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RESUMEN

Este estudio se centra en la aplicacion de arquitecturas Transformer para la deteccion
de masas en imagenes mamograficas digitales extraidas de la base de datos InBreast. Se dedica
especial atencion a la evaluacion de la arquitectura DETR (Detection Transformer) y su
variante deformable. Se investiga el impacto de varios hiperpardmetros de la arquitectura
DETR en el rendimiento de estos modelos. Los resultados revelan que la version deformable
del DETR demuestra una mayor adaptabilidad y un rendimiento superior en comparacion con
el DETR original, logrando un mAP50 de 0.681 y un mAP50:95 de 0.405. Sin embargo, al
compararse con arquitecturas convolucionales como YOLOVS, el DETR deformable muestra
limitaciones especialmente en la deteccion de masas pequefias. Por ultimo, se destaca la
importancia de generar modelos DETR preentrenados de diferentes tamafios para lograr una

aplicabilidad mas amplia en diversos dominios.

Palabras clave: Deteccion de Masas, Mamografias, InBreast, Transformers, DETR, YOLO,

Aprendizaje Profundo



ABSTRACT

This research focuses on the application of Transformer architectures for mass detection in
digital mammographic images extracted from the InBreast database. Special attention is
devoted to the evaluation of the DETR (Detection Transformer) architecture and its deformable
variant. The impact of various hyperparameters of the DETR architecture on the performance
of these models is investigated. The results reveal that the deformable version of the DETR
demonstrates greater adaptability and superior performance compared to the original DETR,
achieving a mAP50 of 0.681 and a mAP50:95 of 0.405. However, when compared to
convolutional architectures such as YOLOv8, deformable DETR shows limitations especially
in small mass detection. Finally, the importance of generating pre-trained DETR models of

different sizes is highlighted to achieve broader applicability in various domains.

Keywords: Mass Detection, Mammograms, InBreast, Transformers, DETR, YOLO, Deep

Learning
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INTRODUCCION

El cancer, caracterizado por el rapido crecimiento y division celular, conduce a la
formacién de tumores que representan un riesgo significativo debido a su capacidad para
invadir el tejido circundante (National Institute of Health US, 2007). Entre los diversos tipos
de cancer, el de mama destaca como uno de los mas comunes a nivel mundial, contribuyendo
solo en 2020 a 685,000 muertes (Organizacion Mundial de la Salud, 2020). Un diagndéstico
temprano se vuelve esencial para iniciar un tratamiento oportuno, aunque en el caso del cancer
de mama, este desafio se agrava al intentar identificar la region del tejido con lesiones a través
de imagenes de mamografia. La variabilidad en las formas y la densidad del tejido circundante

dificultan esta tarea (Pérez, 2015).

Los métodos tradicionales para detectar masas mamarias, como los autoexdmenes
mamarios (Roth et al., 2018; Huang et al., 2022), exdmenes clinicos mamarios (Huang et al.,
2022), mamografias (Bassett & Gold, 1987; Nover et al., 2009; Moore, 2001; Nounou et al.,
2015; Nystrom et al., 1993; Park & lkeda, 2006), doble lectura de mamografias (Taylor-
Phillips, & Stinton, 2020), ecografia (Moore, 2001; Park & Ikeda, 2006; Ozmen et al., 2015),
imagenes por resonancia magnética (MRI) (Moore, 2001; Nounou et al., 2015; Park & lIkeda,
2006) y biopsias (Nystrom et al., 1993), a menudo generan errores debidos al factor humano
involucrado en cada enfogue. Por lo tanto, se vuelve crucial explorar alternativas de deteccion
que no dependan del factor humano, sino que capitalicen el poder computacional del

aprendizaje profundo.

En los dltimos afos, la deteccién de objetos en el d&mbito médico ha confiado
exclusivamente en arquitecturas convolucionales, segun lo indicado por Ganatra et al. (2021).
Esta tendencia se mantiene al abordar especificamente la deteccion de masas mamarias, como
destaca el andlisis realizado por Mahoro & Akhloufi (2022). Las arquitecturas convolucionales
utilizadas para la deteccion de objetos se agrupan principalmente en dos categorias
fundamentales: detectores de objetos con propuestas regionales de dos etapas, como Faster-
RCNN (Ren et al., 2015), y detectores de objetos de una sola etapa, como YOLO (Redmon et
al., 2016). La eficacia de estos enfoques ha sido respaldada por investigaciones como las de
Agarwal (2020), Akselrod et al. (2016), Fan et al. (2019) y Peng et al. (2020), que se centraron
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en el uso de Faster-RCNN, asi como por Al-Masni et al. (2018), Aly et al. (2021) y Baccouche
et al. (2021), quienes optaron por arquitecturas YOLO. Ademas, se estan explorando
arquitecturas especificamente disefiadas para la deteccion de masas mamarias, como
BMassDNet desarrollado por Cao et al. (2021), Rol CNN propuesto por Bhatti et al. (2020), y
la modificacion PAA propuesta por Jiang et al. (2022).

A pesar de que las redes neuronales convolucionales han demostrado su efectividad
para la deteccion de masas mamarias, los Ultimos afios han visto el surgimiento de nuevas
arquitecturas de aprendizaje profundo basadas en Transformers (Vaswani et al., 2017). Estas
arquitecturas, conocidas por su éxito en procesamiento del lenguaje natural, han comenzado a
adoptarse lentamente en problemas de vision artificial gracias al desarrollo del Vision
Transformer (Dosovitskiy et al., 2020; Carion et al., 2020). En cuanto a la deteccion de masas
mamarias, ya se pueden encontrar aplicaciones de Transformers que van desde la extraccion
de caracteristicas (Betancourt, 2023) hasta la deteccion de objetos (Su et al., 2022). A pesar de

estos avances, queda ain mucha investigacion por realizar en este campo.

En 2020, investigadores de Facebook presentaron el Detection Transformer (DETR),
una arquitectura basada en Transformers enfocada en la deteccion de objetos (Carion et al.,
2020). Desde entonces, han surgido variantes como el Detection Transformer deformable de
Zhu et al. (2020), o el DINO DETR propuesto por Zhang et al. (2022). Aunque la arquitectura
DETR ha demostrado ser prometedora en bases de datos referenciales como COCO, hay una
escasez notable de investigacion relacionada con su aplicacion especifica en la deteccion de
masas mamarias. Por lo tanto, proponemos desarrollar un método de aprendizaje profundo que
maximice el rendimiento de la deteccion de masas mamarias en imagenes de mamografia

utilizando la arquitectura DETR.
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ESTADO DEL ARTE

La deteccion de objetos aborda el desafio de identificar elementos dentro de una imagen
y asignarlos a categorias especificas. En el &mbito de la deteccién de masas mamarias, las
arquitecturas convolucionales han destacado debido a su sélida capacidad de extraccion de

caracteristicas y eficacia en el establecimiento de relaciones espaciales.

Diversos investigadores han empleado arquitecturas de propuestas regionales para
abordar este proposito. Agarwal et al. utilizaron un modelo Faster R-CNN para detectar masas
mamarias en la extensa base de datos de imagenes de mamografia OPTIMAM (OMI-DB),
logrando un TPR de 0,93 con 0,78 falsos positivos por imagen (FPI). Este mismo modelo
obtuvo un TPR de 0,85 a 0,1 FPI en el conjunto de datos de InBreast (Agarwal et al., 2020).
Akselrod-Ballin et al. entrenaron un Faster R-CNN modificado en un conjunto de datos que
comprendia 850 imagenes generadas por un sistema de datos e informes de imagenes mamarias
(BI-RADS), resultando en una precision media promedio (mAP) de 0,6 (Akselrod-Ballin et al.,
2016). Fan et al. desarrollaron un sistema CAD (deteccion asistida por computadora) con Faster
R-CNN entrenado en imagenes de tomo sintesis digital de mama (DBT) que logré un ROC
AUC de 0,96 (Fan et al., 2019). Peng et al. integraron convoluciones deformables en el
backbone de Faster R-CNN junto con un NAS-FPN para un sistema CAD que arrojo un TPR
de 0,93 a 2,28 FPI en CBIS-DDSM y un TPR de 0,95 a 0,38 FPI en InBreast (Peng et al.,
2020).

Otros autores han optado por arquitecturas de deteccion de objetos de una sola etapa.
Al-masni et al. implementaron un sistema CAD basado en YOLO para la deteccion y
clasificacion simultanea de masas mamarias. El sistema se entren6 en 600 mamografias de la
base de datos digital para mamografias de deteccion (DDSM) y lograron un AUC de 0,96 (Al-
Masni et al., 2018). Por su parte, Aly et al. propusieron un detector de masa mamaria basado
en YOLOv4, que alcanzé un mAP del 95,83 % cuando se entren6 en el conjunto de datos
InBreast, superando en un 8% al mAP de un modelo YOLOv3 entrenado en las mismas
condiciones (Aly et al., 2021). Baccouche entrené un modelo YOLOV5 en 1.471 imagenes de
mamografia del Instituto Nacional del Céancer de Tailandia y, tras la optimizacion de

hiperparametros, logré un mAP de 0,91 (Baccouche et al., 2021).
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Aunque muchos investigadores utilizan modelos de aprendizaje profundo bien
establecidos, algunos prefieren implementar sus propias arquitecturas adaptadas al
funcionamiento interno especifico de la deteccion de masas mamarias. Un ejemplo es la
propuesta de Cao et al., la Red Masiva de Deteccion Mamaria (BMassDNet), que consiste en
una red convolucional basada en redes piramidales de caracteristicas (FPN). BMassDNet logro
0,495 falsos positivos con un recall de 0,930 cuando se entreno en InBreast y 0,599 falsos
positivos con recall de 0,943 cuando se entrené en DDSM (Cao et al., 2021). Bhatti et al.
también optaron por una arquitectura personalizada que utilizaba CNN y FPN basados en Rol,
logrando un mAP de 0,84 cuando se entreno en el conjunto de datos DDSM (Bhatti et al.,
2020). Jiang et al. propusieron una red PAA modificada, un detector de objetos sin anclaje de
una sola etapa, y la combinaron con un clasificador de ROI. Esta arquitectura compuesta logro
un mAP de 0,651 cuando se entrend en un conjunto de datos de 3835 imagenes integradas de
conjuntos de datos publicos CBIS-DDSM, InBreast y MIAS (Jiang et al., 2022).

A pesar de la prevalencia de modelos de aprendizaje profundo convolucionales, las
arquitecturas de Transformers estdn empezando a ser exploradas en este contexto. La
investigacion en deteccion de masas mamarias con Transformers es aun limitada, con
excepciones notables como el trabajo de Su et al., quienes propusieron YOLO-LOGO, un
modelo de segmentacién YOLO basado en Transformers para la deteccién de masas mamarias
que obtuvo un mAP del 65,0 % en el conjunto de datos CBIS-DDSM (Su et al., 2022). Otra
contribucion destacada es la de Betancourt et al., quienes incorporaron una columna vertebral
transformadora Swin en un detector de masas mamarias, logrando una TPR del 75,7 % a 0,1
FPI en el conjunto de datos OMI-DB (Betancourt, 2023).

A pesar de estos avances, la exploracion de arquitecturas de Transformers aplicadas a
la deteccion de masas mamarias ha pasado por alto en gran medida la arquitectura DETR,
disefiada especificamente para la deteccion de objetos. Este proyecto tiene como objetivo llenar
este vacio explorando las aplicaciones potenciales de DETR y su variante deformable para la

deteccién de masas mamarias.
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METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Base de datos

El éxito de todas las implementaciones de aprendizaje profundo se encuentra
intrinsecamente ligado a la disponibilidad de datos adecuados para entrenar el modelo. Sin
embargo, en el ambito de las aplicaciones médicas, la obtencion de datos suele ser un desafio
significativo debido a las estrictas regulaciones destinadas a salvaguardar la privacidad de los
pacientes. Este estudio utiliza el conjunto de datos de acceso publico InBreast, que se compone
de 410 imagenes de mamografias digitales de campo completo obtenidas en un centro de mama
ubicado en un hospital universitario de Oporto. Estas iméagenes abarcan diversos tipos de
lesiones, como masas, calcificaciones, asimetrias y distorsiones. Es relevante destacar que los
cuadros delimitadores de masas mamarias se fundamentan en anotaciones reales realizadas por

expertos, como se detalla en el trabajo de Moreira et al. (2012).
Transformers

Las arquitecturas de Transformers han ganado considerable atencion en los Gltimos
afios. Originalmente concebidos por Vaswani et al. para el anélisis de texto, los Transformers
han demostrado una destacada capacidad para aprender relaciones dentro de secuencias,
atribuible en gran medida a sus mecanismos de atencion (Vaswani et al., 2017). En 2020,
Facebook introdujo DETR, marcando un hito al aplicar Transformers a tareas de deteccion de
objetos (Carion et al., 2020). El concepto central de la arquitectura DETR implica la fusion de
un bloque codificador-decodificador con una red convolucional. En este disefio, los canales de
salida de la capa convolucional forman una secuencia que sirve como entrada del codificador.
Este Gltimo utiliza mecanismos de atencion para establecer relaciones entre los canales,
mientras que el decodificador asocia un nimero fijo de consultas (del inglés “queries™) con la
informacion de la imagen extraida por el codificador, generando posteriormente predicciones

de clase y cuadro delimitador para cada consulta.

En afios recientes, han surgido variantes y mejoras de DETR, orientadas principalmente
a reducir el tiempo de entrenamiento. Una mejora notable es el DETR deformable, propuesto
por Zhu et al. (2020) e inspirado en las convoluciones deformables ideadas por primera vez

por Dai et al. (2017). EI DETR deformable acelera la convergencia hasta diez veces en
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comparacion con el DETR base, mejorando simultdneamente el rendimiento en la deteccion
de objetos pequefios. Esta mejora se logra mediante modulos de atencidén deformables que
restringen la cantidad de pixeles atendidos por cada pixel. EI DETR deformable se presenta
como una excelente opcidn de arquitectura para la deteccion de masas mamarias, pues ha
demostrado ser mas efectivo en la deteccidn de objetos pequefios que el DETR original (Zhu
et al., 2020).

Tanto en las arquitecturas DETR como en las DETR deformables, varios
hiperparametros clave desempefian un papel crucial en la comprension de su funcionamiento.
Estos incluyen el backbone convolucional, la dimension del modelo, la cantidad de consultas
y la cantidad de capas codificadoras-decodificadoras. El backbone convolucional comprende
todo el blogue de capas convolucionales que inicialmente procesan la imagen, extrayendo las
caracteristicas secuenciales que alimentaran al codificador. La dimension del modelo
corresponde al tamario de los vectores dentro de la secuencia de entrada del codificador, que a
su vez consiste en una representacion aplanada de los canales de salida de la capa final del
backbone convolucional. Una caracteristica crucial de las arquitecturas de Transformers es que
la dimension de entrada de una capa coincide con su dimension de salida. Esto no solo
simplifica la implementacion de estas arquitecturas, sino que también facilita la creacion de
conexiones residuales dentro de las capas, mitigando el problema del gradiente que desaparece
y acelerando la convergencia. EI parametro 'nimero de consultas' se refiere a varios factores
esenciales: la longitud de la secuencia de entrada del codificador, el nUmero de consultas en el
decodificador y el nUmero méaximo de detecciones posibles en una imagen. Por Gltimo, las
capas de codificacion y decodificacion se pueden apilar en cualquier cantidad deseada, gracias
a la propiedad mencionada anteriormente de coincidencia de dimensiones, lo que simplifica

enormemente la escalabilidad y adaptabilidad de la arquitectura.
Método Propuesto

Nuestro enfoque propuesto se ilustra en la Figura 1. Iniciamos el proceso con el
preprocesamiento del conjunto de datos para su preparacion antes de ingresarlos a los modelos
de aprendizaje profundo. Posteriormente, llevamos a cabo el entrenamiento del DETR y del
DETR deformable, optimizando los hiperparametros mediante validacion cruzada. A

continuacion, seleccionamos el modelo que presenta el rendimiento méas destacado, evaluado
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mediante mAP50:95. Finalmente, establecemos el umbral éptimo de deteccidn para el detector

de objetos seleccionado.

El codigo desarrollado para este proyecto estd disponible en GitHub
(https://github.com/grimloc-aduque/Breast-Masses-Detection-using-Detection-Transformer-
Architectures). La infraestructura empleada para ejecutar todos los experimentos incluye un
contenedor Docker que se ejecuta en un servidor equipado con una tarjeta grafica NVIDIA
A100 de 80 GB proporcionada por la USFQ. La imagen Docker se encuentra alojada en Docker
Hub (https://hub.docker.com/repository/docker/grimloc13/detr-cuda/general).

Figura 1. Flujo de trabajo del método propuesto.

Le Base Modelos de C - Resultados
de datos Aprendizaje oo
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Seleccion de Modelo
InBreast
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DETR
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(- J

Generacioén de Datasets

Las imagenes originales de mamografia en formato DICOM, obtenidas de InBreast,
fueron convertidas al formato JPG mediante el uso de la biblioteca de Python dicom2jpg.
Posteriormente, se extrajeron los cuadros delimitadores correspondientes a las masas mamarias
a partir de las mascaras de la region de interés (ROI). Luego, todas las iméagenes fueron
redimensionadas a 800x800 pixeles, que representa el tamafio minimo admitido por la
arquitectura DETR. Para asegurar la alineacién de las coordenadas de los cuadros
delimitadores con el nuevo tamafio de imagen, se utilizd la biblioteca de Python
albumentations. Tanto la imagen como las anotaciones delimitadoras se registraron en un

archivo annotations.json en formato COCO. Tras completar esta etapa de preprocesamiento, el
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conjunto de datos se dividié en subconjuntos de entrenamiento y prueba mediante una

proporcion del 90% para entrenamiento y 10% para prueba.

Meétricas de Validacion

El modelo DETR genera un numero de predicciones de cuadros delimitadores
equivalente a la cantidad de consultas. Cada cuadro predicho cuenta con una probabilidad
asociada. La evaluacion de la calidad de estas predicciones implica considerar dos factores
fundamentales: el umbral de deteccion y el umbral de interseccion sobre unién (loU).

Estableciendo un umbral de deteccion especifico, solo se consideran las detecciones
con una probabilidad superior a dicho umbral. ElI emparejamiento entre estos cuadros
delimitadores predichos y el conjunto de cuadros delimitadores reales se efectia mediante el
algoritmo de coincidencia hungaro. Para clasificar un cuadro delimitador como verdadero
positivo (TP) o falso negativo (FN), se evalla la superposicion entre el cuadro delimitador
predicho y el real utilizando la métrica de loU. Un TP se registra si el l1oU supera el umbral
especificado; en caso contrario, se considera un FN. Las detecciones que no se corresponden
con ningun cuadro delimitador real se categorizan como falsos positivos (FP). Al utilizar el
recuento total de TP, FP y FN en todas las iméagenes de validacion/prueba, podemos calcular
la precision y el recall del modelo. Variando el umbral de deteccidn de 0 a 1, es posible trazar

una curva PR con cada par de datos de precision y recall.

La precision promedio (AP) para un umbral de loU dado corresponde al area bajo la
curva PR en este umbral de loU. La precision promedio media (mAP) corresponde al promedio
de AP para todas las clases. En nuestro caso, AP y mAP son equivalentes, ya que solo tenemos
una clase. Con este contexto sobre AP y mAP, podemos definir las dos métricas principales
utilizadas para evaluar el rendimiento de nuestros modelos, que son mAP50 y mAP50:95.
mAP50 corresponde al area bajo la curva PR en un umbral de loU de 0,5, promediado para
todas las clases. Mientras tanto, mAP50:95 es el area promedio bajo la curva PR para umbrales

de loU que varian de 0,5 a 0,95 con un paso de 0,05, promediado para todas las clases.

Configuracion Experimental

Se emplearon las implementaciones DETR y DETR deformable de la biblioteca
Transformers de Python, inicializandolos con pesos preentrenados obtenidos de HuggingFaces,

especificamente de los checkpoints facebook/detr-resnet-50 y SenseTime/deformable-detr.
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Estos checkpoints fueron originalmente entrenados en 118,000 iméagenes del conjunto de datos
de deteccion de objetos COCO 2017. Para aprovechar este preentrenamiento, establecimos una
tasa de aprendizaje relativamente baja de le-5 para la backbone convolucional y 1le-4 para el
bloque codificador-decodificador y los pesos del cabezal de deteccion. Optamos por utilizar
AdamW como optimizador de pesos, que implementa una regularizacion de caida de peso
desacoplada (Loshchilov & Hutter, 2017).

Se aplicd un aumento de datos sobre la marcha para proporcionar al modelo un conjunto
de imégenes mas diverso, contribuyendo asi a mejorar sus habilidades de generalizacién. Este
aumento de datos incluy6 operaciones como reflexiones horizontales y verticales, eliminacion
de pixeles y transformaciones afines que implicaban escalado, traslacion y rotacion. La
evaluacion de las métricas de validacion mAP50 y mAP50:95 se realizé con un umbral de

deteccion de 0.001, utilizando la clase CocoEvaluator de la biblioteca coco-eval de Python.

DETR y Deformable DETR se entrenaron en InBreast mediante validacion cruzada de
10 pliegues. Cada modelo se someti6 a 200 épocas de entrenamiento con un tamafio de lote de
16. El entrenamiento se llevé a cabo utilizando la biblioteca Lightning de Python, incorporando
detencion temprana que supervisaba la pérdida de validacion y detenia el entrenamiento
después de 30 épocas sin mejoras. En cada pliegue, se calcularon mAP50 y mAP50:95 en el

conjunto de validacion correspondiente, y posteriormente se promediaron los resultados.

En cuanto a la optimizacién de hiperparametros, se exploraron diferentes backbones
(resnet10, resnet26, resnet50 de la biblioteca timm de Python) y diversas configuraciones de
Transformers, incluyendo variaciones en el nimero de capas de codificador-decodificador (2,
4, 6, 8, 10), el nimero de consultas (50, 75, 100, 125, 150) y la dimension del modelo (128,
192, 256, 320, 384). Debido a la cantidad considerable de hiperparametros considerados, no
fue posible realizar una exploracién de busqueda en grilla. En cambio, fijamos la configuracion
DETR original, que consta del backbone convolucional resnet50, 6 capas de codificador-
decodificador, 100 consultas y una dimension de modelo de 256. A partir de esta configuracion
base, exploramos el espacio de hiperpardmetros, variando uno por uno para comprender el

efecto de cada componente en el rendimiento del modelo.
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ANALISIS DE RESULTADOS
Optimizacion de Hiperparametros

Durante la optimizacion de hiperparametros, se realizaron descubrimientos
significativos sobre las capacidades de aprendizaje de las arquitecturas DETR. Tanto el DETR
como el DETR deformable demostraron ser sensibles a cambios en la backbone convolucional,
revelando que no lograron aprender a detectar masas mamarias cuando se cambiaron de un
resnet50 a un resnet26 o resnetl0. Este fendmeno no parecio ser atribuible a la tasa de
aprendizaje, ya que se exploraron diversas tasas, oscilando entre 1le-5 y le-3. Una hipdtesis
plausible es que la magnitud del conjunto de datos no resultd suficiente para reentrenar el
extractor de caracteristicas en el backbone del DETR. A diferencia del resnet50 original, estos
backbones no fueron preentrenados especificamente para generar caracteristicas secuenciales

que un bloque codificador pueda procesar con eficacia.

En lo que respecta a las modificaciones en los bloques codificador-decodificador, se
observaron resultados notoriamente diferentes entre DETR y DETR deformable. La
arquitectura DETR original no logré entrenarse exitosamente al variar cualquier
hiperparametro. Modificar el niamero de capas, el nimero de consultas o la dimension del
modelo requeria la reinicializacion de pesos en secciones especificas de este bloque. Como
sefialaron Zhu et al. (Zhu et al., 2020), la arquitectura DETR original enfrenta desafios para

entrenar desde cero, especialmente en un conjunto de datos pequefio como InBreast.

En contraste, el DETR deformable demostré una capacidad de entrenamiento exitosa
desde cero en estos bloques codificador-decodificador. Los graficos de la Figura 2 ilustran las
variaciones tanto en mAP50 como en mAP50:95 en relacion con los cambios en los valores de

los hiperparametros para la arquitectura DETR deformable.
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Figura 2. Optimizacion de métricas para DETR deformable en InBreast.
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La configuracion DETR deformable original, con 6 capas de codificador-decodificador,
100 consultas y una dimensién del modelo de 256, logra un mAP50 de 0.631 y un mAP50:95
de 0.369. Al variar la dimension del modelo, el mAP50 aumenta ligeramente a 0.648 en la
dimensién 192, indicando una mejora marginal con respecto a la configuracion original.
Mientras tanto, el mAP50:95 no presenta mejoras significativas. Al modificar el niUmero de
consultas, tanto mAP50 como mAP50:95 alcanzan su punto mé&ximo en 50 consultas,
registrando valores de 0.681 y 0.405, respectivamente. Aungue esto representa una mejora, no
es demasiado sustancial respecto a sus valores originales. Al variar el numero de capas de

codificador-decodificador, ni mAP50 ni mAP50:95 muestran mejoras notables.

Segun estos resultados, el hiperparametro que tiene el mayor impacto en el rendimiento
del modelo es el numero de consultas. Para evaluar que estas diferencias son estadisticamente
significativas se realiza una prueba estadistica sobre el valor del mAP50:95 tomando como
pivote el modelo de 50 consultas que es el de mejor rendimiento promedio y comparandolo
frente a todos los otros modelos. Debido al tamafio de muestra se selecciona la prueba
estadistica t-Student pareada y de una sola cola. Se parte de la hip6tesis nula de que el modelo
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de 50 consultas no presenta un mAP50:95 superior a otro modelo, o lo que es lo mismo que la
diferencia entre su rendimiento promedio y el de otro modelo es menor o igual que 0 (Ho: p

<0). Se tabula el valor p de cada una de esta prueba estadistica en la tabla 1.

Tabla 1. Test estadistico t-Student sobre el mAP50:95 de modelos DETR Deformables

Dimensién del NuUmero de Numero de capas 1 (MAP50:95) Valor-p
modelo consultas codificador- (mAP50:95)
decodificador
Arquitectura Original
256 100 6 | 0368 |  184e04
Optimizacion de dimensién de modelo
128 100 6 0.207 6.72 e-10
192 100 6 0.269 1.26 e-09
320 100 6 0.213 3.37e-10
384 100 6 0.209 4.00 e-10
Optimizacion de consultas
256 50 6 0.405 Pivote
256 75 6 0.323 4.96 e-07
256 125 6 0.340 6.07 e-07
256 150 6 0.333 1.89 e-07
Optimizacion de capas codificador-decodificador
256 100 2 0.265 4.38 e-07
256 100 4 0.326 3.63 e-06
256 100 8 0.319 2.85 e-07
256 100 10 0.297 1.28 e-07

Incluso considerando un valor de significancia o = 0.001 se halla que el modelo de 50
consultas es estadisticamente superior que el resto de los modelos. Especificamente, la
reduccion a la mitad del nimero de consultas proporciona una mejora de 0.05 en mAP50 con
respecto a la arquitectura original, sugiriendo que esta tendencia podria mantenerse incluso con
un nimero ain menor de consultas que los explorados en este trabajo. Tanto la arquitectura
DETR como la DETR deformable fueron disefiadas originalmente en el conjunto de datos
COCO, que tiene 91 categorias y un promedio de 5 objetos por imagen. Para esa densidad de
objetos, utilizar 100 o mas consultas parece ser la estrategia correcta. No obstante, para tareas
mas especificas, como la deteccion de masas mamarias, con una sola clase y un promedio de
aproximadamente un objeto por imagen, se sugiere reducir significativamente el nimero de

consultas.
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Detecciones de masas

Tras realizar el analisis de la optimizacién de hiperparametros, con un enfoque
particular en mAP50:95, se determino que la mejor configuracion para la arquitectura DETR
es el DETR deformable, con una backbone resnet50, 50 consultas, 6 capas de codificador-
decodificador y un tamafio de dimension de 256. Para definir su umbral de deteccidn 6ptimo,
se evaluo el mAP50:95 en diversos umbrales, variando de 0 a 0.9 con incrementos de 0.1. El
gréafico de optimizacion del umbral de deteccion se muestra en la Figura 3, donde el pico

corresponde a un umbral de deteccion de 0.4, alcanzando un méximo de 0.498 en mAP50:95.

Figura 3. Optimizacion del umbral de deteccion del mejor modelo.
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La Figura 4 presenta una comparacion entre los cuadros delimitadores de masas
mamarias reales y las detecciones generadas por el mejor modelo DETR deformable con el
umbral de deteccion éptimo de 0.4. En la fila superior, se encuentran los datos reales resaltados
en rojo, mientras que, en la fila inferior, se muestran las detecciones en verde. Aqui, las
iméagenes que logran detecciones de objetos estan cerca de sus verdades fundamentales. Sin
embargo, este escenario se observa solo en 6 de las 11 imagenes que conforman el conjunto de
prueba. En contraste, las otras 5 imagenes del conjunto de prueba no obtienen ninguna
deteccion. Se destaca que las masas no detectadas comparten una caracteristica comun: su
tamario reducido. Se podria considerar la posibilidad de reducir el umbral de deteccion para

mejorar la identificacion de estas masas pequefias. Al reducir el umbral a 0.3, se logra detectar
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algunas de las masas mamarias previamente no identificadas. No obstante, este ajuste tiene un

efecto contraproducente al introducir numerosas detecciones de falsos positivos.

Figura 4. Comparacion entre las masas mamarias reales y las detecciones.

Comparacién con Modelos Convolucionales

Con el objetivo de lograr una interpretacion mas solida de los resultados obtenidos con
el modelo DETR, se considero crucial establecer un punto de comparacion. En este sentido, se
optd por entrenar un modelo convolucional YOLOV8 en el conjunto de datos InBreast. La
eleccion de YOLOV8 se basé en su sobresaliente rendimiento en la deteccién de objetos,
previamente validado en la base de datos COCO 2017 (Ultralytics, 2021). La implementacién
de YOLOV8 de la biblioteca Ultralytics en Python ofrece versiones diferentes, distinguidas por
el tamafo del modelo, de las cuales se evaluaron tres: nano (Yolov8n), pequefia (Yolov8s) y

mediana (Yolov8m).

Cada modelo YOLOVS se inicializ6 con pesos preentrenados y se entreno utilizando el
mismo esquema de validacién cruzada de 10 pliegues empleado con el DETR. Los modelos
fueron entrenados durante 200 épocas con un tamafio de lote de 16, implementando una
estrategia de detencién temprana después de 30 épocas. La Tabla 1 presenta los resultados de
mMAP50 y mAP50:95 para las tres versiones de YOLOvVS8, junto con las métricas
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correspondientes a los mejores DETR y DETR deformable. Entre las versiones de YOLOVS,
la nano destacé con un mAP50:95 de 0.573, un rendimiento sorprendente dada su modesta
cantidad de 3.2 millones de parametros, superando significativamente a un modelo de 25.9

millones de la misma familia.

Tabla 2. Comparacion de modelos en base a mAP50 y mAP50:95

Modelo Métricas Valor-p
Arquitectura # Parametros (M) | p (mAP50) | 1 (mAP50:95) | (mAP50:95)
YOLOvS8
Nano: Yolov8n 3.2 0.826 0.573 Pivote
Pequefio: Yolov8s 11.2 0.836 0.540 1.56 e-04
Mediano: Yolov8m 25.9 0.829 0.522 3.45 e-06
DETR
Backbone = resnet50, Dimension = 256, 2.04 e-11
Consultas = 100, Capas = 6 40.0 0281 0.232
DETR Deformable
Backbone = resnet50, Dimension = 256, 7.31¢-10
Consultas = 50, Capas = 6 39:5 0.681 0405

La tabla 2 presenta una comparacion de los modelos YOLOv8 con los DETR. Resulta
evidente que cada version de YOLOvV8 supera al DETR deformable en ambas métricas con un
margen significativo. Esta disparidad puede atribuirse al tamafio de los modelos, ya que el
DETR deformable cuenta con 39.5 millones de parametros, superando en diez veces la cantidad
de parametros de YOLOV8 nano que fue el de mejor rendimiento. Se aplica la misma prueba
estadistica explicada en la tabla 1, pero este caso usando de pivote el modelo YOLOV8 nano,

y se encuentra que esta diferencia en mAP50:95 si es estadisticamente significativa.

El tamafio del modelo DETR plantea un problema, dado que si la tarea de deteccion se
puede llevar a cabo con tan solo 3.2 millones de parametros, el exceso de parametros en DETR
se vuelve redundante. En nuestros experimentos, intentamos abordar esto mediante la
reduccion del tamafio del DETR original, reemplazando el backbone resnet50 de 23.5 millones
de parametros por resnetl0 de 4.9 millones de parametros o resnet26 de 13.9 millones de
parametros. Sin embargo, estos intentos resultaron infructuosos debido a las dificultades de

aprendizaje inherentes al DETR.

Es evidente que el empleo del modelo DETR segun su disefio original no parece ser la

opcion mas acertada para la deteccion de masas en imagenes mamograficas, dado que un
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modelo convolucional mas ligero, como el YOLOV8 nano, exhibe un rendimiento superior. No
obstante, si se pretende explorar arquitecturas de Transformers como el DETR en el futuro,
sera esencial contar con versiones preentrenadas en diversos tamafios, siguiendo la variedad
ofrecida por YOLOVS.

CONCLUSIONES

En esta investigacion se evaluaron las arquitecturas basadas en Transformers,
centrdndose particularmente en el Detection Transformer y su variante deformable, para la
deteccion de masas en imagenes de mamografia mediante ajustes y optimizaciones de

hiperparametros utilizando el conjunto de datos InBreast, que abarca mamografias digitales.

Entre los hallazgos clave, se destaca la sensibilidad de las arquitecturas DETR y DETR
deformable ante la utilizacion de nuevos backbones convolucionales. Se observo que ningdn
DETR logro aprender a detectar masas mamarias al cambiar el backbone resnet50 original por
uno de menor tamafo. Este desafio de aprendizaje fue recurrente en el DETR, ya que la
arquitectura tampoco pudo reentrenarse efectivamente frente a cualquier reinicializacion de
pesos en su bloque Transformer. En contraste, el DETR deformable demostro la capacidad de

reentrenar su bloque codificador-decodificador incluso frente a reinicializaciones de pesos.

En el analisis de la optimizacion de hiperparametros, se encontrd que reducir el nimero
de consultas es esencial en aplicaciones de dominio donde la densidad promedio de objetos por
imagen es baja. La mejor configuracion identificada para el DETR incluye un backbone
resnet50, 50 consultas, 6 capas de codificador-decodificador y una dimensién del modelo de
256. Este modelo deformable, con un mAP50:95 de 0.405, logra detectar con éxito masas

medianas y grandes, aunque no es tan eficiente en la deteccion de masas pequefias.

A pesar de la mejora en la capacidad de aprendizaje del DETR deformable en
comparacién con el DETR original, no logr6 superar el rendimiento de YOLOVS. La version
nano de YOLOv8 alcanz6 un mAP50:95 de 0.573, destacando su superioridad en este contexto.
Estos resultados indican avances significativos en la deteccién de masas mamarias con
arquitecturas de Transformers, pero subrayan la importancia continua de la investigacion y

desarrollo en este campo. Se destaca la necesidad crucial de desarrollar modelos DETR
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preentrenados de diversos tamafios para mejorar la capacidad de adaptacion a las
complejidades y variaciones presentes en datos médicos, sefialando una direccion fundamental

para futuros desarrollos en este ambito.

Por ultimo, se plantea la incognita sobre la generalizacion de los resultados a otras bases
de datos de imagenes mamogréaficas, como DDSM. DDSM dispone de una mayor cantidad de
iméagenes, lo que podria resultar beneficioso para el proceso de aprendizaje de los modelos

DETR. Este aspecto podria ser objeto de analisis en futuras investigaciones.
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