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Resumen— El objetivo de este trabajo es el estudio de
un método de pre-procesamiento de los datos medidos
por un tomografo optoacistico bidimensional para
reducir o eliminar los artefactos introducidos por la
escasa cantidad de detectores en el sistema experimental
y el acotado ancho de banda de estos. Para esta tarea, se
utilizo una red neuronal profunda generativa adversaria
y se comparé su rendimiento con una red neuronal de
referencia U-Net. En la mayoria de los casos de testeo
realizados, se encontré6 una leve mejora aplicando la
red propuesta al medir la correlacion de Pearson y la
relacion seial a ruido piso entre la imagen reconstruida
producto de los datos procesados por el modelo y la
imagen de alta resolucion de referencia.

Palabras clave: tomografia optoacustica; aprendizaje
profundo; GAN.

Abstract— The goal of this work is to study a
preprocessing method for the data measured by a
two-dimensional optoacoustic tomograph in order to
reduce or eliminate artifacts introduced by the low
number of detectors in the experimental setup and
their limited bandwidth. A generative adversarial deep
neural network was used to accomplish this task and
its performance was compared with a reference U-Net
neural network. In most of the test cases carried out, a
slight improvement was found by applying the proposed
network when measuring the Pearson correlation and
the peak signal noise ratio between the reconstructed
image product of the data processed by the model and
the high-resolution reference image.

Keywords: optoacustic tomography; machine learning;

GAN.

I. INTRODUCCION

Un enfoque muy prometedor para la obtencién de
imdgenes bioldgicas es la tomografia optoacustica (TOA),
también conocida como tomografia fotoacustica o PAT por

ISSN 2525-0159

sus siglas en inglés [1]-[3]. Es una técnica no invasiva,
segura y de elevada resolucién que puede utilizarse para
una variedad de aplicaciones en la investigacion clinica
y preclinica [4], [5], incluyendo la deteccién de tumores
[6], [7]. Combina la excitacién Optica con la deteccién
ultrasénica, lo que ofrece varias ventajas para la obtencion
de imdgenes bioldgicas [8], como permitir la diferenciacion
de estructuras especificas en el tejido, dependiendo de la
longitud de onda utilizada. La luz incidente s6lo necesita
ser absorbida por el objeto que se pretende estudiar para
generar una sefal acustica que pueda ser detectada de
manera confiable en lo profundo del tejido. Otra ventaja
es que, comparado con la microscopia Optica, proporciona
una penetracién mucho mayor con una resolucién espacial
escalable al ser aplicada a tejido biolégico [9], [10]. Ademids,
es una técnica de imagen que no se basa en el uso de la
radiacién ionizante, como la tomografia computada (TC),
o de la fluorescencia; sino en la relajacién no radiativa de
las moléculas. Por lo tanto, sirve para visualizar cualquier
molécula siempre y cuando se produzca esta relajacién no
radiativa. Incluso seria posible el desarrollo de un equipo
portétil de TOA, a diferencia del caso de 1la TC donde existen
limitaciones de seguridad por la utilizacién de radiacién
ionizante, o la resonancia magnética donde se requiere
de superconductores para la generacion de los campos
magnéticos.

El mayor desafio en lo que concierne a la TOA es
la adquisiciéon de datos a velocidad elevada con una ma-
triz de transductores ultrasénicos de elementos multiples.
Si bien los sistemas de adquisicién de datos multicanal
(> 128 canales) estan disponibles comercialmente, estos
son todavia costosos [11]. La calidad de la imagen OA
reconstruida depende en gran medida de la cantidad de datos
disponibles, que a su vez es proporcional al niimero de
detectores empleados. En caso de datos limitados (debido
a la menor cantidad de detectores causado por restricciones
de costo/instrumentacién), las imdgenes reconstruidas sufren
de artefactos y, a menudo, son ruidosas. Asimismo, otra
desventaja para adquirir grandes cantidades de datos es un
mayor tiempo de escaneo de la muestra bajo estudio [12],
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[13]. Ademas, los detectores utilizados para las mediciones
tomogréficas tienen un ancho de banda limitado y sélo
pueden cubrir un rango de apertura, por lo cual es posible
que no cubran todo el objeto, resultando en datos limitados
en cantidad y calidad [14]. Por otro lado, el sinograma es la
representacion grafica de las sefiales actsticas en funcién del
tiempo medidas por los detectores de ultrasonido (sefiales
OA). Contiene la informacion sobre la distribucién espacial
y la amplitud de las sefiales OA capturadas por los detectores
durante el escaneo.

En este trabajo se estudia el uso de una red adversaria
generativa (GAN) [15] para la super-resolucién (aumento
de la calidad de reconstruccién con un nimero limitado
de datos), la mejora del ancho de banda, y la remocién
de artefactos y ruido en sefiales acusticas provenientes de
mediciones de un sistema para TOA bidimensional. Se tiene
como antecedente el trabajo de investigacion [16], donde
se propuso el primer uso de una red neuronal profunda
aplicada exclusivamente al pre-procesamiento de las sefiales
OA medidas, en vez de hacerlo sobre la imagen reconstruida.
Es interesante destacar que uno de los atributos mas impor-
tantes de un esquema basado en una red neuronal profunda
es la velocidad con la que pueden procesar los datos de
entrada. Para redes pequenas, esto puede ser ttil en entornos
donde se requiere la obtencién de imdgenes dindmicas o
en tiempo real [17]. Otra motivacién adicional para usar
modelos de aprendizaje profundo en la reconstruccién de
imagenes OA, es la disponibilidad de herramientas como
TensorFlow [18] y PyTorch [19], que hacen que el empleo
de estos nuevos métodos presente una curva de aprendizaje
suave al proveer una documentacién completa y tutoriales
para los nuevos usuarios. El cédigo correspondiente a este
trabajo se encuentra disponible en un repositorio de GitHub,
https://github.com/delfimontilla/PATGAN.

II. METODOS

A. Generacion de los datos de entrenamiento, validacion y
testeo

Los componentes principales del sistema experimental
TOA incluyen un ldser de pulsos cortos para la generacién
eficiente de sefnales de banda ancha (BW), un transductor
ultrasénico de banda ancha o una matriz de transductores
para la deteccién de sefiales, un sistema de adquisicién de
datos para amplificacion y digitalizacion de sefales y una
computadora para la sincronizacién del sistema, recoleccion
de datos y reconstruccién de las imdgenes [8]. E1 modelo
directo para la generacién de imagenes de TOA se expresa
mediante la siguiente ecuacién:

Ax =b (D

donde A es la matriz del sistema que contiene las respuestas
al impulso de todos los pixeles en la region de la imagen,
x es el vector que representa el aumento de presion inicial
y b es el sinograma [20]. En este contexto, las respuestas
al impulso representan el comportamiento de los pixeles
individuales dentro de la region correspondiente a la imagen
cuando se aplica un pulso. Cada pixel tiene su propia
respuesta, la cual captura cémo reacciona este a la seial,
incluyendo factores como la absorcién, la dispersion y otras
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propiedades fisicas. El nimero de columnas en la matriz (A)
es igual al nimero de pixeles en el dominio de imagenes;
y el nimero de filas es equivalente a la cantidad de pixeles
en el dominio del sinograma. En consecuencia, construir la
matriz del sistema es una tarea costosa desde el punto de
vista computacional cuando se desea una resolucion elevada.

Existen varios algoritmos para obtener una imagen a partir
del sinograma; se pueden clasificar como métodos analiticos
o métodos iterativos basados en modelos. Dentro del primer
grupo mencionado, uno de los métodos matematicamente
mds simples es el denominado retroproyeccioén lineal (LBP,
por sus siglas en inglés). En este enfoque, la reconstruccién
aproximada de la imagen x;, se puede obtener a través de
la siguiente ecuacion:

Thp = ATb (2)

donde Ar representa la transpuesta de la matriz que modela
el sistema experimental y b es el sinograma en forma
vectorial unidimensional [21]. Este método fue elegido para
este trabajo ya que tiene bajo tiempo de procesamiento
(sin tener en cuenta el tiempo que conlleva generar Ar)
y no posee ninglin pardmetro de ajuste. Aunque es posible
utilizar esquemas basados en modelos para lograr una mayor
calidad de imagen se decidi6 utilizar LBP para reforzar que
la mejora en la calidad de la imagen reconstruida se debe
exclusivamente a la mejora en los datos del sinograma [16].

En este trabajo, los sinogramas se obtuvieron a partir de
una base de datos de 59 mil fantomas mamarios computa-
cionales generados a partir del procesamiento de resonancias
magnéticas de alta resolucién adquiridas de pacientes, en
las cuales se clasificé cada pixel seguin el tipo de material
al que correspondia (aire, tejido adiposo, tejido glandular
y tejido cutdneo) [22]. En primer lugar, de este conjunto
de datos se selecciond cuidadosamente un subconjunto de
2126 imagenes de forma tal de evitar redundancia y sesgos
innecesarios. A su vez fue dividido de forma azarosa en
tres grupos: 70 % para el entrenamiento (1500 imagenes),
19% para la validacién (400 imagenes) y 11% para el testeo
(226 imagenes). Los primeros dos grupos fueron utilizados
en la etapa de entrenamiento de las redes neuronales y el
dltimo grupo se reservo para testear el modelo resultante. En
segundo lugar, se generaron los sinogramas multiplicando
los fantomas mamarios, en forma de vector unidimensional,
por la matriz del sistema experimental. Utilizando Python, se
construyé la matriz del sistema con los mismos pardmetros
experimentales que en [16]. Como se puede ver en la
Fig. 1, se empled una cuadricula computacional de n X n
pixeles. Para la generacién de datos, se utiliz6 una grilla
de alta dimension de NTgen, X NTgen Ppixeles; en cam-
bio, para la reconstruccién de los datos, la grilla era de
NZrecon X NTrecon PiXeles. Se colocaron transductores en
el limite del tejido de manera circularmente equidistante
en un radio dsa; estos muestrearon observaciones con una
frecuencia F'. En total, se tomaron Nt muestras temporales.
Se supuso que la velocidad del sonido en el medio, el tejido
bajo investigacidn, era uniforme sin absorcién ni dispersion
e igual a 1500 m/s.

Para la generacién de sinogramas de alta calidad se
simularon N sj,, detectores de ultrasonido sin limitacién de
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ancho de banda, resultando en sinogramas de dimensiones
Nspq x Nt. Mientras que para la generacion de sinogramas
de baja calidad, se colocaron la mitad detectores Ns;, con
ancho de banda limitado, se agregd ruido gaussiano con una
relacion sefial-ruido de entre 10 y 70dB y se interpold de
Nsijg x Nt a Nspg x Nt utilizando el método de vecinos
cercanos (nearest neighbour). Estos sinogramas de menor
resolucién, ancho de banda limitado y con ruido serdn
procesados por los modelos de aprendizaje profundo con el
objetivo de que se asemejen a los sinogramas de alta calidad
anteriormente mencionados. En el caso de la construccion
de la matriz para la reconstruccion de los sinogramas, se
simularon N s, detectores de ultrasonido sin limitacién de
ancho de banda.

A continuacién, se especificardn los valores de los
pardmetros para generar la matriz del sistema experimental.
Primero, la grilla computacional es de 501 x 501 pixeles
con 0,1 mm/pixel, lo que la convierte en un tamafio de
cuadricula de imdgenes de 50 mm por 50 mm. El largo
del lado de la grilla de generacion de datos, nxgen, €s de
401 pixeles; y el lado de un pixel cuadrado es de 50um.
En cambio, para la reconstruccion de los datos, el largo del
lado de la grilla nx,ccon es igual a 201 pixeles, donde el
valor del largo del pixel es 100um. La cantidad de sensores
para la generacién de sinogramas de baja calidad, N sy, es
de 128; mientras que para los sinogramas de alta calidad
y la matriz de reconstruccién con LBP, Ns;, = 256. Los
sensores se encuentran a 22,5 mm del centro de la grilla
computacional, la mencionada distancia dsa. La cantidad
de muestras temporales, Nt, fueron 512; y la frecuencia de
muestreo, llamada F', era de 20 Mhz.

Para la generacion de sinograma se realizaron los siguien-
tes pasos:

o Re-escalar el fantoma a las dimensiones de la grilla de
la muestra nxgen X NTgen

o Convertirlo en un vector unidimensional

o Generar la matriz A del sistema con los valores indi-
cados para la generacioén de dato, eligiendo la cantidad
de detectores requeridos dependiendo del tipo de sino-
grama deseado

o Multiplicar A por el fantoma vectorizado

o Convertir el sinograma unidimensional resultante en la
matriz correspondiente

— Para un sinograma de alta calidad Nspq X Nt
— Para un sinograma de baja calidad Ns;, x Nt

o Para el caso de un sinograma de baja calidad:

— Agregar filtro pasabanda

— Agregar ruido gaussiano con una relacion sefial-
ruido de entre 10 y 70 dB

— Interpolar a Nspq x Nt

Para la reconstruccién de las imdgenes se realizaron los
siguientes pasos:

 Convertir el sinograma de dimensiones s, X Nt en
un vector unidimensional

o Generar la matriz A del sistema con los valores indi-
cados para la reconstruccién de datos

o Trasponer A, obteniendo Ar

o Multiplicar A7 por el sinograma vectorizado

o Convertir la imagen vectorizada resultante en la matriz
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Fig. 1: Representacion grafica de la configuracion para la
recopilacién de datos.

Fig. 2: Ejemplo de un fantoma mamario original (arriba a
la izquierda) y la reconstruccién utilizando LBP (arriba a la
derecha) del sinograma de alta calidad (abajo).

correspondiente de dimensiones Nx ccon X NTrecon

En dltimo lugar, para la preparaciéon de los datos para
el entrenamiento se generaron 105 parches de dimensiones
64 x 64, utilizando un paso de 32 muestras, para todos los
sinogramas de los dos grupos. Este procedimiento, al igual
que en [16], se realiza para que la red pueda aprender a
corregir detalles locales de los sinogramas.

En la Fig. 2 se puede ver un ejemplo de un fantoma ma-
mario y su reconstruccién utilizando este método partiendo
del sinograma de alta calidad. Este tipo de reconstruccién
es la imagen de mejor calidad que podra ser obtenida con
LBP y por lo tanto serd utilizada como referencia para la
comparaciéon de las imdgenes obtenidas con los modelos
basados en redes neuronales profundas. Con el fin de testear
diferentes aspectos del modelo resultante, se utilizaron cua-
tro iméagenes distintas que no formaron parte de los datos de
entrenamiento [23] y se muestran en la primera columna de
la Fig. 3. La imagen con la letras PAT ayuda a determinar la
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Fig. 3: Imdgenes originales (izquierda) y la reconstruccién
utilizando LBP de los sinogramas de alta calidad (derecha).

eficacia para recuperar objetos nitidos. La segunda imagen
se denomina Derenzo y estd compuesta por grupos de
objetos circulares con diferentes radios que ayudan a evaluar
el poder de reconstruccion de objeto pequefios y grandes.
La tercera imagen que se asemeja a vasos sanguineos se
utiliza para analizar el poder de reconstruccion de estructuras
amorfas complicadas. Estas tres imagenes mencionadas son
binarias, con ’1’ para el objeto de interés y ’0’ para el
fondo. Por otro lado, la cuarta imagen corresponde a un
fantoma mamario y sirve para testear el caso de una imagen
OA compleja que presenta un contraste variable y ruido. A
continuacion, se generaron los sinogramas de alta calidad de
estas imagenes utilizando el mismo procedimiento explicado
anteriormente. En la segunda columna de la Fig. 3 se
presentan sus reconstrucciones usando LBP. Por iltimo, se
generaron los sinogramas de baja calidad; para el caso de
estas cuatro imagenes, el ruido gaussiano agregado tenia una
relacién sefial-ruido de 60 dB.

B. U-Net: red neuronal de referencia

1) Arguitectura: La U-Net es una red neuronal convolu-
cional cuya estructura es simétrica y tiene forma de “U”. La
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Fig. 4: Estructura de la U-Net implementada por [16]. Cada
rectdngulo azul corresponde a un mapa de caracteristicas
multi-canal (multi-channel feature map) donde en la parte
superior se indica el nimero de canales, y en el borde
inferior izquierdo, el ancho y alto de las imagenes.

primera parte de la red, denominada “ruta de contraccién”,
consiste en una sucesiéon de capas convolucionales, de
activacion y de agrupacion. Mientras que la segunda parte
de la red, denominada “ruta de expansion”, es una secuencia
de capas convolucionales, convolucionales transpuestas y de
activacion. Asimismo, esta estructura cuenta con conexiones
residuales entre las dos “rutas” para mantener la estructura
general de la entrada en la salida cumpliendo ademds fun-
ciones de estabilidad durante el entrenamiento, minimizando
los efectos del gradiente desvanesciente [24]. La entrada y
salida de la U-Net tienen dimensiones idénticas debido a
la simetria de las operaciones. La arquitectura original fue
presentada por Ronneberger et al. [25] en 2015 y Awasthi et
al. [16] eligieron esta red neuronal para llevar a cabo la tarea
de superresolucién, remocién de ruido y mejora de ancho de
banda en sinogramas obtenidos de una sistema para TOA.
En la Fig. 4 se ilustra la estructura implementada en [16].

2) Estrategia de entrenamiento: El entrenamiento de un
modelo implica determinar valores 6ptimos para todos los
pesos. En el aprendizaje supervisado, un algoritmo construye
un modelo examinando muchos ejemplos e intentando en-
contrar aquellos pesos que minimicen una funcién de error
o pérdida. Este proceso se denomina minimizacién empirica
del riesgo. Entonces, se puede pensar en la funcién de
pérdida como la forma de evaluar la calidad de la prediccién
realizada por el modelo. Si la prediccién del modelo es
perfecta, el valor de la funcién de pérdida es cero. El
objetivo de entrenar un modelo es encontrar un conjunto
de pesos que tengan una pérdida promedio baja para todos
los ejemplos de prueba [26].

Se reprodujo la misma estrategia de entrenamiento que la
presentada en [16] donde los hiper-parametros ya se encuen-
tran optimizados. La entrada al modelo corresponde a los
parches de 64 x 64 pixeles de baja calidad que, luego de ser
procesados por la red con 32 filtros de entrada, se comparan
con los datos target (o sea, los parches de 64 x 64 pixeles
de los sinogramas de alta calidad). La funcién de pérdida
elegida fue la raiz del error cuadritico medio escalada. Este
escalado se implementa para minimizar el problema del
desvanecimiento del gradiente al aplicar backpropagation
en el entrenamiento con sinogramas que contienen valores
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Fig. 5: Generador del modelo Real-ESRGAN [27]

Output

del orden de magnitud alrededor de 1 - 10~%. En [16] se
determiné empiricamente que el factor de multiplicacion
para esta aplicacion es 10000:

| N
L= Nizzl |2 — ¢ (z)||* x 7 3

donde ¢ (z;) es la salida predicha por la red; &, el parche
target; y T, el factor multiplicador. Por otro lado, se utilizd
el optimizador de Adam para entrenar la red con una tasa
de aprendizaje de 1-1073. y una tasa de decaimiento de
0, 98 con un tamano de paso de 2. Por ultimo, el nimero de
epochs de entrenamiento y el batch size o tamafio de grupo
de entrenamiento fueron de 250 y 128, respectivamente.

3) Estrategia de testeo: Los sinogramas de testeo de
baja calidad, 256 x 512 pixeles, se rellenaron (padding)
utilizando el modo reflejo con el objetivo de llevar el tamafio
a 512 x 512 pixeles. Luego, fueron introducidos en la
U-Net entrenada para obtener una version mejorada. Los
sinogramas devueltos por la red se reconstruyeron usando el
método LBP. Finalmente, se realiz6 el mismo procedimiento
de testeo con los sinogramas de baja calidad obtenidos a
partir de las imédgenes de la Fig. 3.

C. Real-Enhanced Super Resolution Generative Adversarial
Network - Real-ESRGAN

1) Arguitectura: La Real-ESRGAN es una red neuronal
puramente convolucional para realizar super-resolucién en
imagenes [27]. La arquitectura de esta red fue disefiada para
lograr un buen equilibrio entre la mejora de detalles locales
y la eliminacién de artefactos. En este trabajo se estudia su
aplicacion en el pre-procesamiento de sinogramas OA de
baja calidad. El generador es una red neuronal profunda
denominada ESRGAN [28] que estd compuesta por ca-
pas convolucionales, 16 bloques convolucionales residuales
(RRDB, por sus siglas en inglés) y capas de sobremuestreo.
En la Fig. 5 se muestra su arquitectura.

En particular, un bloque RRDB (Fig. 6) consiste en
tres conjuntos idénticos sucesivos de cinco capas convolu-
cionales intercaladas con capas de activacion Leaky ReLU:

x, siz>0

ar, six<O0

LeakyReLU(z) = {

donde « es igual a 0, 2. Las conexiones residuales son para
prevenir inestabilidades en el entrenamiento. Asimismo, el
escalado residual puede interpretarse como una herramienta
para corregir una inicializacién incorrecta, evitando asi au-
mentar la magnitud de los valores de las sefiales de entrada
[28]. Con la arquitectura Real-ESRGAN se puede a realizar
super-resolucién con un factor de escala de x1, X2y x4. En
este trabajo se eligié la opcién x2. Para ese caso, los datos
de entrada pasan por un proceso llamado Pixel Unshuffle
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donde la matriz de entrada de un sélo canal se descompone
en 4 canales, tal como se puede ver en la Fig. 7. El objetivo
es reducir el tamaio espacial para que los célculos realizados
por la red se realicen en un espacio de resolucién més chico,
y asi disminuir la utilizacién de la memoria de la GPU y el
consumo de recursos computacionales.

Por otro lado, el discriminador de la Real-ESRGAN es
una red neuronal convolucional U-Net, Fig. 8, pero a dife-
rencia a la U-Net mencionada en la seccién anterior, esta red
utiliza capas de activacion Leaky ReLU (con pendiente 0, 2)
y normalizacién espectral [29] excepto la primera y ultima
capa convolucional. La normalizacién espectral consiste en
re-escalar los pesos de la siguiente forma:

w O wds
sowy “V) = B T

xx#0
donde (W) es el maximo valor singular de W. Este
discriminador en particular fue elegido para que haga foco
en degradaciones locales y para estabilizar el entrenamiento
[27]. Asimismo, la U-Net genera un valor para cada pixel
que indica el nivel de realismo y asi puede proporcionar
informacién detallada por pixel al generador.

2) Estrategia de entrenamiento: Los datos de entrada
de la red generadora fueron los sinogramas sin pre-
procesamiento; y, a partir de ellos, el objetivo era estimar
sinogramas de elevada calidad. En consecuencia, se entren6

Wy = @

I,-‘
[y

i conv  spectral norm

1-t\1|

Fig. 8: Discriminador de la Real-ESRGAN: U-Net con
normalizacidn espectral [27]
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la red Real-ESRGAN optimizando una combinacién pesada
entre la pérdida £; o error absoluto medio, la pérdida
perceptual [30] y la pérdida adversaria [15], [26], [31]. En
primer lugar, el error absoluto medio se define como el
promedio de las diferencias absolutas entre el valor real y
el predicho:
n

Ez:lhﬁ gtil (5)
donde y; y gt; son los valores predichos y los reales,
correspondientemente, y n refiere a la cantidad total de
valores. Mide la magnitud promedio de los errores en un
conjunto de predicciones, sin considerar sus direcciones.
L1 es mas resistente a los valores atipicos o outliers en
comparacién con el error cuadratico medio. En segundo
lugar, la pérdida perceptual analiza las diferencias entre
las representaciones intermedias que son extraidas por las
redes neuronales convolucionales previamente entrenadas y
capturan caracteristicas visuales importantes. De esta forma,
se logra medir la similitud entre las caracteristicas visuales
extraidas del sinograma generado y del de referencia de
forma mas robusta que la pérdida L£;. Esta funcién de
pérdida estd compuesta por dos términos que se suman: la
pérdida de reconstruccién de caracteristicas y la pérdida de
reconstruccién de estilo. La primera transfiere conocimiento
semdntico a la Real-ESRGAN conservando el contenido y
la estructura espacial general del sinograma; y se calcula
como:

Ly =

n
Ep :prU)k Ec(fk(x)7fk(gt)) (6)
k=1

donde w, representa el peso de la pérdida de caracterfsticas,
n es el nimero de capas de caracteristicas de la red pre-
entrenada utilizadas, wy es el peso asignado a la k-ésima
capa, fr es la funcién de la caracteristica de la k-ésima
capay z y gt son el sinograma de entrada y el de referencia
respectivamente. L. es una funcion de pérdida que mide la
diferencia entre las caracteristicas de entrada y de referencia
(en este caso, la funcidn elegida es la £q). La red pre-
entrenada utilizada es la VGG19 [30]. Con respecto al otro
término, la pérdida de estilo analiza las diferencias en color,
textura y patrones comunes y se calcula como:

n
Ly =w, 3 wp - Lo(Gram(fiy(w)), Gram(fu(gh)) (D
k=1

donde wy representa el peso de la pérdida de estilo, n es el
nimero de capas de caracteristicas de VGG utilizadas, wyg
es el peso asignado a la k-ésima capa, L. es la funcién de
pérdida que mide la diferencia entre las matrices Gram de las
caracteristicas de la k-ésima capa, Gram(f;); y  y gt son
el sinograma de entrada y el de referencia, respectivamente.
La matriz de Gram informa sobre qué caracteristicas tienden
a activarse juntas y se define como

Hy, Wi

1
Gi(x)c,cT = m ZZ fk(x)h,w,cfk(x)h,w,cT (8)

" h=1lw=1
donde C%, Hr y Wy son las dimensiones de los canales,
altura y ancho del mapa de caracteristicas, respectivamente.
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Por dltimo, la pérdida adversaria, que es especifica de las
redes GAN, mide la capacidad del generador para pro-
ducir datos que sean indistinguibles de los datos reales,
es decir, ayuda al generador a producir sinogramas con
las caracteristicas de los sinogramas de elevada calidad
originales. El generador trata de maximizar la probabilidad
de que el discriminador clasifique una muestra generada
como real, mientras que el discriminador trata de minimizar
la probabilidad de que clasifique una muestra generada como
real. La ecuacién de la pérdida adversaria usada en este
trabajo se muestra a continuacién [15]:

Loan(G, D)=Eg [log D(gt)HE, [log(1-D (G(z))] (9)

la cual se debe mimimizar sobre G y maximizar sobre D,
siendo G el generador, D el discriminador, D(gt) es la
estimacion del discriminador de la probabilidad de que el
dato de entrada de elevada resolucién pertenezca a los datos
target, y D(G(x)) es la estimacién del discriminador de la
probabilidad de que el dato de entrada de baja resolucién
que paso por el generador pertenezca a los datos target. La
funcidén para estimar las probabilidades depende del tipo de
GAN que se esté utilizando. En el cédigo proporcionado
en [27], se implementan varios tipos de GAN. Para el tipo
Vanilla GAN [15], se utiliza entropia cruzada binaria (BCE
With Logits Loss) [19]):

n
Lio k) = —% S i - log () + (1 — ki) - log(1 — o ()]
i=1 (10)
donde x es el sinograma de entrada de la red neuronal, k es
el valor asignado segun el tipo de sinograma que sea (baja
o elevada calidad), n es el tamafio del batch size, y o es la
funcién sigmoida.

El entrenamiento de la red GAN se dividié en dos eta-
pas: el pre-entrenamiento del generador y el entrenamiento
conjunto del generador y discriminador. Se realiza un pre-
entrenamiento del generador ya que se ha demostrado que
ayuda a evitar minimos locales no deseados para el ge-
nerador y ayuda al discriminador a enfocarse mds en las
texturas en el siguiente entrenamiento en conjunto, debido
a que recibe datos relativamente buenos de un generador
pre-entrenado en lugar de datos mds aleatorios [28]. En
la siguiente etapa, durante el entrenamiento de G 'y D, el
discriminador busca distinguir los sinogramas de elevada
calidad de los sinogramas producidos por el generador,
mientras que el generador optimiza sus sinogramas de salida
para engariar al discriminador. Con respecto a la conver-
gencia, a medida que el generador mejora a lo largo del
entrenamiento, el rendimiento del discriminador empeora
porque este no puede distinguir ficilmente la diferencia
entre los sinogramas de elevada resolucién originales y los
producidos por el generador. Idealmente si la red genera-
dora funcionase perfectamente, el discriminador tendria una
precisién del 50%. Otro punto para considerar es que la
retroalimentacién del discriminador hacia el generador se
vuelve menos significativa con el tiempo, lo que dificulta la
convergencia de la GAN. Si la GAN continda entrenando
mds allid del punto en que el discriminador estd dando
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valores completamente aleatorios en las pérdidas, entonces
el generador se ve afectado y su propia calidad puede
deteriorarse gravemente.

Se llevaron a cabo diversos entrenamientos, con varia-
ciones en los hiperpardmetros, que se resumen en la Tabla
I. Sin embargo, debido a la limitacién de tiempo y recursos
computacionales, no se realiz6 una exploraciéon exhaustiva
de todas las posibilidades. Para el primer entrenamiento de
la Real-ESRGAN, denominado de acd en adelante Real-
ESRGAN M1, se utilizé de base la configuracién de hiper-
parametros descripta en [27]. El pre-entrenamiento se realiza
durante un total de 1-10° iteraciones, con un optimizador
Adam, cuya tasa de aprendizaje se establecié en 2-10~* con
decaimiento de 0, 5 a las 3.10° iteraciones. En esta instancia,
se utiliz6 dnicamente la pérdida £1; de esta forma, segiin
[27], el generador pre-entrenado se encuentra orientado a
optimizar el valor pico de la relacién sefial-ruido (PSNR).
La siguiente etapa fue el entrenamiento en conjunto por
4 - 10° iteraciones del discriminador con el generador pre-
entrenado, utilizando en ambos casos un optimizador Adam
con tasa de aprendizaje 1-10~* y decaimiento de 0,5 a
las 2 - 10° iteraciones. Aqui se utilizé una combinacién
de pérdida L£q, pérdida perceptual y pérdida adversaria. El
segundo entrenamiento se llamara de aca en adelante Real-
ESRGAN M2. Para el pre-entrenamiento del generador, se
utilizaron los mismos hiperparametros que Real-ESRGAN
M1, pero se opté por combinar la perdida £; con la
pérdida perceptual. El entrenamiento del discriminador y
generador fue realizado conservando la configuraciéon de
Real-ESRGAN MI. En el tercer entrenamiento se salted
el pre-entrenamiento del generador, es decir, el modelo
Real-ESRGAN M3 consté solamente del entrenamiento en
conjunto del generador y discriminador y utilizando los
mismos hiperpardmetros que los usados en Real-ESRGAN
MI. Es importante destacar que los parches de entradas a la
red de 64 x 64 son submuestrados a 32 x 32 ya que, como
se menciond anteriormente, la Real-ESRGAN usada en este
trabajo tiene un factor de escala de x2.

3) Estrategia de testeo: Al ser el generador una red
completamente convolucional, las dimensiones de los sino-
gramas de entradas no se encuentran fijas y las dimensiones
de la salida son proporcionales a las de la entrada. Por esta
razén, se disefiaron dos estrategias de testeo para las cuales
no se debi6 realizar ningtin cambio en la Real-ESRGAN.
Por un lado, los sinogramas de testeo de 256 x 512 pixeles
de baja calidad se submuestrearon a 128 x 256 pixeles para
ser ingresados en la Real-ESRGAN entrenada y asi obtener
una version mejorada. Por otro lado, al igual que en el
entrenamiento, los 105 parches de cada sinograma de testeo
de 64 x 64 pixeles de baja calidad, se submuestrearon a
32 x 32 pixeles para ser ingresados en la Real-ESRGAN
entrenada y asi obtener una version mejorada. Luego, en
este ultimo caso, se rearmaron los parches de los sinogramas
para formar sinogramas de tamafio completo 256 x 512
pixeles. Los sinogramas de salida de ambas estrategias se
reconstruyeron siguiendo el procedimiento explicado an-
teriormente, cuyo resultado fueron imdgenes reconstruidas
usando LBP.
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D. Figuras de mérito

Para evaluar los resultados de los modelos se utilizaron
la correlaciéon de Pearson (PC) y la relacién sefial a ruido
pico (PSNR). La correlaciéon de Pearson es una medida de
correlacion lineal, entre dos imagenes y se define de la
siguiente manera:

cov(z,y)

PC(x,y) = (1D

00y
donde x e y son las imdgenes de referencia y reconstruida,
respectivamnte, o denota la desviacién estdndar y cov es
la covarianza. El resultado de la correlacion Pearson se
encuentra acotado entre —1 (correlacién lineal negativa) y 1
(correlacién lineal positiva), y un resultado nulo implica que
no hay dependencia lineal entre las variables [32]. La PSNR
es una medida cuantitativa que evalda la intensidad de la
sefial deseada en comparacién con el ruido de fondo [33].
En este caso, la sefial deseada es la mejor reconstruccién
posible de una imagen, y el ruido es el error entre la imagen
mencionada y las reconstrucciones producto de los sinogra-
mas de salida de los diferentes modelos. Se puede considerar
como una estimacién aproximada de la percepcién humana
de la calidad de la reconstruccion [34]. La PSNR se define
como:

(12)

MAX?
PSNR(z,y) = 10log1 ( )

MSE(x,y)

donde M AX denota el maximo valor que puede tomar un
pixel en la imagen y M SFE es el error cuadritico medio
entre x e y. A diferencia del MSE, un elevado valor de la
PSNR (en dB) denota una imagen reconstruida con mejor
calidad.

III. RESULTADOS

Se realizd el andlisis del rendimiento de los modelos
estudiados en este trabajo para mejorar el sinograma sin
pre-procesamiento utilizando las cuatro imagenes de testeo
de la Fig. 3 y el grupo de fantomas mamarios que se habia
reservado para el testeo. Con este dltimo grupo, se evalud y
comparé el rendimiento de los modelos utilizando el prome-
dio y la desviacién estdndar de las métricas anteriormente
mencionadas, contrastando las imigenes reconstruidas pro-
ducto de los sinogramas procesados por las redes neuronales
contra la reconstruccion utilizando LBP del sinograma de
calidad alta. Esto se realizé con el fin de sdlo estar com-
parando la mejora en los sinogramas sin que influyan las
limitaciones del método de reconstruccion en los resultados.
Los resultados numéricos se encuentran en la Tabla II. En
general, los resultados de todos los modelos se encuentran
en la misma franja de valores delimitada por sus desvios
estdndar y son ampliamente superiores al resultado obtenido
sin pre-procesamiento. Los valores por encima de 0, 95 para
la correlacién de Pearson indican una fuerte relacién positiva
entre la imagen de referencia y las imédgenes reconstruidas
gracias a las distintas redes neuronales. En cuanto a las
métricas relacionadas con diferencias numéricas locales, la
PSNR de los modelos es mas elevada > 12 dB que el
caso sin procesar, es decir, debido al procesamiento los
valores individuales de los pixeles se acercan mdas a los
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Configuracion Pre-entrenamiento Entrenamiento
GAN M1 1108 iteraciones 4-10P iteraciones
Optimizador Adam Optimizador Adam
Tasa de aprendizaje: 2 - 10~% Tasa de aprendizaje: 1-10~%
Decaimiento: 0.5 a 3 - 102 iteraciones Decaimiento: 0.5 a 2 - 10° iteraciones
Pérdida utilizada: £ Pérdidas utilizadas: L1, pérdida perceptual, pérdida adversaria
GAN M2 1-10F iteraciones 4 -10° iteraciones
Optimizador Adam Optimizador Adam
Tasa de aprendizaje: 2 - 10~ Tasa de aprendizaje: 1 - 10~4
Decaimiento: 0.5 a 3 - 10° iteraciones Decaimiento: 0.5 a 2 - 10° iteraciones
Pérdida utilizada: £ y pérdida perceptual | Pérdidas utilizadas: £, pérdida perceptual y pérdida adversaria
GAN M3 - 4 -10P iteraciones
- Optimizador Adam
- Tasa de aprendizaje: 1 - 10~
- Decaimiento: 0.5 a 2 - 10° iteraciones
- Pérdidas utilizadas: L1, pérdida perceptual y pérdida adversaria

TABLA I: Configuracién de los entrenamientos de Real- ESRGAN

de la mejor imagen posible. En particular, el modelo U-
Net muestra el mejor rendimiento en las dos métricas, obte-
niendo PC' = 0,984y PSNR = 33.6 dB. Por otro lado, los
modelos Real-ESRGAN (M1, M2 y M3) también muestran
un rendimiento prometedor. Utilizando tanto parches de
imagen (P) como el sinograma completo (C), estos modelos
logran un muy buen desempeio. En la Fig. 9, se ejemplifica
un resultado cualitativo de todos los modelos junto con la
imagen original, la reconstruccién del sinograma de elevada
calidad utilizada y la del sinogramas sin pre-procesamiento.
A simple vista se nota la mejora producto de la U-Net y
de la Real-ESRGAN; los bordes de la muestra de tejido
se encuentran definidos mas precisamente, al igual que los
detalles internos.

En lo que sigue, se analizan los resultados obtenidos para
las imagenes de la Fig. 3; como son imdgenes individuales,
los resultados constan de un valor para cada métrica, sin
la desviacién estandar. Con respecto a la imagen que se
asemeja a vasos sanguineos, los resultados se muestran en
el Tabla III, donde se puede ver que el rendimiento mds bajo
entre todos corresponde a los resultados obtenidos utilizando
datos sin pre-procesamiento, aunque la mejora no es tan
substancial como en el caso de fantomas de resonancia
mamaria. Ademds, en la Fig. 10, con la comparacién se
aprecia esta diferencia entre los resultados de los modelos
con la peor reconstrucciéon como referencia en la primera
fila de iméigenes a la derecha. De esta forma, se valida el
poder de reconstruccion de estructuras complicadas amorfas
de todos los modelos, destacando el modelo Real-ESRGAN
M2 con la estrategia de testeo de sinograma completo que
arroja los mejores resultados en todas las categorias. Acerca
del patrén de tejido mamario, los resultados aparecen en el
Tabla III. Se observé que todos los modelos Real-ESRGAN
superaron el rendimiento de la reconstruccién con datos sin
pre-procesamiento en todas las métricas evaluadas. Para el
modelo Real-ESRGAN M2, los resultados indican que la
utilizacién del sinograma completo proporciona una mejora
en el rendimiento en comparacién con el uso de parches de
la imagen. En cuanto al modelo Real-ESRGAN M3, tanto
con parches del sinograma como con el sinograma completo,
mostré un rendimiento ain mejor en comparacién con los
modelos anteriores. Por su parte, el modelo U-Net muestra
un buen rendimiento en la reconstruccién de iméigenes en
comparacién con los datos sin pre-procesamiento, pero no
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supera el rendimiento de los modelos RealESRGAN eval-
uados. Esto indica que los modelos RealESRGAN pueden
ser mas eficaces para la reconstruccién de imagenes en este
contexto especifico.

En la Fig. 11, se puede apreciar como la U-Net y los
distintos modelos entrenados de la Real-ESRGAN mejoran
la reconstruccién del sinograma sin pre-procesamiento, vali-
dando su uso en imagenes fotoacusticas complejas con ruido
y contraste variable.

La Tabla III muestra los resultados numéricos de las
métricas para cada modelo en el caso de la imagen Derenzo
que evalda la capacidad del modelo para recuperar objetos
circulares de diferentes tamafios.

En lo que respecta a los modelos de Real-ESRGAN, el
Real-ESRGAN M1 con parches y el Real-ESRGAN M1 con
sinograma completo presentan mejoras significativas en las
métricas evaluadas en comparacién con la reconstruccién
del sinograma sin pre-procesamiento. Prosiguiendo con el
analisis, Real-ESRGAN M2 presentan un desempeio mejo-
rado en comparacién con el modelo anterior; tanto Real-
ESRGAN M2 con parches como el Real-ESRGAN M2 con
sinograma completo muestran valores promedio mas altos
en todas las métricas evaluadas. Por su parte, considerando
las dos técnicas de testeo del modelo Real-ESRGAN M3,
se consiguieron los valores promedio més altos en todas las
métricas evaluadas de todos los modelos, incluida la U-Net.
Sin embargo, se debe destacar que aunque los resultados
obtenidos por los modelos sean mejores que los producidos
por los datos sin pre-procesamiento, la diferencia numérica
no es tan grande. En la Fig. 12, se tiene una comparacién
con todas las reconstrucciones mencionadas.

En cuanto a las reconstrucciones de la imagen con las
letras PAT utilizando los diferentes modelos, el modelo
Real-ESRGAN M2 con la estrategia de testeo de parches
demostrd el mejor desempefio. Estos resultados indican que
este modelo logra una mejor correlacién con la imagen
de alta calidad y una mayor relacién sefal-ruido pico en
comparacion con los otros modelos evaluados. Todos los
modelos de Real-ESRGAN tienen mejores resultados que
la U-Net. En la Fig. 13, se puede apreciar la capacidad de
los modelos para recuperar objetos con bordes afilados y
bien definidos.

http://elektron.fi.uba.ar



Revistaelektron, Vol. 7, No. 1, pp. 7-18 (2023)

Referencia U-Net

Original Sin pre-procesamiento

Fig. 9: Imagen original, imagen de referencia producto de la reconstruccién del sinograma de alta calidad y del sinograma
sin pre-procesamiento, reconstrucciones de los modelos de la imagen de vasos sanguineos. P: testeado utilizando los
parches del sinograma. C: testeado utilizando el sinograma completo.

Fig. 10: Imagenes producto de la reconstruccion del sinograma sin pre-procesamiento y los sinogramas procesados por los
modelos, correspondiente a la imagen de vasos sanguineos.
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Fig. 11: Imégenes producto de la reconstruccién del sinograma sin pre-procesamiento y los sinogramas procesados por los

modelos, correspondiente a la imagen de tejido mamario.

Fig. 12: Imégenes producto de la reconstruccién del sinograma sin pre-procesamiento y los sinogramas procesados por los

modelos, correspondiente a la imagen Derenzo.

TABLA 1II: Resultados de la comparacién de las imdgenes
reconstruidas por los diferentes modelos y la mejor re-
construccién posible con los datos de alta calidad para
el conjunto de datos de testeo de fantomas numéricos de
resonancias mamarias. P: estrategia de testeo con parches.
C: estrategia de testo con el sinograma completo.

PC + std PSNR =+ std
Sin procesamiento | 0.730 £ 0.013 18.696 £ 0.676
GAN M1 - P 0.973 + 0.007 | 31.163 £ 1.197
GAN M1 - C 0.975 + 0.005 | 31.482 + 1.158
GAN M2 - P 0.977 + 0.006 | 31.975 + 1.240
GAN M2 - C 0.979 4+ 0.005 | 32.071 £ 1.268
GAN M3 - P 0.975 + 0.006 | 31.501 + 1.108
GAN M3 - C 0.977 + 0.005 | 31.944 + 1.178
U-Net 0.984 + 0.006 | 33.559 £ 1.758
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IV. DISCUSION

El andlisis de los resultados de la seccién anterior revela
que los modelos Real-ESRGAN y U-Net superan significa-
tivamente el rendimiento de los datos sin pre-procesamiento
en las dos métricas evaluadas. Esto indica que los modelos
son capaces de mejorar la calidad de las imdgenes recons-
truidas en comparacién con la reconstruccién obtenida a par-
tir de los sinogramas sin pre-procesamiento. Sin embargo, se
encontré un caso de falla de estos modelos: la reconstruccion
de la imagen Derenzo. Esto indicaria que los modelos no son
capaces de generalizar y reconstruir precisamente objetos
circulares pequefios y grandes. El resultado no es sorpren-
dente si se consideran las caracteristicas de las imdgenes
de entrenamiento de los modelos; estas eran resonancias
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TABLA III: Resultados de la comparacion de las imdgenes reconstruidas por los diferentes modelos y la mejor
reconstruccion posible con los datos de alta calidad para la imagen de vasos sanguineos, de tejido mamario, Derenzo

y con las letras PAT.

Vasos sanguineos Tejido mamario Derenzo Letras PAT

PC PSNR PC PSNR PC PSNR PC PSNR
Sin procesamiento | 0.650 14.311 0.672 16.937 | 0.619 17.649 | 0.488 15.548
GAN MI - P 0.812 16.832 | 0.891 22432 | 0.643 17.851 | 0.738 | 18.350
GAN MI - C 0.821 16.857 | 0.898 | 22.700 | 0.649 | 18.008 | 0.773 18.786
GAN M2 - P 0.826 17.397 | 0.893 | 22.493 | 0.657 | 18.040 | 0.786 | 19.052
GAN M2 - C 0.847 17.975 | 0902 | 22.822 | 0.685 18410 | 0.749 | 18.541
GAN M3 - P 0.822 17.006 | 0.901 | 23.041 | 0.667 | 18.165 | 0.745 18.470
GAN M3 - C 0.832 16.909 | 0.909 | 23.334 | 0.684 | 18.417 | 0.782 | 18.872
U-Net 0.832 17.504 | 0.891 22.681 | 0.667 18.236 | 0.676 17.726

Fig. 13: Imégenes producto de la reconstruccién del sinograma sin pre-procesamiento y los sinogramas procesados por los

modelos, correspondiente a la imagen de las letras PAT.

mamarias que no contenian formas circulares tan definidas
como las de la imagen Derenzo.

En lo que concierne a las imdgenes reconstruidas, en
general se observa un desempefio similar comparando los
resultados obtenidos por la U-Net y por la Real-ESRGAN.
No obstante, cabe destacar que esta ultima necesita menos
datos que la anterior para lograr esos resultados. El sino-
grama de baja calidad, al momento de ser generado, contiene
la informacién de 128 detectores y 512 muestras temporales;
se interpola esta matriz obteniendo un sinograma de 256
detectores y 512 muestras con el fin de ser ingresado a la
U-Net y obtener un sinograma con las dimensiones correctas
a la salida (256 x 512). En cambio, antes de ingresar en la
Real-ESRGAN, se submuestrea el sinograma degradado; de
esta forma, con un sinograma de entrada de 128 detectores
y 256 muestras temporales, la Real-ESRGAN genera un
sinograma de 256 detectores y 512 muestras temporales.
En otras palabras, la Real-ESRGAN sélo necesita el 50%
de los datos reales de entrada (la interpolacién necesaria en
la U-Net estarfa agregando datos artificialmente), y sélo el
25% de los datos totales que ingresan en la U-Net.

Los modelos basados en la familia Real-ESRGAN, espe-
cialmente el Real-ESRGAN M2 y M3, muestran el mejor
rendimiento en términos de las imdgenes de prueba y las
figuras de mérito usadas en este trabajo. Ademds, se destaca
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la utilidad de la estrategia de testeo con los sinogramas com-
pletos para obtener mejores resultados en la reconstruccién
de imégenes.

En cuanto a los diferentes modelos entrenados de Real-
ESRGAN, se ve una leve mejora en el modelo Real-
ESRGAN M2 con el generador preentrenado utilizando la
pérdida £; en conjunto con la pérdida perceptual, en vez
de sélo la £1 como en el caso de Real-ESRGAN MI.
Esto se puede deber a que este tultimo modelo no logra
capturar la incertidumbre en la recuperacion de detalles
de alta frecuencia perdidos, como la textura; ya que al
minimizar el error absoluto medio esta pérdida se queda
con los promedios de los valores de pixeles de soluciones
posibles, que generalmente son demasiado suaves, y por lo
tanto tienen una calidad de percepcion deficiente [31].

V. CONCLUSIONES

En general, se puede concluir que tanto el modelo U-Net
como los modelos Real-ESRGAN son efectivos para la re-
construccion de imdgenes OA en el contexto de resonancias
mamarias. Estos modelos logran mejorar la calidad de las
imagenes finales en comparacién con las reconstrucciones
producto de los sinogramas con ruido y ancho de banda
limitado. En particular, los resultados son prometedores,
ya que indican que la red neuronal Real-ESRGAN puede
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ser considerada como una opcién viable para la super-
resolucién, remocién de ruido y mejora de ancho de banda
de los sinogramas provenientes de sistemas para TOA. Estos
hallazgos son relevantes para el campo de la biomedici-
na, ya que demuestran el potencial de los modelos de
aprendizaje automdtico en la mejora de la calidad de las
imagenes de resonancias mamarias provenientes de sistemas
para TOA, lo que podria ayudar a mejorar la precision
y confiabilidad de los diagndsticos médicos. En futuros
trabajos serfa interesante explorar el uso de las redes neu-
ronales transformers para realizar esta tarea [35], [36]. Por
otro lado, se podria implementar un barrido exhaustivo de
hiperpardmetros, incluyendo la variacién de la cantidad de
capas convolucionales de los RRDB, prueba que no se podia
realizar en este trabajo por limitaciones de memoria de GPU.
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