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Resumen

Este trabajo esta situado en el contexto de la tomografia muodnica, una técnica no destructiva
que permite obtener imagenes de objetos sin necesidad de dafnarlos o de tener acceso directo a
ellos, y de las redes neuronales, un modelo de aprendizaje automatico que ha adquirido mucha
popularidad en los tltimos afios y cuyo funcionamiento se inspira en el funcionamiento del
sistema nervioso de los animales.

El proyecto que aqui se desarrolla tiene como objetivo principal comprobar la viabilidad de un
modelo concreto de red neuronal, la U-Net, para la eliminacién de ruido y de artefactos en las
imédgenes que se obtienen en tomografia muodnica, en concreto de tuberias de gas. Para ello se
realizaron simulaciones de las tuberias y se obtuvieron las imagenes partiendo de un algoritmo
de reconstruccién clasico que luego se le proporcionaron a la U-Net para que las mejore. En
base a los resultados obtenidos este modelo empleado puede ser 1til para visualizar la tuberia,
pero no si se quieren obtener detalles de la misma tales como su grosor o el material del que
estd compuesta.
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Abstract

This work is framed in the context of muon tomography, a non-destructive technique that
enables obtaining images of objects without damaging them or requiring direct access, and
neural networks, a machine learning model that has gained a lot of popularity in the past few
years and whose functioning is inspired by the functioning of animal nervous systems.

The main objective of the project developed here is to test the feasibility of a specific neural
network model, the U-Net, for noise and artifact elimination in images obtained from muon
tomography, specifically of gas pipelines. To achieve this, simulations of the pipelines were
performed, then a classical reconstruction algorithm was used to obtain the images that were
later provided to the U-Net for enhancement. Based on the results obtained, this model can be
useful for visualizing the pipeline, but not for obtaining specific details such as its thickness or
the material it’s made of.
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Introduccion

Los muones son unas particulas elementales muy parecidas a los electrones, salvo porque son
mucho mas pesados. Gracias a su gran masa son capaces de atravesar la materia con facilidad,
debido a que se ven menos afectados por pérdidas de energia. La tomografia mudnica o
muografia, es una técnica que emplea estas cualidades de los muones para la reconstruccion de
imagenes de objetos a partir de muones césmicos. Esta técnica utiliza muones provenientes de
las capas altas de la atmésfera para mapear el interior de objetos muy grandes sin necesidad
de destruirlos o de tener acceso fisico a ellos, proporcionando una técnica no destructiva con la
que estudiar objetos sin dafiarlos.

Para llevar a cabo la reconstruccion de la imagen a partir de los muones cosmicos existen
diversos algoritmos, uno de los cudles, el que se va a emplear en este trabajo es el algoritmo
POCA (point of closest approach). Este algoritmo sencillo permite de forma rapida obtener
una imagen mas o menos aproximada del objeto analizado, pero normalmente contienen mucho
ruido y artefactos (errores o construcciones no reales).

Existen varios algoritmos para reconstruir las imédgenes a partir de las trayectorias de los
muones, aunque en en los ultimos afios, resultan bastante prometedoras aquellos basados en
redes neuronales. En concreto las redes neuronales convolucionales son un tipo de redes neuro-
nales muy centradas en el trabajo con imagenes. Son muy utilizadas para la caracterizacion de
objetos o la reduccién de ruido (denoising) en imégenes. La red convolucional concreta que se
utilizard en este trabajo serd una U-Net [1], la cudl es muy utilizada para denoising en diversos
campos.

La finalidad de este trabajo es comprobar la viabilidad de un algoritmo de tipo U-Net para
eliminar el ruido y los artefactos en imagenes generadas mediante tomografia muodnica, siendo
primero reconstruidas mediante el algoritmo POCA. En este trabajo se ha seleccionado como
caso de uso un problema muy tipico en la industria que consiste en la realizacion de muografias
del interior de tuberias transportadoras de gases en fabricas de la industria pesada.



Tomografia Muédnica

2.1. Muones y su Interacciéon con la Materia

El muén (p~) es una particula elemental que forma parte del modelo estdndar de la fisica de
particulas. Este modelo explica tres de las cuatro interacciones fundamentales entre particulas
(electromagnética, nuclear fuerte y nuclear débil) [2]. Actualmente es el modelo mateméatico
mas preciso y aceptado gracias no solo a la capacidad de explicar fenémenos observados con
mucha precision, si no también por la gran cantidad de predicciones que posteriormente han
sido confirmadas, como el descubrimiento del quark top [3] o idel bosén de Higgs [4].

Segin el modelo estandar, existen una serie de particulas elementales, representadas en la
Fig. 2.1, a partir de las cuales se explica la formacién todas las demas particulas y de sus
interacciones entre ellas. Las particulas responsables de formar la materia son los fermiones
(junto con sus anti-particulas que forman la anti-materia), y las mediadoras de las fuerzas
son los bosones. Los fermiones son 12 particulas divididas en dos grupos de 6 segin que
interacciones fundamentales les afecten. Un grupo son los quarks, los cuales interaccionan fuerte
y electromagnéticamente, y el otro los leptones, que se ven afectados por las tres interacciones.
Son este segundo grupo al cudl pertenecen los muones, por lo que nos centraremos en él de
ahora en adelante.

Modelo estandar de fisica de particulas

las tres generaciones de la materia interacciones / transmisores
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Figura 2.1: Tabla de todas las particulas pertenecientes al modelo estdandar [5]. Estén clasificadas
por familias, leptones, quarks, bosones de gauge y bosones escalares.
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Los leptones se dividen en tres familias, a la segunda de las cuales pertenece el muén. Los
muones son muy parecidos en comportamiento a los electrones, que pertenecen a la primera
familia, salvo porque tienen una masa aproximadamente 200 veces mayor, lo que significa que
no son particulas estables. Tienen una vida media aproximada de 2,2 ps [6], y normalmente
decaen a un electréon y un par de neutrinos. Aunque aparentemente sea un tiempo de vida
pequeiio, es mucho mayor que el de otras particulas fundamentales inestables, siendo capaz
de recorrer unos 700 m antes de su decaimiento, lo que hace posible considerar a los muones
estables en algunos procesos.

2.1.1. Rayos Cdésmicos

La forma maés sencilla de observar muones en la naturaleza es gracias a los rayos cosmicos,
flujos de particulas muy energéticas (principalmente protones y nticleos atémicos) que vienen
del espacio y al impactar con las moléculas de la atmdsfera comienzan un decaimiento en cadena
tal y como se muestra en la Fig. 2.2. Primero se producen varios piones neutros y cargados,
decayendo estos ltimos a muones y neutrinos. Gracias a este proceso una pequeiia cantidad de
los muones que se producen llegan a la superficie de la Tierra, lo que significa que existe una
fuente natural de estas particulas que se puede aprovechar para distintas aplicaciones, entre
ellas la que concierne a este trabajo, la muografia.

Figura 2.2: Diagrama mostrando una cadena tipica de decaimiento inducido por un rayo césmico
muy energético al llegar a la atmésfera y colisionar con las particulas que la componen.

2.1.2. Interaccién con la Materia

Los muones interactiian con la materia principalmente mediante dos procesos, ionizacién y
dispersion multiple (multiple scattering). La ionizacién se produce por colisiones del muén con
los electrones del material, que absorben parte de su energia. Este comportamiento se describe
mediante la ecuacién de Bethe-Bloch [7], que relaciona la pérdida de energia por unidad de

distancia <‘é—f> con distintos parametros como la carga de la particula incidente z (z =1 en el
caso de los muones), la carga y el nimero mésico del material Z y A de la forma:
dE Z 1|1 2m, c? 322 W, d(Bv)
/= :K 2~ — 71 e max _Qp2_ T\M1) 21
<dx> Y 211( IE p 2 (2.1)
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donde (8 y v son los factores relativistas, m, es la masa del electron, c la velocidad de la luz, K es

una constante, I es la energia media de excitacién y W, es el maximo de energia transferible

max

a un electréon debido a una sola colisién. Esta ecuacién es valida en el rango 0,1 < Sy < 1000
con una precisién alta.

Como se puede observar en la Fig. 2.3, con muones de energias entre varios cientos de MeV y
algunos GeV, la ionizacién que sufren los muones es minima. A las particulas que se encuentran
en el minimo de ionizacién se les denomina particulas minimamente ionizantes (MIPs por sus
siglas en inglés). Sabiendo que los muones césmicos pertenecen a la categoria de MIPs, las
pérdidas de energia que sufren por ionizacién son muy pequeiias, y por tanto esta interaccion
de los muones con la materia no se tendra en cuenta en este trabajo.
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Figura 2.3: Pérdida de energia por un muén en el cobre debido al proceso de ionizacién, frente
al momento del muén [7].

El otro tipo de interaccién que sufren los muones con la materia es la dispersiéon miltiple. Debido
a que los muones son particulas cargadas, interaccionan con los nticleos de los dtomos del medio
que atraviesan y sufren dispersiéon de Coulomb varias veces, lo que modifica la trayectoria final
de los muones. El dngulo de desviacion en cada dispersién es probabilistico, con una distribucién
que se aproxima a una gaussiana con los extremos mas largos. El 98% central de la distribucién
angular proyectada se puede describir con una gaussiana, que tiene por anchura el parametro

6, definido como [7]:
13,6 MeV [z T
g, = v | 1+0,038ln<)] 2.2
0 Bep Xo [ XoB? (22)

donde p es el momento del muén incidente y X, es la longitud de radiacién, que se define como
la cantidad de materia atravesada caracteristica de la particula incidente para una interaccién
en particular. De esta expresion se puede concluir que un muén con un momento mayor se vers
menos desviado, mientras que un muén en un material més denso se verd mas desviado.



2. Muografia Tomografia Muonica

2.2. Muografia

El objetivo principal de la muografia o tomografia muénica es determinar las propiedades del
medio que se quiere observando el efecto que se produce en los muones que lo atraviesan. Dado
que como se ha visto, la dispersién multiple depende de distintas caracteristicas de dicho medio,
en vez de intentar calcular la desviacion que sufren los muones, se puede medir e intentar realizar
el proceso a la inversa, deducir a partir de estas medidas caracteristicas sobre el material.

A este tipo de problemas donde se tienen las condiciones iniciales y el resultado final, y se
quiere obtener el proceso que ha ocurrido, se les conoce como “problema inverso”, y en general
son muy dificiles de resolver y no suelen tener una tnica solucién. Ademads, en muografia este
proceso no es determinista, es probabilistico, lo cual lo convierte en un problema mucho maés
complicado.

Para la tomografia mudnica se utilizan muones césmicos, que como ya se ha detallado, provienen
de rayos cosmicos y existe un flujo constante de ellos en la superficie terrestre, por lo que la
muografia es una técnica denominada no destructiva (NDT por sus siglas en inglés), ya que no
se estd sometiendo al medio a ningun tipo de radiacién que lo altere o dane.

Utilizando este flujo de muones se puede generar un mapa de densidad del interior del objeto.
Gracias a la poca interaccién que tienen los muones con la materia, habitualmente cuentan con
gran capacidad de penertracion en el medio, y por tanto se pueden llegar a analizar objetos muy
grandes o de materiales muy densos. Dentro de esta técnica existen dos categorias dependiendo
de como se vaya a obtener exactamente el mapa de densidad: la muografia de absorcién y la
muografia de dispersién.

e Muografia de absorcién: Esta estrategia simplemente consiste en conocer cudl es el flujo
de muones césmicos esperados en promedio y su energia, y compararlo con el flujo que se
obtiene cuando los muones atraviesan el medio. Analizando la pérdida de energia sufrida
por los muones debido a la ionizacién es como se obtiene el mapa de densidad del objeto.
La gran ventaja de esta estrategia es que solamente se necesita un detector, lo que ayuda
a reducir costes y hace que sea ideal para objetos muy grandes. La parte negativa es que
este método requiere de tiempos de exposicién muy largos (a veces meses) para obtener unos
buenos resultados.

¢ Muografia de dispersion: Este método utiliza dos detectores, uno a cada lado del objeto
a caracterizar, para asi poder medir la dispersién que sufre la trayectoria de los muones en la
direcciéon del flujo incidente de los mismos. Esta estrategia es itil para medir objetos pequetios
y de forma rapida, puesto que el tiempo de exposicion es corto. Como se ha comentado antes
en la Ec. (2.2), cuanto més denso y grueso sea el objeto, mayor sera la desviacién producida
y serd mas facil generar el mapa. Es este segundo método en el que se ha utilizado para todo
el trabajo.

2.3. Aplicaciones

La muografia es una técnica que se conoce desde hace tiempo. El primer intento de utilizarla
fue en 1970 [8], cuando se intentaron encontrar cdmaras secretas dentro de pirdmides. Desde
entonces la técnica ha evolucionado mucho y se han ido desarrollando distintas aplicaciones en
campos muy diversos.
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Uno de estos campos en los que han surgido va- 1000 §
rias aplicaciones es la geologia, donde mayori-
tariamente se aplica la muografia de absorcion.
Los volcanes son un fenémeno natural que
conlleva muchos peligros para los humanos, y
el mayor problema es que es muy dificil conocer
cuando van a entrar en erupciéon. La tomogra-
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I

fla muodnica se puede usar para monitorizar
los volcanes y asi ser capaces de estudiar o
predecir erupciones [9]. En la Fig. 2.4 se puede

ver una imagen tomada con muografia en la 200 B Satsuma-Iwojima volcano

. . ’ | 1
que se observa el interior del volcan, donde se 1000 2000

encuentra una acumulacion de magma. horizontal distance (m)
En el campo de la geologia también se aplica Figura 2.4: Imagen tomada con muografia del
la muografia a la mineria, como ayuda en la inferior de un volcdn [9].
deteccién de cavidades oculas o la bisqueda de

materiales, en este caso uranio o plomo [10].

La muografia de dispersién también tiene muchas aplicaciones, centradas en areas mas relacio-
nadas con la industria. Desde recosntrucciones de altos hornos para observar si su estructura
interna esta o no dafiada, hasta el andalisis del contenido de camiones sin necesidad de inspeccio-
narlos, pudiendo afiadir un sistema de seguridad adicional en lugares como fronteras o puertos
[11]. También existen aplicaciones en entornos nucleares, por ejemplo en la caracterizacion de
residuos nucleares almacenados en contenedores sellados [12].

El problema que se va a tratar en este trabajo también es una de sus aplicaciones comunes, el
estudio de tuberias, en donde esta técnica puede ayudar a conocer el estado de las tuberias o
de que material estdn hechas sin necesidad de acceder a ellas, ya que normalmente estas son
inaccesibles.

2.4. Detectores

Los detectores de muones son un elemento clave dentro de la tomografia muénica, y como tal han
de cumplir ciertos requisitos para poder emplearse en esta técnica. Primeramente los detectores
han de tener una alta granularidad que aporte gran resoluciéon espacial para las detecciones de
muones y su trayectoria. También han de contar con gran resoluciéon angular, cualidad que se
puede conseguir situando diferentes planos del detector con la suficiente distancia como para
estimar correctamente la direcciéon de los muones.

Desde un punto de vista més practico, se requiere que los detectores tengan una gran captacién
para evitar tiempos de exposiciéon muy largos, ademas de la capacidad de trabajar en condiciones
extremas (altas temperaturas, entornos con gases o lluvia, ...). También es importante que su
coste no sea desorbitado. Los tres tipos de detectores que mejor cumplen estas caracteristicas,
y por tanto son los mas utilizados hoy en dia son los detectores centelleadores, de emulsion y
las caAmaras proporcionales de multihilos.
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2.4.1. Detectores de Emulsién

Este tipo de detectores fueron unos de los primeros en desarrollarse, siendo utilizados hoy en dia
en grandes experimentos con neutrinos. Estan compuestos por placas fotograficas que gracias a
sus granos muy uniformes y finos son capaces de recoger la trayectoria de particulas cargadas.
La resolucion de deteccion viene determinada por el tamaifio de los granos, tipicamente del orden
del micrémetro, y la resolucién angular puede conseguirse del orden de unos pocos miliradianes
acumulando varias peliculas de emulsiones.

Como grandes ventajas de este tipo de detectores, cuentan con un coste relativamente bajo y no
requieren de ninguna fuente de alimentacién, por lo que son ideales para colocar en localizaciones
de dificil acceso. Ademés son capaces de conseguir una resolucién espacial bastante alta con
capas muy finas (~ 1 mm), cuando otro tipo de detectores necesitan del orden de 1 m.

Por otro lado, tienen ciertas desventajas que los convierten en detectores no muy utilizados
en general. El principal problema es que no son capaces de medir tiempos, ya que la pelicula
de emulsién empieza a registrar las trayectorias desde el principio y todas las trayectorias
registradas durante el tiempo de exposicion se superponen. Esto hace que este tipo de detectores
no puedan utilizarse para muografia de dispersion, y limita mucho las aplicaciones en muografia
de absorcién, ya que no se puede controlar la evolucién del sistema a lo largo del tiempo, por
lo que no se pueden estudiar sistemas dindmicos. Otro gran problema es su sensibilidad a altas
temperaturas, que también descarta muchos casos de uso.

2.4.2. Detectores Centelleadores

Construidos a base de un material centelleador, material que emite luz por fluorescencia cuando
los atomos han sido excitados por el paso de una particula cargada, estos detectores funcionan
recolectando la luz que generan las particulas a su paso en un fotomultiplicador, que transforma
la luz en una senal eléctrica que contiene informacién sobre la cantidad de energia liberada por
la particula mediante ionizacion.

Estos detectores pueden fabricarse de distintos materiales, pero es muy comun en muografia
utilizar plastico ya que es facil de trabajar con él y es bastante resistente. Esta facilidad de
trabajo permite construir detectores con formas muy diversas, una de las cuales muy utilizada
en la muografia son los hilos, con los que se pueden formar distintas capas para obtener muy
buena resolucién en ambas direcciones del plano.

2.4.3. Detectores de Gas

Este tipo de detectores utilizan un gas como el material sensible al paso de las particulas.
El gas se ioniza por el paso de la particula, y aplicando un campo eléctrico se recolectan los
electrones generados hacia unos electrodos que generan una sefial eléctrica. Dependiendo de
la diferencia de potencial entre los electrodos existen diferentes tipos de detectores gaseosos,
entre los cuales se encuentran las cdmaras proporcionales multihilo, que son los detectores que
se usaran durante el resto del trabajo.

Como ventajas generales de los detectores de gases, utilizan menos canales electrénicos y son
maés simples en general que los centelleadores. Ademas se pueden construir detectores con alta
resoluciéon con menor coste, lo que los hace una mejor opcién sobre los detectores centelleadores.
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Las camaras multihilo constan de distintas capas de hilos rotadas 90° para conseguir una
resoluciéon angular muy alta. Los hilos hacen las veces de dnodos, y las paredes que contienen
el gas hacen las veces de catodos, generando el campo eléctrico necesario para que el detector
recoga los iones y electrones generados por las particulas mediante ionizacién. Las sefiales
eléctricas que se generan tienen informacioén sobre la energia y la trayectoria de las particulas.

2.5. Algoritmos para Muografia de Dispersion

Contando con todos los datos proporcionados por los detectores, se pueden resconstruir las
trayectorias de los muones. En el caso de la muografia de dispersién, se tienen las trayectorias
tanto antes como después de atravesar el objeto. Para reconstruir la imagen del objeto analizado,
este se discretiza en vixeles (el equivalente a los pixeles en 3D), y mediante algiin algoritmo
se extrapolan las trayectorias dentro del volumen ocupado por el objeto. Existen diferentes
algoritmos para llevar a cabo esta reconstruccién, siendo los méas comunes el POCA (point of
closest approach) y el MLEM (maxium likelihood expectation maximization).

2.5.1. Maximum Likelihood Expectation Maximization

Este algoritmo consiste en asignar la dispersion a las regiones de la imagen donde realmente
ocurren las desviaciones de los muones. Durante varias iteraciones se representa la distribucién
de densidad que es mas probable que cause la dispersién observada de los muones, convergiendo
finalmente a la solucién correcta.

El problema principal de este algoritmo es que se necesita un alto poder de computacién para
converger a la solucién final, ya que el nimero de véxeles necesarios para tener una buen
resoluciéon de imagen es muy alto. En la practica se consideran algunas aproximaciones que
simplifican el problema y ayudan a disminuir la carga computacional, pero atn asi sigue siendo
un método muy costoso y con pocos beneficios de precisién frente al método POCA.

Otro problema que tiene el método es la alta sensibilidad a los datos, que hace que pequefias
fluctuaciones estadisticas dificulten mucho el proceso de reconstruccion. Esto puede solucionarse
con altos tiempos de exposicién, que hagan despreciables las fluctuaciones estadisticas, pero no
siempre es posible tener tiempos de exposicion altos.

2.5.2. Point of Closest Approach

Este algoritmo es mucho mas simple debido a que considera una serie de aproximaciones a la
hora de reconstruir la imagen, siendo a su vez muy efectivo y requiriendo mucho menor potencia
computacional. Se parte de las dos trayectorias conocidas, las de entrada y salida del muon,
dadas por los detectores situados antes y después del objeto a reconstruir. Se considera que
toda la desviacion del muén se ha producido en un solo punto del volumen entre los detectores,
y se toma ese punto como parte del propio objeto.

Las trayectorias de entrada y salida, que normalmente se aproximan como lineas rectas, se
extrapolan hasta su punto de mayor acercamiento, tomando este punto como el punto de
dispersion, y el angulo entre ellas como el angulo de dispersién. Estas aproximaciones funcionan
muy bien en situaciones en las que se tienen objetos pequenos, estando el resto del volumen
entre los detectores vacio.
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Figura 2.5: Representacion de las rectas seguidas por los muones en la muografia, asi como del
punto POCA y del dngulo de dispersién [13].

En la Fig. 2.5 se puede ver un esquema de como seria la reconstrucccién de las rectas seguidas
por los muones, asi como del punto POCA y del dngulo de dispersiéon. Debido a que este
algoritmo es el que se va a utilizar durante el resto del trabajo, a continuacién se tiene una
explicacién detallada de como obtener tanto el angulo de dispersion, como el punto POCA.
Primero hay que empezar definiendo las dos rectas:
ris Ty =p; A 1’1 (2.3)
To i Ty =Py + U+ Uy
Se puede identificar p; como el punto en el que se ha detectado el muén en la entrada, v; su
velocidad al entrar, y andlogamente p, el punto de detecciéon en la salida y v, la velocidad a la
salida. A y p son los parametros de las rectas.

Conociendo las ecuaciones de las rectas, el dngulo de dispersion se puede obtener trivialmente
como:

6 = arccos 11171)2 (2.4)
|0y |7

Para encontrar el punto de mayor aproximacién, lo primero es encontrar el segmento entre
las dos rectas cuya longitud es minima, y luego basta con obtener el punto medio de dicho
segmento. Este segmento tiene un punto concreto en cada recta, el cual se puede denotar como:

T :p1+>‘poca'vl

- . (2.5)
) = D2 +lupoca " U

poca

Si se toma un vector vy, tal que U5 L U, Uy, este es el vector director del segmento que se busca,

puesto que este ha de ser perpendicular a ambas rectas. Teniendo esto en cuenta, y sabiendo

que tanto x; como x, son puntos pertenecientes al segmento, se puede escribir la relacion:
poca poca

poca

Iy + ppoca

poca

En la que sustituyendo las equivalencias de Ty LY T definidas en la Ec. (2.5) y despejando

se llega a:
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)‘poca ' ’171 — Mpoca 62 + Ppoca 63 =DP2— D1 (27>

que se puede escribir también de forma matricial para mayor claridad:

Vig —Vop U3y )\IJOC& P2z — Pix
Uly _U2y U3y upoca = p2y_p1y (28>
V1, —Ugy Vs, ppoca P2, — P12
Apu(‘a
Solamente hace falta resolver el sistema para | u,.. | y basta con sustituir los valores en la
Ppoca

Ec. (2.5). Siguiendo cualquier método de resolucién que se quiera, se llega a las expresiones

finales para A no es necesario obtenerlo), quedando finalemente:

poca y :U’poca (ppoca

P (1 —Pa) - (Uy X T3) G = (P —po) - (U X Ty) (2.9)
poea ¥y - (U3 X Ug) poca Uy - (U3 X Ug) '

Para comprobar la correcta implementacién del algortimo, se utilizaron los datos de muografia
que se tomaron para el “Variable Energy Cyclotron Centre” de Calcuta, donde se utilizaron
como objetos a reconstruir las letras que conforman su acrénimo construidas en plomo. En
la Fig. 2.6 se puede observar la imagen en 3D reconstruida a partir de las ecuaciones finales
obtenidas.

Figura 2.6: Reconstruccion de una imagen en 3D obtenida aplicando el algoritmo POCA a los
datos de unas muestras tomadas para el “Variable Energy Cyclotron Centre” de Calcuta, donde
el objeto a reconstruir eran las letras que forman su acrénimo construidas en plomo.

2.6. Problema de la Tuberia

Como ya se ha comentado, la tomografia muoénica puede aplicarse en muchos escenarios
distintos. El caso concreto que se va a tratar de ahora en adelante es el de una tuberia. Las
tuberias son un caso muy comin de objeto que puede requerir mantenimiento, pero que a su vez
puede encontrarse en lugares de dificil acceso, por lo que una técnica que te permita reconstruir
la estructura de una tuberia sin necesidad de dafiarla o tener acceso a ella, es muy util para
llevar a cabo revisiones periddicas, controlar posibles atascos u otras aplicaciones.

En la Fig. 2.7 se muestra un diagrama de cémo es la distribucién de los detectores y la tuberia en
el caso de estudio. Se tiene un detector superior con dos planos, para poder medir con precisién
la posicién y direccion del muodn al entrar, y en la parte inferior se tiene la misma distribuciéon
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para medir la posicién y direccién a la salida. En el centro se encuentra el objeto a reconstruir,
la tuberia, que ocasiona la dispersién de los muones.

Figura 2.7: Representacion de la distribucion de detectores en el problema de la tuberia. Se
tiene un detector con dos planos en las partes superior e inferior para poder medir tanto a la
entrada como a la salida la posicién y direccién del mudn.

Desde el punto de vista de la reconstruccién de la imagen, las tuberias pueden estar hechas de
muchos materiales, asi como tener grosores diferentes, ambos datos que se han tenido en cuenta
en el estudio que se ha realizado. En la Fig. 2.8 se muestran dos ejemplos de tuberias reales
tipicas de este problema.

Figura 2.8: Ejemplo de dos tuberias reales con distintos tamaios y materiales a las que se les
puede aplicar la muografia de dispersién.

Para conseguir las muografias de dispersion de muchas tuberias con distintos tamanos, grosores
y materiales, en vez de medir datos reales, que seria un proceso muy largo y costoso, se ha optado
por utilizar el programa de simulacién Geant4 [14], que es capaz de generar simulaciones del
paso de particulas por la materia de manera muy realista. Se han utilizado para las simulaciones
los detectores “Proportional Multiwire chambers”, que cuentan con 206 hilos en cada plano de
detecciéon y la separacion entre los mismos es de 4 mm.
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Inteligencia Artificial: Redes
Convolucionales

En el campo de la inteligencia artificial los desarrollos que van surgiendo con el tiempo no
siempre vienen acompanados de publicaciones o articulos con explicaciones detalladas de los
mismos. Es por esto que para la realizacién de este capitulo se ha utilizado como referencia
la guia de PyTorch para deep learning (aprendizaje profundo) [15], un campo dentro de la
inteligencia artificial y el machine learning, al cual pertenecen las redes neuronales como la que
se tratara a lo largo de todo el trabajo.

3.1. Machine Learning

El machine learning (aprendizaje automatico en espafiol), es un campo de las ciencias compu-
tacionales que tiene como objetivo desarrollar técnicas que permitan a los ordenadores aprender.
El término “aprender” en este caso se define como la mejora en el desempeiio de la tarea con
la experiencia y el uso de datos que se proporcionen. Es una rama de la inteligencia artificial,
una disciplina cuyo propdésito es conseguir imitar la inteligencia humana a través de algoritmos
o sistemas informaéticos.

Cuando se desarrolla un sistema de aprendizaje automatico, los tipos de algoritmos que se
pueden emplear se pueden clasificar segiin como es el aprendizaje que lleva a cabo el sistema.
Los principales tipos de algoritmos son:

¢ Aprendizaje supervisado: En este tipo de algoritmos se cuenta con un conjunto de datos
etiquetados, es decir, se tienen tanto los datos de entrada como los que se quiere obtener a
la salida. Este tipo de aprendizaje engloba dos tipos de modelos principales, los algoritmos
de regresién, que predicen valores reales, y los de clasificacién, que predicen una categoria
discreta.

e Aprendizaje no supervisado: En este aprendizaje, al contrario que en el supervisado,
solamente se proporcionan los datos de entrada, sin etiquetar, por lo que el sistema no tiene
de antemano los datos con los que puede aprender, tiene que ser capaz de reconocer patrones
para poder clasificar las nuevas entradas.

e Aprendizaje semisupervisado: Este tipo de algoritmos aprovecha las virtudes de los dos
anteriores, suministrando al sistema tanto datos etiquetados como sin etiquetar. Normal-
mente se utiliza un pequefio grupo de datos etiquetados y un gran grupo de datos sin
etiquetar, de esta forma los datos etiquetados ayudan a guiar al sistema en el resto del
entrenamiento.

e Aprendizaje por refuerzo: Este modelo de aprendizaje cuenta con un sistema de recom-
pensas que le indica cuando una accién es deseada o no, aprende mediante ensayo y error.
Se proporcionan datos no etiquetados y las respuestas del sistema se evalian siguiendo el
sistema de recompensas, incentivando asi las decisiones que lleven al objetivo final. Con el
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sistema de recompensas el propio sistema aprende a aplicar las buenas decisiones y desechar
las malas.

Como ya se ha mencionado, para llevar a cabo cualquier tipo de aprendizaje se necesita un
conjunto de datos. Normalmente durante el aprendizaje de cualquier sistema, se tienen dos
conjuntos de datos, los datos de entrenamiento y los datos de prueba. Ambos son parte del
mismo conjunto de datos, pero este se ha separado en dos subgrupos, uno de ellos utilizado
para que el sistema aprenda, y el otro utilizado para comprobar la efectividad del mismo.

A priori esta separacion puede parecer que no tiene sentido, ya que sistema se puede comprobar
también con los propios datos de entrenamiento, por lo que parece que no hay necesidad de
separarlos. Realmente separar los conjuntos de entrenamiento y evaluacién tiene diferentes
ventajas. La primera de ellas es la generalizacién, el objetivo final del sistema es que sea capaz
de predecir valores sobre datos que nunca antes ha visto, por lo tanto emplear los datos de
entrenamiento para su evaluacién no es de mucha utilidad para medir la precision del sistema.

Otra ventaja es evitar el problema del sobreajuste, es decir, el problema de que el sistema
“memorice” los datos de entrenamiento, de forma que con esos datos siempre daria un resultado
muy bueno pero con unos nuevos no seria capaz de predecir nada. Es muy importante asegurarse
de que el sistema no tiene este problema.

Desde sus inicios han existido muchos paradigmas diferentes de aprendizaje automatico, como
las maquinas de vectores de soporte o las redes bayesianas, pero en los tltimos anos ha adquirido
mucha popularidad uno que inspira su disefio en como funciona el sistema nervioso de los
animales, las redes neuronales. Es este el paradigma que se utilizara de aqui en adelante en el
trabajo.

3.2. Redes Neuronales

Las redes neuronales, son un modelo dentro del aprendizaje automatico que se inspira en el
funcionamiento del sistema nervioso de los animales. Tienen como base unos nodos conectados
entre si, lo que se identificaria como las neuronas y sus conexiones. Cada una de estas neuronas
artificiales recibe informacion, la procesa y envia el resultado a las siguientes neuronas que
tenga conectadas.

La informacién que reciben las neuronas son numeros reales, que vienen de las distintas
conexiones que tiene la neurona. El procesamiento consiste en sumar de forma ponderada todos
los valores de entrada multiplicAndolos por un peso y aplicar una funcién no lineal, llamada
funcion de activacién. Esta funciéon es necesario que sea no lineal, ya que introducir no
linealidad al modelo es lo que le permite a la red eventualmente aprender relaciones complejas
de los datos. Este peso le da o quita importancia a distintas entradas y es un pardametro que se
ajusta durante el entrenamiento. A la suma ponderada se le afiade un término extra conocido
como bias (sesgo en espaiol), que hace las veces de término independiente de la funcién no
lineal, permitiendo a la neurona “activarse” aunque todos los valores de entrada sean cero, o
desplazando la funcién de activacion.
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Figura 3.1: Esquema de una red neuronal en la que cada nodo representa una neurona y cada
flecha una conexién. Tiene tres capas, una de entrada, una oculta y una de salida. Cada neurona
tiene conexiones con todas las neuronas de la siguiente capa, y en el caso de la capa oculta,
también tienen conexiones con todas las neuronas de la capa anterior.

Las redes neuronales estan organizadas en capas, que no son mas que conjuntos de neuronas.
En la Fig. 3.1 se muestra un esquema de una red neuronal que en este caso contiene tres capas.
Existen tres tipos de capas, la capa de entrada, que recibe los valores inciales y cuenta normal-
mente con una neurona por cada valor inicial, las capas ocultas, que son capas intermedias por
las que van pasando los valores y modificAndose. Puede haber una o varias de estas capas, y son
donde ocurre la mayor parte del procesamiento de los datos. Por ultimo esta la capa de salida,
que devuelve el resultado final, y donde el niimero de neuronas y sus funciones de activacién
dependen del tipo de problema que se esté resolviendo.

3.2.1. Aprendizaje

En una red neuronal, el aprendizaje consiste en encontrar los valores Optimos para los paré-
metros de todas las neuronas (pesos y bias), de forma que la red sea capaz de predecir los
valores esperados. Para conseguir esto las redes neuronales tipicamente se entrenan utilizando
la minimizacién de riesgos empiricos, es decir, el objetivo es optimizar los pardmetros de la red
para minimizar la diferencia entre el resultado que se espera y el que predice la red. Debido a
que hay una comparacion entre el valor esperado y la prediccion, este método implica el uso
de datos etiquetados, por lo que como se ha visto en la seccién anterior, este aprendizaje es
supervisado.

El proceso de aprendizaje se puede dividir en diferentes pasos:

1. Inicializacién: Los pesos y sesgos iniciales se inicializan aleatoriamente, normalmente con
valores pequefios.

2. Propagacion hacia adelante: Se hacen pasar los datos de entrenamiento por toda la red,
obteniendo para cada uno la prediccion.

3. Calculo de la pérdida: En este punto se lleva a cabo la comparaciéon entre el resultado
esperado y la prediccién de la red, para lo cual se utiliza una funcién de coste que
cuantifique cuanto de equivocada esta la red en su prediccion.

4. Propagacién hacia atras: El algoritmo de propagaciéon hacia atras es el encargado de
corregir a la red. Para ello propaga el error calculado en el paso anterior hacia atras. A cada
neurona se le asigna su contribucién al error total obtenido calculando los gradientes de la
funcién de coste con respecto a los pesos y sesgos de esa neurona.
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5. Optimizacién: Una vez se ha calculado la contribucién al error para cada neurona, se
ajustan adecuadamente los pardmetros de las mismas para reducir el error. El algoritmo
mas comin que se utiliza es el descenso del gradiente. Este algoritmo permite encontrar
minimos locales en funciones diferenciables. Para ello lo que se hace es variar el valor de los
parametros una pequeiia cantidad, que se ajusta con un parametro conocido como learning
rate (tasa de aprendizaje), en la direccion decreciente del gradiente, osea en direccién opuesta
al gradiente, ya que este siempre apunta en la direccién de maximo crecimiento. De esta
forma se avanza poco a poco hacia un punto donde el error es minimo.

Una iteracién de todos los pasos a partir del segundo se denomina “época”; y estos se repiten
muchas veces, con algtn criterio de parada, por ejemplo se pueden fijar el nimero de épocas a
iterar o se puede establecer un criterio en el que se considera que la red ha alcanzado el nivel
de rendimiento necesario.

3.2.2. Tipos de Redes Neuronales

Dentro de las redes neuronales existen muchos tipos distintos segin el tipo de problema que
se pretende que resuelvan, segiin su estructura de capas o segin su modelo de aprendizaje.
Algunos de los modelos mas utilizados son:

¢ Redes neuronales feedforward: Son el tipo méas bésico, con un conjunto de capas a través
de las cuales va pasando la informacién hacia adelante, desde la capa de entrada hasta la
de salida. Suelen aplicarse a problemas de clasificaciéon o regresién, y tienen la ventaja de
ser sencillas de construir. Como desventaja no son capaces de trabajar con datos que tengan
dependencias espaciales o temporales.

¢ Redes neuronales convolucionales: Tienen una arquitectura inspirada en la corteza
visual de los animales, estando disefiadas especialmente para procesar imagenes. Este modelo
de red neuronal es el que se va a utilizar para este trabajo, por lo que se tratard mas en
profundidad en la siguiente seccién.

¢ Redes neuronales recurrentes: Disenadas especialmente para tratar con datos donde
el orden de los mismos es importante. Cuentan con conexiones que permiten el uso de los
valores de salida como entrada para la préxima iteracion, guardando asi una “memoria” de
la informacién procesada hasta el momento. Suelen aplicarse entre otras a procesamiento del
lenguaje o reconocimiento de voz. Un gran problema que puede aparecer en este tipo de redes
es el desvanecimiento o explosién del gradiente, en secuencias muy largas de aprendizaje
los gradientes pueden volverse muy pequenios (desvanecimiento) o muy grandes (explosién),
dificultando mucho el entrenamiento.

¢ Redes generativas adversativas: Este modelo aprovecha el aprendizaje no supervisado
creando dos redes neuronales que compiten entre si. Una de ellas, el generador, intenta
crear datos inventados que puedan pasar por datos reales como los utilizados para el entre-
namiento, empieza generando ruido y aprende a convertirlo en datos realistas. La otra red es
el discriminador, que tiene que ser capaz de distinguir entre los datos que son verdaderos y
los falsos que el generador intenta crear. Esta competicién del generador intentando enganar
al discriminador, y este a su vez intentando no dejarse engafiar, lleva a una generacién de
datos artificiales de muy buena calidad. La aplicacién mas comun de este tipo de redes es la
generacion de imagenes.
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3.3. Redes Neuronales Convolucionales

Como se ha comentado en la seccién anterior, las redes convolucionales estan inspiradas en
la corteza visual de los animales, lo que les proporciona una arquitectura especializada para
procesar datos en forma de cuadricula, como por ejemplo imédgenes. Su disefio inicial se
desarrollé por primera vez en 1980 [16], y desde entonces se ha perfeccionado tanto su disefio
como el método de entrenamiento.

El entrenamiento de este tipo de redes es muy similar al entrenamiento de una red neuronal.
Normalmente se utiliza un aprendizaje supervisado, donde el conjunto de datos suelen ser pares
de imagenes, la imagen que se le pasa a la red, y la que se espera obtener como salida. A partir
de una funcién definida de pérdida, se indica a la red la diferencia entre la salida y la imagen
que se queria obtener, para que pueda ajustar sus parametros correctamente.

3.3.1. Arquitectura

Habitualmente las redes convolucionales constan de varias capas especializadas que realizan
distintas funciones transformando los datos de entrada en las salidas esperadas. Primero se
encuentra una capa de entrada, que recibe los datos iniciales, en caso de ser una imagen sera
una matriz de pixeles. Luego hay una sucesién de diferentes capas ocultas que sirven distintos
propésitos, capas convolucionales, de agrupacion y totalmente conectadas, y por tltimo tienen
una capa de salida, que produce la prediccién de la red [17]. Dependiendo del problema que se
esté tratando (clasificacién o regresién), esta tltima capa tendra unas caracteristicas distintas.

Las capas convolucionales, que dan nombre al tipo de red, tienen como objetivo detectar
caracteristicas locales de los datos, para lo cual aplican una operaciéon matematica llamada
convolucion. Estas capas cuentan con varios filtros, que no son mas que matrices de pesos con
tamafios menores que la de los datos iniciales, siendo los pesos variables durante el entrenamiento
para ajustar los valores idéneos. Estos filtros sirven para resaltar ciertas caracteristicas concretas
en los datos, y para aplicarlos, se hace uso de la operaciéon de convolucién, la cual recorre
los datos iniciales y hace una multiplicacién elemento a elemento con los valores de la matriz
de filtro y el subconjunto de datos correspondientes. Los resultados de las multiplicaciones
se suman y se produce un valor en el mapa de caracteristicas. En la Fig. 3.2 se muestra un
diagrama en el que se aplica un filtro y se obtiene el mapa de caracteristicas.

M
Datos Iniciales apa/de.
Caracteristicas

O[1(0]1

012
0101110 01 0 0
011101 X 0 T

0
1101110 )

Filtro

Figura 3.2: Representacién de como actiia un filtro de una capa convolucional sobre los datos
de entrada. Se multiplican elemento a elemento los valores del filtro y los de la ventana actual
en los datos iniciales para obtener el mapa de caracteristicas de ese filtro.
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El mapa de caracteristicas no es mas que el conjunto de todos los valores obtenidos de la
convolucién de la imagen con uno de los filtros, por lo que la capa da como salida a la siguiente
el conjunto de mapas de caracteristicas formado por el mapa de cada filtro una vez estos hayan
pasado por la funcién de activacién de la capa, que normalmente es una funciéon ReLU, la cual
devuelve el maximo entre 0 y el valor que se le pasa. Estas capas convolucionales tienen otros
parametros como el paso, que indica cuanto avanza el filtro a la vez sobre los datos y el relleno,
que afnade datos vacios a los bordes para que los filtros se puedan aplicar mejor en los bordes.

Las capas de agrupacién tienen como objetivo reducir progresivamente la dimensionalidad de
los mapas de caracteristicas, disminuyendo asi la cantidad de parametros de la red y por tanto
la carga computacional. Existen varias formas en las que aplicar esta reduccién de dimensiones,
pero las mas comunes son el max pooling y el average pooling. En ambos se define una ventana
(por ejemplo 2x2) y un paso, que se aplica a los datos, cogiendo como resultado el valor maximo
o el valor medio de los datos que hay en la ventana en cada momento respectivamente.

Por tultimo estan las capas totalmente conectadas, que son muy similares a las de una red
neuronal convencional. Estas recogen los datos aplanados y realizan la tarea de clasificacién o
regresion final, dependiendo del problema que se esté tratando.

Dentro de las redes neuronales convolucionales existen muchos tipos diferentes en cada uno de
los cuales la distribucion concreta de capas varia acorde con el problema que se quiere resolver
con esa red en concreto. Una de las més utilizadas y la que se va a utilizar de ahora en adelante,
es la U-Net.

3.4. U-Net

La U-Net es fundamentalmente una red neuronal convolucional, que tiene una arquitectura
muy concreta desarrollada inicialmente para la segmentacién de imagenes [1]. Fue disefiada
con el proposito de ser capaz de entrenar con menos imagenes y que fuera muy precisa en la
segmentacion. La arquitectura general consiste primero en reducir el tamafio de la imagen a base
de convoluciones y agrupaciones, extrayendo asi sus caracteristicas principales sin necesidad de
calcular tantos pardmetros, esta etapa se conoce como contraccion.

Una vez se han extraido las caracteristicas importantes, se pasa a la etapa de expansion,
que aumenta de nuevo el tamafio de la imagen, tipicamente hasta su tamano original, pero
manteniendo las caracteristicas extraidas durante la etapa de contraccién. Estas dos fases estan
directamente conectadas, como se puede ver en la Fig. 3.3, donde se representa una arquitectura
tipica de una U-Net.

input

image o[+ cuPut
tle ™1™ 1% segmentation

‘| map

|:|->|:|->[] [|;|.|:|'P|:| = conv 3x3, Re LU

copy and crop

¥ oo oo .
-l S | # max pool 2x2
7 - ¥ 4 . Q up-conv 2x2
= conv 1x1

Figura 3.3: Esquema de la estructura de una red convolucional de tipo U-Net [1]. Cada
rectangulo azul representa un conjunto de mapas de caracteristicas.
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4. U-Net Inteligencia Artificial: Redes Convolucionales

Desde su primera aparicién, este tipo de red convolucional se ha utilizado para diversas tareas
relacionadas con el tratamiento de imagenes, principalmente la segmentacién y el denoising
(reduccién de ruido). La segmentacién consiste en identificar diferentes regiones de la imagen
que sean un solo conjunto, como objetos o animales. Al entrenar una red para segmentacion,
lo que se obtiene como salida es una maéscara, una imagen donde los pixeles estdn clasificados
como parte del fondo, o parte de un objeto de la imagen que ha sido segmentado. En la Fig. 3.4
se muestra un ejemplo de segmentacion, a la izquierda se tiene la imagen a segmentar y a la
derecha la segmentacion realizada por la red.

Figura 3.4: Ejemplo de una red U-Net realizando segmentacion de imagenes. A la izquierda se
tiene la imagen a segmentar, y a la derecha la salida segmentada de la red [1].

El denoising consiste en tomar imégenes con ruido y tratar de reducirlo o eliminarlo, intentando
mantener la mayor cantidad de detalles de la imagen original posibles. Esta aplicacion, que es
la que se va a usar en este proyecto, se ha utilizado anteriormente en otros campos como la
medicina [18]. En la Fig. 3.5 se observa una imagen con ruido y su posterior transformacion al
ser tratada con una U-Net.

Figura 3.5: Ejemplo de reduccién de ruido en imégenes con el uso de una U-Net [19].

Para este trabajo, se ha decididio que en lugar de disefiar una red neuronal convolucional desde
cero, se ha buscado un disefio concreto de U-Net que estuviera disefiado para el tratamiento
con imégenes, y asi solamente tener que modificar pequefias partes de la red si fuera necesario.
El modelo elegido estd sacado de un articulo [20], que incluye una explicacién detallada sobre
su construcciéon y diseno, asi como una demostracién de su uso.
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Entrenamiento y Ajuste del Modelo
U-Net

4.1. Sistema Hardware

Como ya se ha comentado, el objetivo del trabajo es entrenar una red neuronal, y estas requieren
de un gran poder computacional para poder obtener resultados acertados en tiempos razonables.
Es por esto que para la realizacién de este trabajo, se ha contado con acceso al servicio de
computacién del IFCA, el cual cuenta con més de 3000 nticleos con conexiones InfiniBand, que
son conexiones de red de muy alta velocidad utilizadas para centros de computaciéon de alto
rendimiento. También cuenta con un almacenamiento de més de 3 petabytes administrados
mediante la tecnologia GPFS para almacenamiento de alto rendimiento y compartidos a través
de las distintas particiones en las que estéd separado todo el poder de computacién. Este sistema
de almacenamiento es compartido entre todas las particiones para facilitar el acceso a los datos
desde cualquiera de ellas.

Se puede acceder al sistema simplemente mediante una interfaz de usuario desde la que se
pueden mandar a ejecutar jobs (tareas) a las distintas particiones existentes, cada una de las
cuales estd especializada en una tarea concreta. Para gestionar el sistema se utiliza “slurm” [21],
un gestor de cargas de trabajo y planificador de tareas que permite acceder a las distintas
particiones y planificar tareas a ejecutar, entre otras muchas funciones.

En el caso de este trabajo, se va a utilizar slurm para que proporcione una sesion interactiva con
una particién que cuenta con 8 GPUs NVIDIA Ampere A30 de 24 GB de memoria, unidades
de procesamiento grafico disefiadas especialmente para la computacion de alto rendimiento y
para entrenar algoritmos de inteligencia artificial.

4.2. Muestras de Entrenamiento

Una vez se tiene el poder computacional necesario para entrenar la red, lo inico que queda
por hacer es preparar el conjunto de imagenes con el que se va a entrenar la red, y también el
conjunto de prueba con el que se van a obtener los resultados finales. Como se ha comentado
ya, se van a utilizar imagenes reconstruidas de tuberias de distintos tamafios y materiales,
generadas por el software Geant4. Este programa proporciona los resultados de la simulacién
en archivos con formato .root que se transforman a archivos .hd5 para mayor facilidad de
manipulacién. Este archivo contiene la informacion de las posiciones y direcciones de todos los
muones simulados tanto antes de atravesar el objeto como después.

Junto con esta informacién también se tiene un archivo que contiene los datos de la tuberia
simulada. Para evitar el sobreajuste, ademéas de dividir el conjunto de datos en conjunto de
entrenamiento y de evaluacién como se ha mencionado antes, también se pueden proporcionar
datos que tengan distintos parametros entre si. En este caso las tuberias se han simulado
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2. Muestras de Entrenamiento Entrenamiento y Ajuste del Modelo U-Net

tomando un material aleatorio entre cinco materiales tipicos de tuberias: plomo, cobre, hierro,
acero y aluminio. Su posicién en la imagen en ambos ejes se tomé con una distribuciéon
uniforme entre —2 y 2 y también se escogieron aleatoriamente los valores del radio interno,
con una distribucién uniforme entre 15,0 cm y 20,0 cm, y los valores del radio externo, con
una distribucién uniforme entre 16,0 cm y 21,0 cm, asegurando siempre que el radio interno es
menor que el radio externo.

Con todos estos datos se desarrollé un script en el lenguaje de programacién Python que a
partir de los datos en ambos archivos proporcionase dos imagenes en 2D con 512 x 512 pixeles
de tamaifio y en escala de grises, una en la que se muestre la imagen reconstruida a partir del
algoritmo POCA, y la otra que contenga una representacién a escala de la tuberia real, que
serd a partir de la cual se calcule la pérdida durante el entrenamiento. Dado que la imagen es
en 2D, se ha escogido la visién frontal de la tuberia, donde se observa el vacio central, y las dos
circunferencias de la tuberia, interior y exterior.

A la hora de crear la imagen reconstruida de la tuberia, primero se calculan los puntos POCA,
donde se descartan las situaciones donde las rectas de entrada y salida del muén son paralelas,
puesto que no tienen sentido fisico y su punto de maximo acercamiento es cualquier punto en
el medio de ambas. También se descartan los puntos cuyo dngulo de dispersién sea menor que
un cierto valor elegido, en este caso 0,06°, ya que una dispersion tan pequefia normalmente
significa que el muén no ha sufrido dispersion con la tuberia sino con el aire, lo que no es 1til
para la imagen. El valor se escogié observando cudl era un compromiso 6ptimo entre reducir
ruido de la imagen y no perder informacién de dispersiones con la tuberia.

Como ultima seleccién se descartaban los puntos que estuvieran muy separados del ancho y alto
donde se encontrase la tuberia, ya que no representan dispersiones reales con la tuberia. Una
vez se tienen los puntos finales que van a componer la imagen se representan en un histograma
y se crea una imagen como la mostrada en la Fig. 4.1.
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Figura 4.1: Ejemplo de imagen de una tuberia reconstruida aplicando el algoritmo POCA.

Para construir la imagen de referencia de la tuberia, primero se cre6 una matriz de pixeles
blancos del tamaifio de la imagen, para luego ajustar la escala de gris solamente en los corres-
pondientes a la tuberia. Para esto se calculé la distancia al centro de la tuberia de cada pixel,
teniendo en cuenta que la posicion de la tuberia puede estar desplazada con respecto al origen.
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3. Entrenamiento de la U-Net Entrenamiento y Ajuste del Modelo U-Net

Una vez se tiene esa distancia se comprueba si el pixel estd en el area comprendido entre los
radios interior y exterior de la tuberia, en cuyo caso ese pixel es un pixel de la tuberia.

Como cada tuberia puede ser de un material diferente, se estableci6é el valor de gris de los
pixeles en funcién de la densidad del material, siendo un gris més oscuro cuanto més denso es
el material. En la Tab. 4.1 se recogen las densidades de los distintos tipos de materiales que se
consideraron.

Tabla 4.1: Materiales de los que estdn construidas las diferentes tuberias junto con su densidad.

Material |Plomo Cobre Hierro Acero Aluminio
Densidad / g cm™3 | 11,34 8,96 7,87 7,85 2,70

Teniendo la matriz de pixeles completa, con los valores de los pixeles dentro de la tuberia
ajustados segin la densidad concreta del material, solo queda transformar la matriz de pixeles
a una imagen, como la que se muestra en la Fig. 4.2.

Figura 4.2: Ejemplo de imagen de referencia de la tuberia, donde el material se indica a través
de la escala de grises de los pixeles.

Como ya se ha explicado, es importante dividir los datos de los que se dispone en datos de
entrenamiento y datos de evaluacién de la red, por lo que en este caso, de los 1000 pares de
imégenes que se han generado, 900 se utilizaran para el entrenamiento, y los otros 100 seran
para realizar la evaluacién de la U-Net.

4.3. Entrenamiento de la U-Net

Para entrenar la U-Net se va a aplicar un entrenamiento supervisado, utilizando 900 de los 1000
pares de imagenes generados. Como se comentod, se va a utilizar una U-Net ya disefiada, que
solo se ha modificado para que la red devolviese las imagenes en escala de grises en vez de con
los 3 canales rgb, ya que se va a trabajar con este tipo de imagenes.

El entrenamiento se ha llevado a cabo de nuevo a través de un script de Python, en el que se
ha utilizado la libreria de machine learning PyTorch para facilitar la implementacién y poder
hacer un buen uso de las GPUs disponibles para acelerar los entrenamientos. Se escogié como
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3. Entrenamiento de la U-Net Entrenamiento y Ajuste del Modelo U-Net

funcién de pérdida la funcién MSELoss (mean squared error loss) proporcionada por PyTorch,
que calcula el error cuadratico medio entre cada pixel de la imagen de salida de la red y la
imagen de referencia de esa tuberia concreta.

A nivel préctico el entrenamiento es bastante sencillo, primero se establece un nimero de
épocas, que en este caso después de probar con distintos valores se determiné que 25 épocas
eran adecuadas para no interrumpir el entrenamiento demasiado pronto pero tampoco alargarlo
innecesariamente. Por cada época primero se obtienen las salidas del modelo para cada una de
las 900 imagenes POCA, luego se calculan las pérdidas utilizando la funcién de coste mencionada
para cada una de las salidas, se aplica la propagaciéon hacia atras con estas pérdidas, y por
ultimo se lleva a cabo la optimizacion.

Una vez se tiene preparado el entrenamiento, solamente queda la optimizaciéon de los hiperpa-
rametros de la U-Net, el learning rate y el batch size. Estos se escogieron de manera cualitativa,
poniendo a prueba distintas combinaciones de los mismos para determinar qué valores eran los
6ptimos para este problema concreto. El batch size es el nimero de muestras que se procesan en
cada época de entrenamiento, es decir, cada cudntas muestras se actualizan los pesos de la red.
Un batch size alto acelera los tiempos de entrenamiento pero hace que la red no aprenda tanto
los detalles de las imagenes. En cambio un batch size pequeiio, relentiza mucho el entrenamiento
pero ayuda a que la red aprenda méas detalles sobre las imégenes.

Para encontrar el batch size éptimo, se entrené a la U-Net manteniendo el mismo learning rate
pero con distintos valores del batch size, y se compararon visualmente las imagenes de salida
obtenidas. Como se puede ver en la Fig. 4.3, se prob6 con un valor bajo, uno intermedio y uno
alto, y la conclusion es que el batch size éptimo para este caso concreto es 1, ya que es con el
que mejor resultados se obtienen. Esta misma comprobacién se realizé para distintas tuberias
y distintos learning rates, llegando a la misma conclusién.

Imagen POCA Batch size = 1

AT

Batch size = 32 Batch size = 100
- -r
e s

Figura 4.3: Ejemplo de una imagen obtenida mediante el algoritmo POCA y las imédgenes de
salida de la U-Net, todas con el mismo learning rate pero con distintos batch sizes.
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3. Entrenamiento de la U-Net Entrenamiento y Ajuste del Modelo U-Net

El learning rate es la cantidad por la que se multiplica el valor de los pardmetros de la red en la
direccion decreciente del gradiente, para llegar finalmente al minimo. También es muy sensible al
igual que el batch size, un learning rate demasiado alto puede hacer que esos pequefios avances
hacia el minimo sean demasiado grandes y la red nunca sea capaz de alcanzarlo. Por otro lado
si el learning rate es demasiado pequeno, existe la posibilidad de encontrar un pequeno minimo
local del que no se pueda salir con un paso tan pequefio, por lo que nunca se llegaria al minimo
deseado.

Actuando de forma similar que con el batch size, esta vez fijando este a 1 y utilizando varios
learning rates, se obtuvieron diferentes resultados, como los que se ven en la Fig. 4.4, donde se
muestran los resultados de evaluar la misma imagen POCA con entrenamientos con distintos
learning rates, concluyendo que el valor 6ptimo para el mismo es Ir = 1075, Al igual que con
el batch size, se ha realizado esta comprobacién con diferentes imagenes, obteniendo la misma

conclusion.
Learning rate = 10~ Learning rate = 107°
)
g
Learning rate = 107° Learning rate = 107

Figura 4.4: Ejemplos de imagenes de salida obtenidas con la U-Net para la misma imagen
POCA con entrenamientos usando distintos learning rates.

Otra forma de encontrar el learning rate 6ptimo es observar el comportamiento de las pérdidas
a lo largo del entrenamiento. En general se espera que la red comience con unas pérdidas
relativamente altas, que luego iran bajando con cada iteracién, llegando idealmente a cero. En
el caso concreto que se estd tratando, si se comparan por ejemplo las pérdidas con Ir = 1077
con el valor 6ptimo, Ir = 1075, se obtiene la representacion recogida en la Fig. 4.5.
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Figura 4.5: Representacion de las pérdidas en el entrenamiento de la U-Net para dos learning

rates diferentes.

Se puede ver como a pesar de que inicialmente se tiene un comportamiento mas tipico con Ir =
1077, el valor final de las pérdidas es practicamente el mismo, por lo que no existe una diferencia
clara en este aspecto para distinguir que valor es mejor. Sin embargo observando también los
resultados que se obtienen como se ha hecho anteriormente, se puede concluir que Ir = 107° es

el valor 6ptimo para el learning rate.
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Resultados y Validaciéon del Modelo
U-Net

Una vez se tiene todo el entrenamiento optimizado y la red entrenada, se evalian las 100
imédgenes que se habian separado para utilizarlas en la evaluacion de la calidad de la U-Net.
Con los resultados de las 100 imagenes, se han realizado dos tipos de andlisis, uno cualitativo,
que dado que se esta tratando con imégenes es necesario, y uno cuantitativo, en el que se evalia
con detalle el rendimiento del modelo comparando directamente la salida con la imagen de
referencia.

5.1. Analisis Cualitativo

Estudiando todas las salidas de la red de las imagenes de evaluacién se pueden obtener diferentes
métricas que evaltian el correcto funcionamiento de la U-Net. Su objetivo principal era eliminar
el ruido de las imagenes POCA para asi poder visualizar la tuberia con claridad, por lo que
una primera estadistica que se puede sacar es el porcentaje de imagenes en las que se reconoce
la tuberia.

Entre las 100 imagenes de evaluacién, se reconoce la tuberia en 74 de ellas, por lo que se
reconocen el 74% de las tuberias. Para poner un ejemplo del criterio que se ha tomado para
determinar cuando se visualiza la tuberia y cuando no, en la Fig. 5.1 se muestra un ejemplo de
tuberia que se reconcoce y otro que no.

R

&
5.

Figura 5.1: Ejemplo de una imagen generada por la U-Net en la que si se ve la tuberia (a la
izquierda), y una imagen en la que no se distingue (a la derecha).

En base a las caracteristicas que tenian las tuberias, grosor y material de construccién, también
se pueden sacar datos estadisticos. En cuanto a lo que se refiere al material, es decir, a la
densidad de la tuberia, la U-Net parece no hacer ninguna distincion, puesto que no es posible
en ninguna de las 100 imégenes reconocer el material en el que estaba fabricada la tuberia. Al
igual que antes, en la Fig. 5.2 se muestra una imagen cuya tuberia originalmente era de cobre,
y otra cuya tuberia era de aluminio. Como se puede observar, ni siquiera con la gran diferencia

25
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en densidades que hay entre ambos materiales se puede apreciar de qué materiales esta hecha
cada una.

Cobre (p = 8,96 -25) Aluminio (p = 2,70 -25)

cm3

Figura 5.2: Imégenes generadas por la U-Net que provienen de dos tuberias de materiales
diferentes, a la izquierda cobre y a la derecha aluminio.

La tltima caracteristica propia de las tuberias que es interesante ver si se observa en las imégenes
dadas por la U-Net es el grosor de las mismas. Para comprobar si existe una correlaciéon en el
grosor, se clasificaron todas las imédgenes cualitativamente en tres grupos, grosor bajo, medio
y alto. Se hizo la misma divisén con las imagenes de referencia, aunque en este caso, dado que
se conocian los grosores reales de las tuberias, se tomaron los grosores minimo y maximo entre
todas ellas y se dividi6 ese intervalo en tres grupos, para clasificar asi las imagenes de referencia
en los diferentes grosores.

Con esta informacién se obtuvo para cada grosor (bajo, medio, alto) la cantidad de imagenes
de salida que se observaban con cada grosor, con respecto al total de imagenes de referencia
con dicho grosor. Por ejemplo, de todas las iméagenes de referencia que cuentan con grosor bajo,
cuantas de ellas en la imagen de salida tienen grosor bajo, cudntas medio y cuantas alto. En la
Tab. 5.1 se muestran en porcentaje todas las correlaciones entre los grosores de las imagenes de
referencia y las imagenes de salida de la U-Net. Se han tenido en cuenta también las imagenes
de salida en las que no se reconocia la tuberia.

Tabla 5.1: Correlaciones entre los distintos grosores (bajo, medio, alto) de las imdgenes de
referencia y las imagenes de salida de la U-Net. También se han incluido las imagenes de salida
donde no se reconoce la tuberia.

Imagenes de Referencia

Grosor
bajo / % medio / % alto / %
bajo 6,25 0,00 4,76
medio 41,67 41,94 33,33
alto 31,25 22,58 38,10

no se recor}oce 20,83 35,48 23,81
la tuberia

Salida de la U-Net
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Gracias a este andlisis cualitativo de los resultados se puede observar como el modelo U-Net si
es capaz de reconstruir las tuberias la mayor parte de las veces, aunque se pierde la mayoria
de la informacién sobre la tuberia original, ya que no es posible identificar el material, y en
muchos de los casos la U-Net no mantiene el grosor original con suficiente precisién.

5.2. Analisis Cuantitativo

Para llevar a cabo un andlisis mas cuantitativo de los resultados que se han obtendio, se han
comparado una a una todas las imagenes de salida de la red en las que se puede reconocer
la tuberia con sus respectivas imagenes de referencia. Para poder comparar las imégenes, es
necesario que ambas tengan los pixeles solamente en blanco y negro, y no tal y como estan en
escala de grises, por lo que hay que transformarlas antes de poder hacer la comparacion.

Esto se puede conseguir aplicando una binarizaciéon a ambas imagenes, que consiste en situar
todos los pixeles o en blanco o en negro, sin valores intermedios. Si se toman los valores tipicos
del color de los pixeles en escala de grises, donde el minimo es 0 (negro) y el maximo es 255
(blanco), para binarizar una imagen solamente hace falta establecer un valor limite, por ejemplo
200, y darle a cada pixel de la imagen el valor 0 o 255 dependiendo de si el valor actual del
pixel es menor o mayor respectivamente que este valor limite.

En el caso de las imagenes de referencia, encontrar este valor limite es sencillo, ya que cada
una tiene un solo valor de los pixeles que dibujan la tuberia, por lo que poniendo dicho valor
como limite, todos los pixeles pertenecientes a la tuberia se haran negros y el resto de la imagen
quedard blanca.

Las imagenes de salida son un caso mas complicado, ya que contienen pixeles con distintos
valores de grises, por lo que se tom6 un valor intermedio como valor limite, 150, manteniendo
asi un compromiso entre no convertir en blancos pixeles que realmente pertenecen a la recons-
trucciéon de la tuberia pero tampoco volver negros pixeles que pudieran haber sido parte del
ruido que no se ha eliminado del todo.

Para mostrar un ejemplo de imagen de salida binarizada, se tiene la Fig. 5.3, donde se tiene
tanto la imagen sin binarizar como binarizada, para que se observe como con este valor limite
se alcanza un buen compromiso entre no contar el ruido como tuberia y no contar como fondo
partes de la tuberia.

Figura 5.3: Ejemplo de una imagen de salida de la U-Net, a la izquierda sin binarizar, y a la
derecha binarizada.
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Una vez se tienen las imagenes binarizadas, se puede hacer la comparacién entre sus pixeles.
En concreto se han realizado dos comparaciones, la primera de ellas consiste en comparar cada
pixel negro de la imagen de referencia con el correspondiente en la imagen de salida, si este
también es negro (entendiendo que los pixeles negros son los que pertenecen a la tuberfa), ese
pixel es un positivo verdadero, ya que segiin la imagen de referencia ahi deberia haber un pixel
negro y en la imagen de salida hay un pixel negro.

Teniendo el niimero de verdaderos positivos se puede definir una eficiencia, tomando este valor
con respecto al niimero total de pixeles negros que hay en la imagen de referencia. Esta cantidad
da una idea del porcentaje de acierto de la U-Net a la hora de reconstruir la tuberia. Juntando
los resultados para todas las imagenes, se ha construido el histograma de la Fig. 5.4, donde se
representa el nimero de iméagenes de salida en funcién del porcentaje de verdaderos positivos.
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Figura 5.4: Histograma en el que se representa el nimero de imagenes de salida frente al
porcentaje de verdaderos positivos al comparar con las imagenes de referencia.

Como se puede observar, la mayoria de las imagenes cuentan con un porcentaje de verdaderos
positivos mayor al 60%, lo que indica que el modelo es capaz de representar la tuberia con
bastante acierto en la mayoria de ocasiones.

La otra comparacién que se ha realizado consiste en observar esta vez los pixeles blancos de la
imagen de referencia, si en la imagen de salida el pixel correspondiente es negro, significa que
la red ha colocado un pixel negro en un lugar en el que no hay tuberia, por lo que es un falso
positivo.

Al igual que con los verdaderos positivos, se puede definir una eficiencia tomando el valor de
los falsos positivos con respecto al ntimero total de pixeles blancos que hay en la imagen de
referencia. Agrupando los valores para todas las imagenes se obtiene el histograma de la Fig. 5.5,
en el que se muestra el nimero de imagenes de salida en frente al porcentaje de falsos positivos.
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Figura 5.5: Histograma que muestra el nimero de imégenes de salida en funcién del porcentaje
de falsos positivos al comparar con las imédgenes de referencia.

Préacticamente todas las imagenes tienen un porcentaje de falsos positivos por debajo del 15%,
indicador de que la U-Net a la hora de reconstruir las tuberias no comete muchos fallos en la
interpretacién de donde se encuentra la tuberia, aunque como se ha visto por los resultados
anteriores, no siempre sea capaz de reconstruirla con total exactitud.
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Conclusiones

Como conclusion de este trabajo, el objetivo principal que se pretendia alcanzar era estudiar la
viabilidad de un modelo de red neuronal convolucional, la U-Net, aplicado a la eliminacion de
ruido y artefactos presentes en imagenes generadas mediante tomografia muénica de dispersién,
habiendo sido primero reconstruidas mediante el algoritmo POCA. En especifico se ha estudiado
el caso de imagenes de tuberias, un problema muy tipico en la industria que puede ser de mucha
utilidad dada la caracteristica no destructiva de la técnica, asi como no tener la necesidad de
contar con acceso a la propia tuberia para obtener la imagen.

Segun los resultados que se han obtenido, este modelo puede ser un primer acercamiento hacia
el estudio de otro tipo de redes neuronales que sean capaces de reconstruir mejor los detalles
de las imagenes POCA. El modelo como se ha visto, es capaz de reconstruir en la mayoria de
ocasiones una tuberia reconocible, si bien no es capaz de mantener la informacién del material
del que estd compuesta la tuberia, y no es del todo preciso a la hora de representar el grosor
original de la misma.

Por otro lado se ha comprobado que aunque no se obtenga con precision informacién sobre el
grosor o el material, la reconstruccién que realiza el modelo es bastante similar a la tuberia
original, en el sentido de que comete muy pocos fallos a la hora de clasificar partes de la imagen
como parte o no de la tuberia.

En general, los resultados indican que entrenar una arquitectura U-Net directamente con imé-
genes POCA no es sencillo. El principal problema que puede haber es que estas imagenes POCA
contienen demasiado ruido, y el modelo no es capaz de hacer una reconstruccién cuantitativa,
manteniendo las caracteristicas de la tuberia, aunque si es capaz de generar una reconstruccion
cualitativa en la mayoria de ocasiones.

Otro problema que puede estar sucediendo es que las redes convolucionales U-Net suelen ser
utilizadas para la eliminacién de ruido o la eliminacién de artefactos, pero nunca para ambas
funciones a la vez, como se requiere en este caso. Quiza este modelo no esté capacitado para
llevar a cabo las dos tareas simultdneamente sobre los mismos datos y por eso los resultados se
acercan pero no llegan a los deseados.

La conclusién final es que el modelo de inteligencia artificial utilizado solamente puede llegar a
ser viable si no se requieren detalles concretos de la tuberia tales como el grosor o el material
del que estd compuesta, lo cudl es un escenario poco realista, ya que en general si se van a
necesitar dichas caracteristicas. Por lo tanto para la mayoria de aplicaciones este modelo no es
viable y se tendria que encontrar una alternativa que tuviese un mejor rendimiento.
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6.1. Posibles Mejoras

Evidentemente este trabajo es solo un primer acercamiento al tratamiento de imagenes POCA
con ciertos modelos de inteligencia artificial, y existen diferentes mejoras que pueden ayudar a
obtener mejores resultados.

Sin necesidad de modificar la arquitectura ni de cambiar de tipo de red neuronal, existen dos
mejoras que se pueden implementar. En este trabajo se han utilizado para el entrenamiento
900 pares de imagenes, lo cual para los modelos de inteligencia artificial de hoy en dia es un
conjunto de datos pequeiio, por lo que algo que podria ayudar a mejorar los resultados que
se han obtenido seria utilizar muchas més imégenes para el entrenamiento, mostrando asi al
modelo més variedad de tuberias, lo que podria facilitar su captacion de los detalles.

Junto con esta mejora viene ligada la siguiente, y es mayor poder computacional. Esto de por
si no mejorara los resultados que se obtengan, pero anadiendo un nimero mucho mayor de
imégenes, para evitar que los tiempos de entrenamiento no se alargen demasiado, serfa ttil
contar con un mayor poder computacional del que se ha tenido durante la realizacién del trabajo.

La otra gran mejora que se puede aplicar en este caso es la de seguir un camino muy parecido al
de este trabajo, pero en lugar de trabajar con una U-Net, utilizar otro modelo de red neuronal
que también se aplique en el campo del tratamiento de imagenes. Este cambio puede ayudar a
mejorar los resultados si verdaderamente la limitacién en este caso es el modelo, y no la cantidad
de datos de entrenamiento como se ha mencionado antes. Una recomendaciéon de modelo podria
ser una red neuronal convolucional con una estructura distinta a la U-Net, que tenga mayor
capacidad para la eliminacién tanto de ruido como de artefactos.
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