multiplicaciones de canal a canal entre las
activaciones, eliminando asi el alto costo computacional que
conllevan las convoluciones (una de las activaciones tiene
una dimensién espacial de 12). Por otro lado, en general,
las skip-layers solo se utilizan entre capas de una misma
resolucion. En SLE las conexiones se realizan entre rangos
mucho més amplios, por ejemplo, entre 82 y 1282 o 162
y 2562. Estas dos consideraciones conservan la mejora en
el flujo de gradiente, minimizando el costo computacional.
Formalmente, definimos al médulo SLE como:

y= r (xlowa {Wz}) * Thigh (4)

donde x e y representan las entradas y salidas de los
mapas de caracteristicas del médulo SLE, respectivamente.
La funcién F representa las operaciones aplicadas en x4y,
(la entrada de baja resolucién) y W; los pesos a aprender.

En la Fig. 2] podemos ver en ejemplo entre dos entradas
de dimensién 82 y 1282. Primero, una capa de reduccién o
average-pooling realiza un submuestreo de x;,,,, reduciendo
la dimensién de salida a 4%. Este proceso se repite a través
de una capa de convolucién, obteniendo una salida de 12.
Luego pasamos por una capa LeakyReLU para modelar las
propiedades no lineales y utilizamos otra capa de convolu-
cién para que la cantidad de canales coincida con xpigp.
Por dltimo se aplica una funcién Sigmoid y su resultado
se multiplica término a término a lo largo de cada canal
con Tpgn. De esta manera, la dimension de y y de pign
coinciden.

La estructura del discriminador D puede verse en la Fig.[3]
donde la estrategia buscada es la siguiente: pensamos a la red
como un codificador, que a su vez es entrenada con pequeios
decodificadores. Este estilo de entrenamiento es denominado
auto-encoding (AE) y obliga a D a extraer caracteristicas de
las imagenes que luego cada decodificador aprovecha para
generar una buena reconstruccion. Estos decodificadores son
optimizados junto con D a través de una funcién de pérdida
simple, que solo se entrena con muestras reales:

Ly =EfiDriose(@)aomdea 1P d) = T(@)[l] ()
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Figura 2: Estructura del médulo SLE.

La funcién D representa la transformacién de los datos de
entrada a través de los mapas de caracteristicas intermedios
del discriminador D (f) y también de los bloques de
decodificacién (d). Por otro lado, la funcién 7 representa
las transformaciones aplicadas a las imdgenes reales, en
este caso, el submuestreo y recorte. El subindice r hace
referencia al proceso de reconstruccién llevado a cabo por
los decodificadores.

En nuestro caso se emplean dos decodificadores a la salida
de distintos mapas de caracteristicas, de resolucién 162 (f;)
y 82 (f). Cada decodificador estd compuesto por cuatro
capas de convolucién, que permiten obtener una resolucion
final de 1282. En cada ciclo de entrenamiento se toma un
cuadrante aleatorio del mapa de caracteristicas entrante a
f1- La entrada de f5 es el dltimo mapa de caracteristicas
de la red. De esta manera obtenemos I, e I de fi1 y fo,
mientras que a través de un recorte y un submuestreo se
obtienen I, € I. Finalmente, D y los decodificadores son
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Figura 3: Estructura del discriminador. Los recuadros y flechas azules representan la misma estructura de submuestreo,

los recuadros verdes el mismo decodificador.

entrenados en conjunto, buscando minimizar (3) mediante
la comparacién entre estos conjuntos imagenes.

Este tipo de aprendizaje se asegura de que D extraiga una
representacion mds comprensiva de cada entrada, teniendo
en cuenta la composicién general a través de f; y detalles
particulares a través de fo. De esta manera, nuestro discri-
minador combina el andlisis de una imagen completa por
un lado y por otro el andlisis de diferentes regiones, similar
a la metodologia utilizada en una red PatchGAN [[15]].

El método de AE es utilizado tipicamente en aprendizaje
auto-supervisado y es reconocido por mejorar la robustez
de los modelos y la habilidad de generalizacién [16]. En
el contexto de redes GAN, el hecho de contar con un
discriminador D regularizado a través de estrategias de en-
trenamiento auto-supervisado incrementa significativamente
la calidad de sintesis de G. Particularmente, AE resulta la
estrategia que genera mejores resultados.

Si bien la estrategia de un entrenamiento auto-supervisado
para D se lleva a cabo a través de AE, la solucién propuesta
es distinta a la tipica combinacién de GAN y esta metodo-
logia. Generalmente, G se entrena como un decodificador
sobre un espacio latente de D. En este caso, el modelo pro-
puesto es una GAN pura con un esquema de entrenamiento
mucho mds simple. El entrenamiento mediante AE es solo
utilizado para regularizar D, donde G no estd involucrado.

Como funcién de pérdida se utilizé una versiéon de la

hinge loss adaptada para GANs para entrenar D y G de
forma iterativa [17]:

Lp == Eanrt,... [min(0, -1+ D(z))]
~ Eaiomin(0, ~1 — D()) ©)
+ L,

Lo =~ EounD(G(2)) ™

De acuerdo a lo mencionado en [10]], la misma permite
realizar el computo de pérdida de manera mas rapida.
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IV. METODOS
A. Generacion de datos

La TOA se utiliza para obtener imdgenes de alta resolu-
cién de tejido bioldgico. En muchos casos, los resultados
obtenidos suelen mostrar estructuras con gran predominan-
cia de vasos sanguineos. Teniendo en cuenta esto y la
finalidad de nuestra red, que es aumentar bases de datos
para TOA, se buscaron bancos de datos con este tipo de
caracteristicas. Dicho esto, se recopil6 informacién de indole
médica, particularmente de vasos sanguineos (BV, por sus
siglas en inglés), compuesta por las bases de datos DRIVE

(18], STARE [T9], RITE [20], ARIA [2] y RAVIR [22].

En la Fig. ] se pueden visualizar muestras para cada caso.

(a) DRIVE - RITE (b) ARIA

(c) RAVIR

(d) STARE
Figura 4: Ejemplos de imagenes disponibles en las bases de

datos utlizadas en este trabajo.

Las bases de datos mencionadas ya cuentan con una
segmentacion de las imédgenes para hacer foco en los vasos
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sanguineos. Luego, se aplica una aumentacién sencilla,
compuesta de rotaciones verticales y horizontales. De esta
manera, el conjunto resultante cuenta con 6252 imagenes
disponibles para entrenar, con una resolucién de 256 x 256
pixeles. Finalmente, se convierte la imagen a escala de
grises, para asemejar a muestras de imagenes OA. La base
de datos resultante, denominada de acd en mas BV, se
separa en conjuntos de entrenamiento e inferencia, con una
relacién 90 % — 10 % obteniendo 5626 y 626 imdgenes para
cada conjunto respectivamente. La Fig. [5| muestra algunos
ejemplos utilizados para el entrenamiento.

-

.
Al

/l‘
Figura 5: Ejemplo de las imagenes usadas para el entrena-
miento de las redes neuronales.

B. Entrenamiento de red FastGAN

Como se menciond previamente, los datos utilizados para
el entrenamiento de nuestra red tienen una resolucién de
2562. Para ambas redes G y D se utiliza el optimizador
de Adam, parametrizado de la siguiente manera: [r (tasa
de aprendizaje) = 1074, 5, = 0,5y B2 = 0,99. Otro
atributo importante resulta el tamafio del ruido, en nuestro
caso un vector aleatorio de [0,1] y dimensién 400x1. Para
ambas redes se define un pardmetro semilla que gobierna la
relacién y cantidad de filtros de cada capa convolucional. De
esta manera se puede adaptar simplemente la arquitectura
a necesidad. Los valores elegidos resultan ndf = 64 y
ngf = 64 para D y G respectivamente. Por tltimo, se
entrena en mini-lotes de una imagen, durante 100,000 itera-
ciones. Cada 10,000 iteraciones se guardan los diccionarios
que contienen los pardmetros de cada red, también se
calculan las métricas de rendimiento. De esta manera, solo
se conservan dos modelos para ambas redes: el actual y
el mejor histérico. Los valores seleccionados provienen de
[10], a excepcion del i, el cudl fue ajustado empiricamente
segun los resultados obtenidos en distintos entrenamientos.
En cada iteracién se actualizan los pesos de G y D una
vez. Para el caso de D, su funciéon de pérdida conlleva un
término calculado con imégenes reales y otro con imigenes
sintéticas, provenientes de G. Para las reales se utiliza el
proceso de AE mencionado previamente, que procesa y
segmenta las mismas de distintas maneras. Estos resultados
son luego utilizados para calcular los diferentes términos de
la funcién de pérdida correspondiente a imdgenes reales.

C. Estrategia de inferencia

La medicién de rendimiento en generacién de iméagenes
sintéticas con redes GAN resulta complejo [23]. En la
actualidad no existe un consenso general de cudl o cudles
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figuras de mérito capturan de mejor manera las fortalezas y
limitaciones de distintos modelos. En muchos casos resulta
comuin un andlisis visual de las muestras generadas por
estas redes, por lo menos en los entrenamientos iniciales.
En nuestro caso, y de acuerdo a lo mencionado en [[10],
la figura elegida es la Frétchet Inception Distance (FID).
Esta mide el realismo semadntico promedio de imégenes
sintéticas, realizando comparaciones contra un conjunto de
datos real [24]. En primer lugar se utiliza una red Inception
[25]] pre-entrenada para extraer distintas caracteristicas de
las imdgenes. En nuestro caso, la implementacién utilizada
es la que provee Pytorch [26], que utiliza Inception V3. Los
vectores de caracteristicas resultantes poseen una distribu-
cion normal multivariada. Dicho esto, se calcula la distancia
de Fréchet entre ambos vectores gaussianos, de la siguiente
manera:

d = |- — pyl)* + Ty (cov, + covy + 2,/cov, - covy) (8)

donde p; representa los valores medio de cada distribucion,
cov; la matriz de covarianza y T, la traza de la matriz
resultante. Los subindices r y f hacen referencia a muestras
reales y ficticias. La distancia entre ambas medias es la
distancia Euclidea.

Para el entrenamiento de nuestra red GAN se calcul6 el
valor de FID cada 1,000 iteraciones. Cada vez se realiza el
siguiente proceso:

= Se generan 1000 imdgenes con el generador G.

= Se toman 5,626 imdgenes del conjunto de entrenamien-
to.

= Se calcula la FID entre ambos conjuntos.

La certeza de FID es directamente proporcional a la
cantidad de muestras utilizadas para su cdlculo. Por esta
razén utilizamos el conjunto de entrenamiento completo. Las
1,000 imagenes generadas por G resultan un compromiso
entre velocidad y calidad.

D. Reconstruccion de imdgenes TOA usando DL

Si bien se utiliz6 FID para corroborar la calidad de
las imagenes sintéticas generadas, esto no necesariamente
implica una correlacién real para mejoras de desempefio
en aplicaciones de TOA. En este sentido, se entrené una
red neuronal con y sin los datos aumentados por nuestra
GAN. Se eligi6 el esquema de reconstruccion descripto en
[27] compuesto por un enfoque cldsico y una red neuronal
encargada del post-procesamiento de las imagenes OA. En
nuestro caso se optd por el método de reconstruccién DAS
y un modelo U-Net. El primero es el encargado de pasar del
dominio de datos medidos (seiales OA) al dominio imagen.
Mientras que el segundo es entrenado para reducir o eliminar
los artefactos u otros defectos introducidos por DAS. En la
Fig. [6] se muestran los pasos seguidos para entrenar la red
U-Net.

Para la simulacién de obtencién de sinogramas se utilizd
el esquema descripto en [28|] y que se muestra en la Fig.
Este consiste en un sistema para TOA 2-D implementado
con un sensor que rota alrededor de la regién imagen, lugar
donde estd colocada una muestra uniformemente iluminada.
Este tipo de sistemas basados en un solo detector resultan
muy Tutiles para estudios de prueba de concepto debido

66 http://elektron.fi.uba.ar



Revista elektron, VVol. 7, No. 2, pp. 61-70 (2023)

—){Sinograma

Imagen sin U-Net Imagen
artefactos reconstruida

Figura 6: Esquema utilizado en este trabajo para el entrena-
miento de la red neuronal U-Net.

a su simplicidad, bajo costo y efectividad [29]. En este
trabajo se tomd una regién imagen cuadrada con un tamafio
de 12,8mm x 12,8 mm y una resolucién de 128 x 128
pixeles. El sensor, supuesto puntual, se coloc sobre una
circunferencia de Ry = 22,5 mm de radio y las sefiales OA
se detectaron en /Ny = 32 dngulos. La eleccion de priorizar
un valor pequefio de Ng y IV; se hizo en funcién de reducir
la complejidad y el costo del sistema de deteccion [30]]. Para
la recopilacion de datos, el intervalo de tiempo At fue de
49 ns con N; = 512 muestras. La velocidad del sonido se
fij6 en vy = 1500m/s y el medio se supuso homogéneo
y sin absorcién o dispersiéon del sonido. La respuesta en
frecuencia del transductor se model6 utilizando un filtro
pasabanda con frecuencias de corte superior e inferior de
0,1 MHz y 20 MHz, respectivamente.

Una vez definidos los pardmetros del sistema TOA, se
cre6 la matriz del operador directo A siguiendo los pasos
detallados en [28]]. Luego, usando las imdgenes del conjunto
BYV, se obtuvieron los sinogramas (ver Fig. @ Por adltimo,
se agrega un ruido blanco de manera que la relacion sefial
a ruido (SNR) resultante se encuentre en el rango entre
30dB y 50dB. Todas las simulaciones se llevaron a cabo
en Python.

Figura 7: Esquema del sistema TOA usado en las simula-
ciones. [28]).

Como se menciond previamente, se utilizé una red U-Net
para la etapa de post-procesamiento. Estas redes reciben su
nombre por la forma de su estructura, donde poseen un ca-
mino descendiente, uno ascendiente y uno de conexién entre
ambos. El primero se denomina ruta de contraccién y esta
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compuesto por distintas capas de convolucién que buscan
reducir la resolucién de la entrada pero aumentar la cantidad
de canales. De esta manera se capturan las caracteristicas
relevantes para cada resolucion, asi codificando los datos.
El otro se denomina ruta de extensién y estd compuesto
por capas de convolucion transpuesta, las necesarias para
decodificar los datos hasta su resolucién original. El camino
que une a estos se denomina cuello de botella y es la capa
que representa el mayor punto de abstraccidn, respecto a
la entrada original. Por tltimo, existen las skip-connections,
conexiones entre las distintas rutas que buscan acelerar el
entrenamiento y alivianar el problema del gradiente des-
vanecente. Existen muchos esquemas distintos de U-Net.
En este trabajo fue utilizada la Fully-Dense U-Net (FD-
UNet) [31]. Su particularidad es el uso de bloques densos
convolucionales. La entrada de cada uno de estos bloques
estd compuesta de todas las salidas de capas anteriores
concatenadas. De esta manera, cada capa aprende mapas
de caracteristicas adicionales basados en el “conocimiento
colectivo” generado por las capas previas. Esta estrategia
incrementa la capacidad de representacion a través del reuso
de caracteristicas.

Los hiperparametros seleccionados fueron los siguientes:
Ir = 5-107* y lotes de 15 muestras. La red se entren6
por 50 ciclos. El conjunto de datos utilizado se separa en
entrenamiento (64 %), validacién (16 %) y prueba (20 %). El
segundo conjunto se utiliza para medir el desempefio de la
red durante el ciclo de entrenamiento y aplicar la técnica de
detencidn anticipada [32]]. La red se entrena con la funcién
de pérdida de error cuadratico medio (MSE). Se entrenaron
dos FD-Unet idénticas con conjuntos de datos distintos: (i)
usando solo las imédgenes de la base de datos BV y (ii)
agregando también los datos sintéticos generados por nuestra
GAN. Debido a las restricciones en poder computacional y
espacio, solo se generaron 5,626 imdgenes sintéticas. De
esta manera se obtuvo un conjunto de entrenamiento con el
doble de imagenes totales, al que denominamos BV’.

Finalizado los entrenamientos de ambas redes, se calculan
cuatro figuras de mérito para comparar su desempefio de
forma cuantitativa: la correlaciéon de Pearson (PC), la raiz
del error cuadratico medio (RMSE), la relacion ruido y sefial
pico (PSNR) y la similitud estructural (SSIM). Las mismas
son utilizadas ampliamente en el 4ambito de cuantificacion
de imégenes y se complementan entre ellas [28|] [33]. Para
ello se utiliza el conjunto de prueba, que contiene aquellos
datos que nunca fueron utilizados durante el entrenamiento.

V. RESULTADOS

Como mencionamos previamente, la figura de mérito
elegida para medir el desempefio de nuestra red GAN fue
la distancia FID. En la Fig. [§] podemos ver los resultados
obtenidos para el entrenamiento realizado.

En primer lugar podemos destacar la tendencia decre-
ciente de los valores obtenidos. Esto indica claramente la
mejora en las imdgenes generadas por la red, minimizando
las diferencias entre datos sintéticos y reales en cada ciclo.
Los valores absolutos obtenidos no brindan una informacién
relevante, dado que estos varian ampliamente segtn el domi-
nio de los conjuntos de datos utilizados. No se encontraron
trabajos o referencias donde se utilice FID como métrica de

67 http://elektron.fi.uba.ar



Revista elektron, VVol. 7, No. 2, pp. 61-70 (2023)

TABLA I: Figuras de mérito para

cada metodologia.

SSIM PC RMSE PSNR
DAS 0,145 £ 0,035 0,478 £ 0,027 0,415 £ 0,033 7,670 £ 0,751
FD-UNet 0,801 £ 0,089 0,910 £ 0,041 0,098 £ 0,034 20,711 £ 3,107
FD-UNet(Aug) | 0,841 £ 0,076 0,933 £ 0,034 0,085 £ 0,030 22,040 £ 3,288

wn

FID
w

40000 60000 80000 100000

Ciclo de entrenamiento

0 20000

Figura 8: Valores de FID obtenidos para entrenamiento de
red GAN con la base de datos BV.

sintesis para imdgenes de dominio médico. Por otro lado,
también podemos ver la saturacién de la red llegando a
los 100,000 ciclos de entrenamiento. Un mayor tiempo o
cantidad de iteraciones no conllevan a mejor calidad de
las imagenes generadas, demarcando asi el limite empirico
de esta configuraciéon. Un barrido de los hiperpardmetros
de la red podria generar mejores resultados, pero esto
no se llevé a cabo debido a las limitaciones de recursos
computacionales. De todas maneras cabe destacar que un
aumento en la cantidad de iteraciones no generé un modo
colapso, demostrando la estabilidad de la red. Es posible
que la red haya extraido la completitud o mayoria de la
informacion disponible en la base de datos proporcionada,
explicando asi la disminucién y eventual cese de mejoras en
su rendimiento. Una vez entrenada la red GAN se procedi6
a aumentar el conjunto BV, generando BV’.

En la Fig. [9 se puede apreciar la evoluciéon de las
imdgenes al pasar por las distintas etapas detalladas en la
Fig. [6] para el caso donde se utilizé la base de datos BV”.
Comenzamos con un dato sintético proveniente de la red
GAN, con el que construimos un sinograma utilizando la
matriz A. Luego del agregado de ruido, se reconstruye la
imagen usando el método DAS (pasaje del dominio de datos
al dominio imagen). Cémo se observa en la imagen central
de la Fig. Ol la reconstruccién obtenida posee artefactos y
otros defectos mencionados previamente, que son esencial-
mente causados por el bajo muestreo espacial [27]. Este tipo
imdgenes son las entradas de la red FD-UNet. Luego de 50
iteraciones se obtiene la imagen post-procesada que presenta
una notable mejora respecto a la imagen devuelta por DAS.
Esto indica que la red U-Net realiza un trabajo eficiente en
la eliminacién de desperfectos.

De esta manera, se realizaron dos entrenamientos, uno con
la base de datos BV y otro con la base de datos aumentado
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Imagen sintética DAS FD-UNet

Figura 9: Imagen sintética perteneciente a la base de datos
BV’ (izq.), reconstrucciéon DAS (med.) e imagen post-
procesada con FD-UNet (der.).

BV’. Finalizados ambos, se procedié a analizar la calidad del
post-procesamiento de ambas redes utilizando el conjunto
de datos de inferencia apartado inicialmente, compuesto por
626 imagenes no utilizadas hasta este momento. En la Fig.
[I0] podemos ver distintos casos de los resultados en ambas
redes al utilizar el mismo.

FD-UNet

Imagen verdadera FD-UNet(Aug)

Figura 10: Imagenes verdaderas (izq.), imagenes procesadas
con FD-UNet entrenada con BV (med.) e imdgenes proce-
sadas con FD-UNet entrenada con BV’ (der.).

Como se puede apreciar a simple vista, los resultados
obtenidos para cada iteracién de la red FD-UNet resultan
similares. Esto se condice con los valores obtenidos para
cada figura de mérito, presentados en la Tabla [l Si bien
hay una gran diferencia entre los resultados obtenidos para
reconstruccion con solo DAS, las diferencias entre cada
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red de post-procesamiento son pequefias. Esto confirma dos
hipétesis:
= Hay una clara mejora en el proceso de reconstruccién
gracias a la etapa de post-procesamiento.
= Hay una mejora tangible en el rendimiento de la etapa

de post-procesamiento debido a la aumentacién de

datos.
Si bien los valores obtenidos gracias al entrenamiento con
BV’ quedan dentro del rango de varianza de aquellos
obtenidos con el entrenamiento de BV, los valores medios
mejoran para todas las figuras de mérito. Es importante
destacar que no se alcanz6 el limite empirico de cantidad de
imagenes sintéticas generadas. Se opt6 por generar la misma
cantidad de datos que los originales debido a limitaciones
de espacio de computo, pero la tendencia de las figuras de
mérito fue creciente en pruebas con menos datos. De esta
manera queda entonces la posibilidad en futuros trabajos de
encontrar el 1imite de nuestra red GAN. Lo que si podemos
afirmar es que las muestras generadas por nuestra red GAN
tienen un impacto real en aplicaciones de TOA. Si las
muestras sintéticas hubiesen sido una aumentacién simple
de las originales, o la red hubiera aprendido a replicar la
base de datos BV, la diferencia entre entrenar a la red FD-
UNet con un conjunto o el otro seria despereciable o nula.
Dado que la red GAN genera nueva informacién a partir
de un ruido gaussiano, esto permite generar datos sintéticos
que ayuden a mejorar el entrenamiento de nuestra red de
post-procesamiento.

VL

Este trabajo demuestra la factibilidad de utilizar redes
GAN para la generacién de muestras sintéticas de TOA,
que luego pueden ser utilizadas para aumentar conjuntos
preexistentes y asi mejorar el rendimiento de redes neuro-
nales que se entrenen con los mismos. También podemos
concluir que la FID es una métrica acertada para medir el
comportamiento de una red GAN al momento de generar
imdgenes a partir de ruido, donde no se cuenta con imagenes
de entrada en la red a modo de referencia para comparar.

A continuacién se mencionan ciertas limitaciones que
podrian ser solventadas en futuros trabajos, en busqueda
de mejores resultados. En primer lugar, el poder y espacio
de computo reducido impacté en la generacion de datos
sintéticos. Seria deseable seguir iterando sobre la cantidad
de muestras sintéticas en el conjunto BV’, para encontrar el
limite practico de nuestra red GAN, aquel donde empiece
a generalizar y las imdgenes generadas dejen de aportar
informacién util en el entrenamiento de la red U-Net. Por
otro lado, herramientas como barrido de pardmetros para
ambas redes tampoco fueron utilizadas. Por ultimo, otro
tipo de caso que podria resultar de interés es la utilizacion
de un conjunto de datos BV’ que contenga menor cantidad
de datos reales que BV. Por ejemplo, se podria igualar la
cantidad de iméagenes en ambos conjuntos pero reducir la
cantidad total de muestras reales en el conjunto aumentado.
De esta manera la confianza en la calidad de las muestras
generadas seria todavia mayor.

CONCLUSIONES
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