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Resumen

Los calculos renales o litiasis urinaria se definen como la presencia de depésitos duros hechos de minerales
y sales en rifidn, uretra y vejiga. Actualmente, los calculos renales son considerados como una enfermedad
cronica que, sin tratamiento adecuado, tiene una alta tasa de recurrencia. Debido a lo anterior, el objetivo
del presente trabajo es la segmentacion automatica de los calculos renales a través del analisis de
imagenes de tomografia computarizada (TC). Para lograrlo, se propone un método de aprendizaje profundo
(deep learning) basado en U-Net para segmentar los depdsitos duros. La base de datos utilizada cuenta
con un total de 1300 muestras, de las cuales se aplicé la técnica de un aumento de datos, rotando, cortando
y variando el brillo de las imagenes de forma aleatoria. Los resultados muestran un indice de similitud
promedio del 64%, una exactitud del 99.87% y una sensibilidad del 88%, demostrando que los algoritmos
basados en deep learning pueden ser una herramienta viable para la segmentacion automatica de calculos
renales.
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Introduccion

Los célculos renales son un problema creciente diagnosticado cada vez con mayor frecuencia en el mundo;
definiéndose como un desequilibrio entre la cantidad de inhibidores (citrato, magnesio) y de promotores
(calcio, acido urico, fosfatos, oxalatos) de la cristalizacion de la orina secundario a alteraciones metabdlicas
(Hernandez-Najera, 2020). Esta alteraciéon en la composicién urinaria asociado a un bajo volumen urinario
permite crear un medio propicio para la formaciéon de calculos renales. En México, Otero et al., (1995)
destacaron que esta enfermedad abarca el 13% de todas las hospitalizaciones por enfermedad renal en el
ambito nacional en el Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS); lo cual lleva a un incremento en la
incidencia de otros padecimientos como infecciones urinarias, requerimiento de procedimientos quirurgicos
para la extraccion de los calculos y, en etapas mas complicadas, a la progresion a la falla renal cronica.

Con el desarrollo de algoritmos basados en inteligencia artificial, en la Ultima década se han propuesto
modelos de Deep Learning (DL) basados en redes neuronales convolucionales (RNC), los cuales se han
enfocado en el andlisis de imagenes médicas con la capacidad de clasificar, detectar y segmentar diversas
afecciones, tales como, tumores (Wablang et al., 2022), esclerosis multiple (Shoeibi et al., 2021), Alzheimer
(Hazarika et al., 2022), entre otras. Asi mismo, técnicas de vision artificial y DL se han empleado en el
campo de la urologia para la deteccion automatica de calculos ureterales y renales. Thein et al. (2018), por
ejemplo, desarrollaron algoritmos de umbralizacion basado en la intensidad para la deteccion vy
segmentacion de calculos renales en imagenes de TC, alcanzando una sensibilidad del 95.24%. Por otro
lado, Yildirim et al., 2021, implementaron un modelo automatico basado en RNC para clasificar los calculos
urinarios mediante TC, obteniendo una precision del 96.82%. Lee et al., (2010) utilizaron caracteristicas
basadas en la textura y la intensidad para entrenar una red neuronal artificial (RNA) para distinguir los
calculos renales de las calcificaciones vasculares. Mas recientemente, Cui et al. (2021), utilizaron una U-Net
3D de doble etapa seguida de un umbral simple y un crecimiento de region para segmentar los calculos
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renales, alcanzando una sensibilidad del 96%. De este modo, aunque herramientas de umbralizacion y
textura permitan la identificacion de calculos renales en TC, el diagndstico de estos depositos presenta un
desafio en la segmentacion debido a factores como, las complicadas estructuras de interés, el ruido, las
similitudes entre 6rganos adyacentes, variacion en los tamafos, localizacion, entre otros.

Por ello, en el presente estudio se propone un modelo basado en Deep Learning que permita la
segmentacion automatica calculos renales basado en el modelo U-Net. Debido a la poca cantidad de
imagenes, se realizaron técnicas de aumento de datos para el entrenamiento del modelo, planteando una
propuesta para proporcionar una mejor generalizacion de los datos de entrenamiento. En este trabajo, las
TC son divididas en conjuntos de entrenamiento-validacién y prueba para evaluar el modelo. La U-Net
alcanzo un indice de similitud DICE del 64%, una exactitud del 99.87% y una sensibilidad del 88% utilizando
dicha arquitectura.

Metodologia Propuesta

En esta seccion se describe la metodologia utilizada para la segmentacion de calculos renales. En la Figura
1 se muestra una vision general de la metodologia propuesta. De esta figura, es posible observar que el
sistema de segmentacion se divide en 3 etapas: aumento de datos, entrenamiento-validacion, y evaluacion.
La etapa de aumento de datos se basa en incrementar la cantidad y diversidad de las imagenes disponibles
para el entrenamiento del modelo. En la etapa de entrenamiento-validacion, las imagenes resultantes del
aumento de datos son divididos en dos subconjuntos utilizados para entrenar y validar el modelo. Por
ultimo, en la etapa de evaluacion, un subconjunto de imagenes es utilizado para validar el modelo.
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Figura 1. Diagrama general del proceso de segmentacion.
Fuente: Elaboracion propia.

Imagenes de Entrada

Para medir el rendimiento del modelo U-Net propuesto en este estudio, se utiliz el conjunto de datos tez-
roi-aug dataset de la plataforma Roboflow Universe (Tez, 2023). El conjunto de datos contiene un total de
1300 imagenes de TC, que abarcan distintos tamafios, formas y posiciones de los célculos dentro del
sistema urinario. Cada imagen cuenta con un tamafio de 320x391 pixeles y va acompafada de cuadros
delimitadores marcados, de los cuales se obtuvieron las mascaras mediante técnicas de umbralizacion
tradicionales. Asi mismo, el conjunto de datos esta divido en funcion del area que abarca los calculos dentro
de la imagen, dividiendo al conjunto en tres diferentes subconjuntos; el conjunto donde el area de interés
abarca un rango de 1-20 pixeles, el conjunto donde el area abarca un rango de 20-200 pixeles y el conjunto
donde el area abarca un rango superior a los 200 pixeles. En la figura 2, se muestran algunas de las
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imagenes y sus mascaras correspondientes. De esta figura, se aprecia que existen diversas variaciones en
los tamafios, posicion y forma de los calculos, asi como también una similitud en la intensidad entre estos
depdsitos y diferentes organos y/o estructuras adyacentes, por lo tanto, se requiere de técnicas de
reconocimiento de patrones e inteligencia artificial para segmentar cada uno de los depdsitos.

A

a) c)

Figura 2. Imdgenes de entrada, a) Tomografia computarizada de multiples cdlculos renales, b) Cuadro delimitador de las regiones de interés, c)
Mascara de salida.
Fuente: Elaboracion propia.

Aumento de Datos

En DL el aumento de datos resulta ser una herramienta eficiente para abordar el problema de la escasez de
informacion, ya que se caracteriza por aumentar el conjunto de datos de entrenamiento, disminuyendo el
sobreajuste y mejorando el rendimiento cuando se validan en un conjunto de datos independientes no
vistos (Hussain et al., 2017, Chlap et al., 2021). Sin embargo, aunque existe diferentes técnicas para el
aumento de datos (ejemplo, Rotaciéon, escalamiento, inyeccion de ruido, entre otras) en este estudio
mediante la libreria Albumentation (Buslaev et al., 2020), se utilizaron las técnicas de rotacion, corte,
variacion de brillo y variacion del contenido entre canales RGB; siendo la rotacion en un angulo 0 + 10°, el
corte aleatorio de 200 pixeles de ancho por 200 pixeles de largo, y la probabilidad de brillo y variacion del
contenido RGB de 0. 2.

U-Net

U-Net es un tipo de red neuronal perteneciente a las redes totalmente convolucionales (FCN, por sus siglas
en inglés) utilizadas comunmente en tareas de segmentacion de imagenes y procesamiento de imagenes
médicas (Long et al., 2015, Huang et al., 2022). La arquitectura U-Net se caracteriza por componerse de un
codificador para la extraccién de caracteristicas y un decodificador para la reconstruccion de imagenes. La
Figura 3 muestra la estructura utilizada para la segmentacion de célculos renales.
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Figura 3. Arquitectura U-Net.
Fuente: Elaboracion

De la Figura 3, se puede notar que la U-Net cuenta con una capa de entrada de 200x200x3 y una capa de
reescalado en un rango de [0-1], dentro de la etapa de codificacion, la estructura cuenta con una secuencia
de convolucidon con un conjunto de filtros que aumentan gradualmente utilizando una funcién ReLU como
funcion de activacion. La segunda mitad del modelo es una etapa de deconvolucién simétrica a la etapa de
codificacion, la cual, permite llevar a cabo el upsample del conjunto de caracteristicas y, a su vez,
reconstruir la imagen a la forma 200x200.

Meétricas de evaluacion

El rendimiento de la arquitectura se evalu6é sobre el conjunto de prueba utilizando el indice de similitud
DICE (1) (Huang et al., 2022), la exactitud (2) y la sensibilidad (3), DICE permite medir la similitud que
existe entre la mascara de referencia y la prediccion realizada por el modelo; la exactitud se refiere al grado
en el que los resultados (pixeles) de la prediccion coinciden con la segmentacion del especialista (Li et al.,
2022), la sensibilidad, es utilizado para medir el numero de calculos renales detectados correctamente
(Thein et al., 2018).

DICE—Z('PnG|> (1)

[Pl V|G|

Exactitud TP + TN )

xactitud = m 5 TN T FP+ FN P
Sensibilidad = —©— (3
ensibilida _TP+FN()

Donde P es la imagen binaria predicha por el modelo y G la imagen obtenida por el especialista. TP son los
verdaderos positivos, TN los verdaderos negativos, FP los falsos positivos, TN los verdaderos negativos y
FN los falsos negativos.
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Resultados

En esta seccion se presenta la experimentacion para medir el indice de similitud, la exactitud y la
sensibilidad del modelo de segmentacion. El desarrollo del sistema se llevd a cabo utilizando la base de
datos mencionada en la seccion anterior. En primer lugar, se muestran los resultados obtenidos del
aumento de datos y del entrenamiento de la Arquitectura. Por ultimo, se compara el modelo U-Net
propuesto con modelos de la literatura que utilizan una arquitectura similar.

Aumento de Datos de Entrenamiento

Al contar con un total de 1300 imagenes, se realiz6 el proceso de separacion entrenamiento-evaluacion, en
una proporcion 80%-20%, (1040 imagenes para entrenamiento y 260 imagenes para evaluacion), y se
realizé el aumento de datos al conjunto de entrenamiento, aumentando los datos a un total de 3120
imagenes del subconjunto de entrenamiento (Figura 4).

Aumento de
Datos

Figura 4. Representacion del aumento de datos.
Fuente: Elaboracion propia

Entrenamiento del Modelo

De la etapa de entrenamiento se utilizo el conjunto de datos formado por un total de 3120 imagenes, de los
cuales 312 imagenes fueron reservadas para validar el rendimiento del modelo U-Net. La Figura 5 describe
los resultados obtenidos del entrenamiento del modelo. De la Figura 5, es posible observar que el valor de
la funcién perdida decrementa en cada época de entrenamiento, alcanzando el valor minimo de 0.0038 con
la funcion perdida de entropia cruzada dispersa en las épocas 40-50.
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Figura 5. Resultados de la funcion perdida en la etapa de entrenamiento.
Fuente: Elaboracion propia

Evaluacion de la Similitud

Los resultados obtenidos del conjunto de evaluacion son presentados en la tabla 1. De esta tabla, es
posible apreciar que el modelo U-Net es capaz de generar mascaras con un mayor indice de similitud de
imagenes cuya presencia de calculos abarca un rango superior a los 20 pixeles. Sin embargo, presenta
dificultades al segmentar depdsitos cuyo rango sea inferior a este niumero de pixeles, esto debido la
dificultad de detectar detalles sutiles y la capacidad de distinguir entre el objeto de interés y otras
estructuras o variaciones de intensidad por parte del modelo.

Tabla 1. indice de similitud en imdgenes con presencia de cdlculos renales.

1-20 pixeles 20-200 >200
pixeles pixeles
Coeficiente 45.45% 66.20% 79.32%

de similitud

(%)

Fuente: Elaboracion propia.

Comparaciones

Se compararon los resultados obtenidos con diferentes modelos de DL. La tabla 2 muestra los diferentes
métodos utilizados para segmentar calculos renales.

De esta tabla 2, es posible observar que el desempeiio alcanzado por el modelo es aceptable con respecto
a los propuestos en la literatura; si bien la arquitectura propuesta no supera a los modelos mas robustos,
esta requiere de un menor nimero de imagenes para otorgar una buena segmentacion de los calculos
renales, a diferencia de los modelos propuestos en la literatura basados en el uso de voxels que les permite
capturar la informacion volumétrica de los calculos y su entorno con mayor precision.
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Tabla 2. Comparacion con diferentes modelos.

Modelo DICE Exactitud Sensibilidad
Res U-Net 79.83% 99.95% 96.61%
(Li et al., 2022)
DeeplabV3+ 41.09% 99.59% 70.91%
(Li et al., 2022)
UNETR 61.92% 99.72% 82.02%
(Li et al., 2022)
DenseNet 59% 75% -/-

(Yildirim et al.,
2021)

Propuesto 64.06% 99.87% 88%

Fuente: Elaboracidn propia.

Conclusion

En este estudio, se presenta un modelo destinado a la segmentacion de calculos renales en imagenes de
TC. Se emplea la arquitectura U-Net reconocida en la segmentacién semantica de imagenes médicas
alcanzando un indice de similitud del 64% una precision del 99.87% y una sensibilidad del 88%. Los
resultados obtenidos demuestran que los enfoques basados en U-Net producen un mayor indice de
similitud a partir del uso de aumento de datos lo que los hace una herramienta relevante en el analisis
médico. Futuros trabajos estaran enfocados en mejorar el indice de similitud y la sensibilidad en la
deteccion de calculos renales mas pequenios, esto a partir de un mayor numero de imagenes y una mejor
representacion de los calculos renales.
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