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Medical Report Generation through Radiology
Images: An Overview

Olanda Prieto-Ordaz, Graciela Ramirez-Alonso, Manuel Montes-y-Gémez, Roberto Lopez-Santillan

Abstract—The interpretation of medical images is a funda-
mental process for the diagnosis and treatment of patients.
This process contributes determining the causes of symptoms
as well as monitoring the effects of any treatment. Although the
generation of medical reports from images is a complex task,
deep learning strategies have been integrated with models that
allow this arduous task to be tackled, achieving promising results.
This work aims to present a compilation of the most outstanding
deep learning strategies focused on the automatic generation of
medical radiology reports from X-Ray images. Papers based on
DenseNet, ResNet and VGG architectures, in combination with
Long Short-Term Memories (LSTMs) and attention models, are
analyzed in terms of the pre-processing strategies, databases
used, model adaptations, and metric results. All these important
findings are summarized in this survey, highlighting those models
that reported the highest performance.

Index Terms—Medical Reports, Deep Learning, Medical Ima-
ges.

I. INTRODUCCION

a interpretacion de imdgenes médicas es un proceso

fundamental para el diagndstico y tratamiento de en-
fermedades, ya que permite determinar las causas de alguna
afeccién que pudiera presentar el paciente [1]-[4]. Ademads,
permite monitorear y evaluar la utilidad de algtn tratamiento,
facilitando llevar un seguimiento de la evolucién de la enfer-
medad en el paciente [5].

Para la elaboracién de un diagndstico y posterior reporte
médico, el especialista analiza diferentes tipos de imagenes
obtenidas con distintas técnicas de proyeccién, examinando
minuciosamente cada regién de las mismas. El objetivo de
esta tarea es identificar las regiones normales, anormales o po-
tencialmente anormales. Una vez que termina este proceso, se
realiza una narrativa de lo encontrado generando asi un reporte
médico [6]. La interpretacién de las imagenes médicas para la
elaboracién de un reporte médico es una tarea compleja que
debe ser elaborada por radi6logos con estudios en programas
especializados por varios afios.

Un aspecto a considerar es la gran diversidad de los tipos
de imagenes médicas, por ejemplo, dentro de las imédgenes de
radiologia se encuentran: los rayos X (RX), las Tomografias
Computarizadas (CT), las Imdgenes de Resonancia Magnética
(MRI), las Tomografias por Emisiéon de Positrones (PET)
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y los Ultrasonidos (US) [7]. Por consecuencia, elaborar un
reporte médico utilizando imdgenes de radiologia demanda
una mayor especializacién en el drea [5]. Aunado a esto,
suelen existir variaciones en la interpretacion de las imédgenes
médicas entre un especialista y otro [8]-[10]. De igual manera,
los tiempos de ejecucion para la realizaciéon de un reporte
médico varian dependiendo del especialista que lo realiza.
Por todo lo anterior, diferentes investigadores han enfocado
sus esfuerzos al desarrollo de modelos computacionales que
apoyen o aligeren la carga de trabajo de especialistas médicos
en este importante proceso [11].

Modelos computacionales de aprendizaje profundo (DL) ba-
sados en redes convolucionales (CNN) en conjunto con redes
recurrentes (RNN) han reportado resultados sobresalientes en
tareas relacionadas con la generacién automadtica de reportes
médicos a partir de imagenes [5], [6], [11]-[15], [15]-[22].
De manera general, la estrategia de entrenamiento que siguen
estos modelos es la siguiente: considerando como entradas
imdgenes médicas y sus reportes asociados, un modelo de
CNN se encarga de extraer las caracteristicas relevantes de la
imagen, posteriormente, un modelo RNN (comiinmente una
red Long Short Term Memory o LSTM) asocia las caracte-
risticas extraidas por la CNN con cada palabra del reporte
de entrada. Este proceso se realiza iterativamente generando
palabra por palabra, cada sentencia del reporte de salida.
Una vez que termina la etapa de entrenamiento, el modelo
serd capaz de generar reportes para nuevas imdgenes que le
sean alimentadas como entrada. Algunas propuestas solamente
utilizan la salida de la CNN para generar predicciones que
describen brevemente el tipo de lesion que se presenta [23]-
[26]. Por su parte, otros modelos generan el texto del reporte
médico utilizando una estrategia de entrenamiento de principio
a fin (end to end) [15], [17], [19], [22], [27]-[31]. El diagrama
de la Fig.1, representa de manera general el proceso de
entrenamiento que siguen los modelos descritos anteriormente.

Aunque existen diferencias en los enfoques de DL propues-
tos en la literatura, el proceso general tiene en comun los
siguientes pasos:

1. Seleccionar una base de datos que contenga imdgenes
médicas y reportes médicos asociados.

2. Realizar tareas de pre-procesamiento con los datos de
entrada, es decir con las imdgenes y el texto.

3. Extraer caracteristicas de la imagen médica con un
modelo de CNN.

4. Asociar las caracteristicas encontradas por la CNN con
las descripciones textuales de los reportes médicos,
utilizando un modelo de RNN.
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Fig 1. Representacion general de un modelo de DL para la generacién de reportes médicos durante el entrenamiento.

5. Generar el reporte médico para una imagen de entrada
y evaluar los resultados del modelo.

El presente trabajo muestra una perspectiva general y los
modelos propuestos mds relevantes enfocados a la generacion
de reportes médicos a partir de imagenes de rayos X. Se
decidié considerar solamente este tipo imdgenes por ser las
mds utilizadas en los trabajos analizados. A diferencia de
otras revisiones de literatura orientadas a la generacién de
reportes médicos [5], [13], [32], en este andlisis se inclu-
yen las diferentes estrategias de pre-procesamiento y pre-
entrenamiento adoptadas en los enfoques analizados. Ademads,
se identifican las arquitecturas de CNNs mads utilizadas para el
procesamiento de imdgenes de RX, y los modelos de RNNs
para el procesamiento de texto, enfatizando los componen-
tes mas relevantes en cada arquitectura. En este andlisis se
muestra una comparativa de los resultados con las distintas
métricas utilizadas en esta tarea, identificando los modelos
mds sobresalientes. De igual manera, se muestran las bases de
datos mds utilizadas que consideran imdgenes de RX para la
generacion de reportes médicos. Todo esto mediante el analisis
de articulos que se publicaron del 2016 a la fecha.

II. DESCRIPCION GENERAL DE ESTRATEGIAS DE
APRENDIZAJE PROFUNDO

A. Redes Neuronales Convolucionales

Dentro del drea de DL, los modelos mas utilizados para
tareas de procesamiento de imdgenes estdn basados en CNNs
[33]. Partiendo de las investigaciones realizadas en [34]-
[36], se propuso el modelo LetNet, una red neuronal artificial
que establecié un marco de referencia para la CNN. Desde
el afio 2006, se han presentado e implementado diferentes
modelos basados en una arquitectura bdsica de CNN, los
cuales se caracterizan por incluir mayor cantidad de capas que
los modelos iniciales [37], [38]. AlexNet [39], VGGNet [40],
GoogleNet [37], DenseNet [41] y ResNet [42] son algunos
de los modelos mas representativos de CNNs utilizados en
diversas tareas del drea de visién por computadora. Dentro
de las estrategias propuestas para la tarea de generacién de
reportes médicos mediante imdgenes de RX, las CNNs mads

destacadas son: DenseNet [16], [28], [31], [43]-[46]; ResNet
[17], [19], [20], [22], [27], [30], [47]-[50]; y VGG [6], [15],
[51].

B. Redes Neuronales Recurrentes

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) han demostrado
buen desempefio en tareas que involucran el andlisis de en-
tradas secuenciales, como es el caso del Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN). Una RNN procesa elemento por
elemento la secuencia de entrada, mientras conserva en sus
capas ocultas un vector de estado que contiene informacion
de la secuencia anterior; por lo tanto, se define que el estado
oculto actiia como memoria [36]. Las RNN son consideradas
celdas de memoria a corto plazo dado que al recibir secuencias
muy largas, las tltimas celdas tienen dificultad de recibir
la informacién de las capas iniciales [36]. Las Celdas de
Memoria a Largo Plazo (LSTM) y las Unidades de Compuertas
Recurrentes (GRU), a diferencia de las RNN, poseen un me-
canismo interno conformado por diferentes compuertas. Estas
compuertas sirven para identificar cuél informacién dentro de
una secuencia de entrada debe almacenar y cudl debe desechar
[52], [53]. Lo anterior contribuye a que las LSTM y las GRU
tengan la capacidad de recordar secuencias largas; es decir,
que cuenten con un mecanismo que actia como memoria.

Para la tarea de generacién de reportes médicos se necesita
del procesamiento de una secuencia de palabras. Comtinmente,
este proceso suele realizarse utilizando redes LSTMs [6], [15],
[171-[201, [22], [27], [28], [31], [43], [46]-[48], [50], [54],
[55]; o LSTM Bidireccionales (Bi-LSTMs) [29], [30], [43],
[49], [49], [51]. Ademds, algunos de estos modelos incluyen
mecanismos de atencién que permiten ponderar con mayor
relevancia algunos elementos de la entrada, contribuyendo asi
a mejorar su efectividad y eficiencia [6], [15], [21], [56]-[59].

C. Representacion de Palabras y Modelos de Lenguaje

La exploracién de estrategias que permitan el uso de
modelos de DL para el PLN, es fundamental para tareas
relacionadas con la generacion automdtica de reportes mé-
dicos. Procesar un texto médico automdticamente a partir
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de la imagen requiere de representaciones matematicas que
engloben las propiedades semdnticas y sintdcticas de cada
palabra [60]. Considerando los estudios realizados en tareas
de PLN, se ha destacado el uso de los word embeddings
(WE) [61]. Dentro de las estrategias de WE se encuentran
Word2vec [62], GloVe [63] y fastText [61], los cuales se
consideran vectores de palabras no contextualizados. Sin em-
bargo, la mayoria de los estudios realizados consideran una
perspectiva del dominio general del texto y los resultados
no necesariamente aplican para el procesamiento de texto
en otros dominios como el biomédico [5]. Por otro lado,
los embeddings contextualizados permiten generar diferentes
vectores que representen los diversos significados de una
palabra de acuerdo al contexto de la oracién. De acuerdo a
[60], dentro del estado del arte se encuentran modelos que
permiten generar esta contextualizacién en los embeddings
como: ELMo [64] y BERT [65]. Para la tarea de generacion
de reportes médicos algunos trabajos como [17], [22], [55],
utilizan WE de GloVe y Word2vec pre-entrenados con el
objetivo de robustecer la representacion de los datos y obtener
un mejor desempefio.

I1I. BASES DE DATOS: IMAGEN/TEXTO EN AREA
MEDICA

Al implementar modelos que utilicen estrategias de DL para
la tarea de generacién de reportes médicos, se requiere de
bases de datos que contengan imdgenes médicas y reportes
médicos asociados a cada imagen [19], [66], [67].

Dentro de las bases de datos mds utilizadas para el entre-
namiento y evaluacién de modelos se encuentra The Indiana
University chest X-ray, IU X-Ray [68]; 1a cual cuenta con 7,470
imagenes de RX de tordx que incluyen la vista frontal y lateral,
asi como 3,955 reportes médicos de dos hospitales.

Otra base de datos puiblica muy utilizada es ChestX-rayl4
[69], del National Institute of Health (NIH) Clinical Center.
ChestX-rayl4 estd conformada por 112,120 imigenes de RX
e incluye 14 etiquetas de enfermedades de pecho.

CheXpert [70] es una base de datos publica de imédgenes
de RX de térax que contiene 224,316 imdagenes de 65,240
pacientes. La base de datos considera la clasificacion de
imagenes identificando la presencia o ausencia de 14 tipos
de patologia.

La base de datos CX-CHR [16] es una coleccion privada
de una instituciéon médica de salud conformada por 35,500
pacientes. Cada expediente contiene una o mas imagenes de
RX de térax y los reportes médicos correspondientes estin
redactados en lenguaje mandarin.

Las bases de datos de ImageCLEF Caption 2017 [71] e
ImageCLEF Caption 2018 [72], son grandes colecciones de
imdgenes biomédicas que incluyen imagenes de radiologia de
térax y de diferentes partes del cuerpo. Las imdgenes fueron
extraidas del PubMed Central (PMC) y tienen asociada una
oracién, asi como un conjunto de etiquetas UMLS (Unified
Medical Language System). La base de ImageCLEF Caption
2017 contiene 184,614 imdgenes mientras que ImageCLEF
Caption 2018 cuenta con 232,305 imdgenes. ImageCLEF Cap-
tion 2017 se ha utilizado en [15] para la tarea de generacion de
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reportes médicos, mientras que ImageCLEF Caption 2018 solo
ha reportado su uso para tareas de generacién de subtitulos
organizadas por ImageCLEFcaption.

MIMIC-CXR [73], [74] es una coleccién de datos reciente
que cuenta con 371,920 imigenes de RX de térax y 227,943
reportes asociados del Beth Israel Deaconess Medical Center.
Aunque es una de las mds grandes, su uso es limitado por
ser relativamente reciente. Se ha utilizado en tareas orientadas
a clasificacion de imagenes médicas [25], [75], [76] y en la
tarea de generacion de reportes médicos [28].

La base de datos de Eye-Gaze Dataset es un subconjunto de
la base de datos de MIMIC-CXR. La diferencia con MIMIC-
CXR es que a un subconjunto de 1,083 imdgenes de RX
le agregaron los registros de movimientos oculares de un
especialista durante el proceso del andlisis [77]. Ademds,
incluye un audio con la narrativa del diagndstico. Aunque
su uso no ha sido reportado para la generacién de reportes
médicos, se considera puede contribuir significativamente en
esta drea.

Las PACs son bases de datos privadas y utilizadas en centros
médicos. Dentro de este conjunto se encuentra el sistema PACs
del Hospital de Shaanxi, China, que contiene 16,569 imagenes
RX de térax y 16,569 reportes médicos [26]. El PACs-2 de
The National Library Medicine, National Institutes of Health,
contiene 8,121 imdgenes de RX y 3,996 reportes [68]. El
conjunto de PACs-3 del Hospital de Shanghai del 2015 [47],
estd constituido por 19,985 imdgenes de RX de térax, que
incluyen los 19,985 reportes asociados.

Otra base de datos es PadChest [78], la cual contiene
160,868 imagenes de RX de térax con 6 vistas diferentes y
109,931 reportes médicos. Ademads incluye 174 descripciones
o findings, 19 diagndsticos y 104 anotaciones de la ubicacion.
Debido a que es una base de datos relativamente nueva, su
uso es limitado.

PEIR Digital Library [6] contiene 4,732 imigenes de RX
clasificadas en 20 categorias. Fue creada por The University
of Alabama y se caracteriza por incluir descripciones a nivel
de oracién de 20 partes diferentes del cuerpo.

La Tabla I muestra las bases de datos publicas y privadas
que incluyen imdgenes de RX utilizadas para tareas de gene-
racion de reportes médicos a partir de imédgenes.

IV. PRE-PROCESAMIENTO Y USO DE MODELOS
PRE-ENTRENADOS

Para la generacién de reportes médicos a partir de imagenes
médicas, el pre-procesamiento, limpieza de los datos y uso de
modelos pre-entrenados, son las consideraciones mas comunes
que han dado buenos resultados en este tipo de tareas [5], [11].

Las técnicas de aumento de datos permiten reducir proble-
mas relacionados con el sobre-entrenamiento o el desbalance
de las clases [11]. Esto se debe a que al crear variaciones de
los datos de entrada se robustece el aprendizaje del modelo
[82]. Dentro de las técnicas mas utilizadas se encuentran: es-
calamiento, rotacion, recorte y las variaciones en la intensidad
de color [14], [26], [45], [79].

Para cumplir con criterios de calidad en la informacién que
entra al modelo, varios autores reportan eliminar determinadas
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TABLA 1
BASES DE DATOS DE IMAGENES MEDICAS DE RADIOGRAFIA CON TEXTO MEDICO ASOCIADO.

Bases de datos Imagenes  Descripcion Utilizado por
IU X-Ray [68] 7,470 3,955 reportes [6], [14], [16], [17], [31], [54]
(191, [22], [27], [28], [43], [44], [49], [50], [55]
[20], [29], [45], [46], [48], [51]
ChestX-ray14 [69] 112,120 14 etiquetas [17], [201, [79]
CheXpert [70] 224,316 14 tipos de patologia [50]
CX-CHR 35,500 35,500 reportes [16], [20], [44]
ImageCLEF-Caption-2017 [71] 184,614 184,614 reportes [15]
ImageCLEF-Caption-2018 [72] 232,305 232,305 reportes -
MIMIC-CXR [73] 371,920 227,943 reportes [25], [28]
Eye-Gaze Dataset [77] 1,083 Reportes transcritos -
Audio de reporte
Datos de monitoreo de ojo
PACs from Hospital of Shaanxi, China(PACs-1) 16,569 16,569 reportes [26]
PACs of the National Library Medicine, 8,121 3,996 reportes [80]
National Institutes of Health (PACs-2) [81]
PACs from Hospital of Shanghai(PACs-3) [47] 19,985 19,985 reportes [47]
PadChest [78] 160,868 109,931 reportes -
PEIR Digital Library [6] 4,732 20 multi-etiquetas [6]

secciones del conjunto de datos. Por ejemplo, Biswal et al. [43]
eliminaron las imdgenes duplicadas de MIMIC-CXR; Yuan et
al. [50] eliminaron las imdgenes con menos de 2 vistas de IU
X-Ray; Gu et al. [47] removieron las radiografias laterales de
PACs-3; Gasimova et al. [27] eliminaron los reportes vacios
de TU X-Ray; Xue et al. [49] y Singh et al. [55] removieron
los reportes que no cuentan con las secciones de impressions
y findings de IU X-Ray. Ademds, Xue et al. [49] eliminaron
los reportes que no disponian de dos imdgenes completas de
IU X-Ray. Por su parte, Li et al. [48] removieron las imagenes
y los reportes no relevantes a 8 enfermedades de pecho de TU
X-Ray.

Por otro lado, varios autores han optado por utilizar un
modelo de CNN pre-entreando con la base de datos ImageNet
o alguna base de datos de imdgenes médicas con el fin de
inicializar los pesos del modelo de manera mds certera [15]-
(171, [19], [22]-[24], [27], [30], [31], [44]-{46], [48], [49],
[55], [79], [83].

En el drea de radiologia, el PLN se ha utilizado para extraer
informacién de reportes médicos, librerfas digitales o incluso
de redes sociales. Lo anterior con la finalidad de proveer
datos estructurados que puedan utilizarse por los modelos de
DL [84]. Para el pre-procesamiento en el modelo de texto,
uno de los procedimientos mds comunes es remover todos
los caracteres no alfabéticos y convertirlos a mindscula [6],
[27], [29]-[31], [48]. Ademads del procedimiento anterior, otra
estrategia consiste en filtrar todas las palabras incluidas en
los reportes que no cumplan con determinado ndmero de
ocurrencias (frecuencia) [29], [47] [17], [31], [46], [50] [43].
Estas palabras se definen como UNK y finalmente se establece
un estado de START y END para definir el inicio y fin de cada
oracién o parrafo [17], [29], [46], [48]-[50].

Algunas propuestas incluyen un pre-procesamiento mas
especifico, por ejemplo, Harzig et al. [22] clasificaron ma-
nualmente como normal o anormal cada sentencia del reporte
médico asociado de IU X-Ray. Ademds, para lograr una mejor
representacion del texto, utilizaron el algoritmo de Word2vec
previamente pre-entrenado en Pubmed y Wikipedia [85].

Por otra parte, Li et al. [16] identificaron las sentencias
con mayor niimero de ocurrencias en los reportes médicos de
IU-XRay. Mediante este procedimiento, se establecieron 97
sentencias con ocurrencia mayor a 500. A su vez, Li et al.
[44] definieron sentencias con descripciones anormales que
cumplieran con determinado nimero de ocurrencias. Posterior-
mente, agruparon manualmente las sentencias con el mismo
significado y seleccionaron las mds frecuentes de cada grupo
para establecerlas como 87 plantillas de IU X-Ray y 362
plantillas de CX-CHR.

En algunas propuestas como [19] las secciones de in-
dications, impressions y findings fueron concatenadas para
establecerlas como etiquetas (groundtruth) de IU X-Ray. En
otros casos solo se consideraron las secciones de impressions
y findings como en [22], [31], [46], [48], [50], [55] de TU
X-Ray.

Wang et al. [17] utilizaron el algoritmo de Word2Vec pre-
entrenado en articulos de PubMed para obtener una mejor
representacion del texto. Por otra parte, Singh et al. [55]
utilizaron el algoritmo de GloVe pre-entrenado con texto
genérico de Common Crawl. También utilizaron un LSTM
entrenado con RadGlove, el cual tiene 4.5 millones de re-
portes de radiologia de Stanford University. Dong et al. [26]
dividieron la seccién de diagnosis en pequefas cldusulas de
PACs-2 y posteriormente agruparon las que son similares.
Ademds, aplicaron el algoritmo de K-medoids con el objetivo
de identificar los 10 agrupamientos mds grandes y asignar una
etiqueta a cada uno de ellos. Por su parte, Gasimova et al.
[27] ajustaron los reportes recortando o rellenando cada uno
de ellos para establecerlo a 32 palabras.

La Tabla II muestra todas estas diferentes estrategias de
pre-procesamiento que se han implementado, asi como el uso
de modelos pre-entrenados, indicando los articulos que los
emplearon.

V. METRICAS DE EVALUACION

Las métricas que cominmente se utilizan para evaluar el
desempefio de los modelos orientados a la generacién de
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TABLA II
PRE-PROCESAMIENTO Y USO DE MODELOS
PRE-ENTRENADOS

Pre-procesamiento en la imagen

Descripcién Particularidad Usado en
Aumento Escalamiento [19], [24], [26], [29]
de datos [30], [45], [49], [79]
Rotacion [45], [46]
Recorte [14], [45]
Intensidad [30]
Eliminacién Vista Lateral [47]
de datos Duplicidad 28], [43]
<2 vistas [50]
Datos no comunes [48]

Modelos de CNN pre-entrenados
Pre-entrenamiento [171, [19], [24], [31]
[27], [30], [49], [83]
[15], [48], [55], [79]
[16], [44]-[46]

Imagenet

ChestX-ray8

[48]
CheXpert [48]
CX-CHR [22]
Fine-tuning CX-CHR [16], [44]
PubMed Central [15]
Biomedical Image
corpus
PACs [23] [24]
Pre-procesamiento en texto
Palabra Convertir a mintsculas [6], [27], [29]-[31]
[48]
Eliminar caracteres [29]-[31], [48]
[6], [27]
Considera aquellas > 2 [29], [47]
Considera aquellas > 3 [171], [31], [46], [50]
Considera aquellas > 5 [43]
Sentencia Clasifica
Norma/Anormal [22]
Ocurrencia > 500 [16], [44]
Seccién Concatena findings-
Impressions-indications [19]
Concatena
findings-Impressions [22], [31], [50]
findings-Impressions [46], [48], [55]
Divide Diagnosis [26]
Reporte Elimina Incompleto [271, [28], [49], [55]
Modelos de WE pre-entrenados
Embbedings ‘Word2Vec [171, [22]
GloVe [55]
RadGlove [55]

reportes médicos a partir de imdgenes son:

BLEU Bilingual Evaluation Understudy [86]. Esta métrica
contabiliza el nimero de n-gramas de palabras de la sentencia
generada por el modelo que coinciden con los de la sentencia
objetivo. El nimero de palabras a considerar dentro del n-
grama puede ser de 1 (BLEU1) hasta 4 (BLEU4), y sus valores
corresponden al intervalo 0 a 1.

ROUGE-L Recall-Oriented Understudy for Gisting Eva-
luation [87]. La métrica ROUGE-L permite calcular la media
armonica (F-measure) entre la Precisiéon y recuerdo a nivel
de las sub-secuencias comunes mds largas (Longest Common
Subsequence o LCS) entre la sentencia generada y la sentencia
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objetivo. Sus resultados abarcan de un valor minimo de 0 a
un valor maximo de 1.

METEOR (M) [88]. Esta métrica evalda la precision de la
sentencia generada por el modelo con respecto a la sentencia
objetivo considerando un orden explicito de los n-gramas.
Ademas, toma en cuenta el uso de sindénimos entre los n-
gramas. Sus resultados van de un valor minimo de 0 a un
valor maximo de 1.

CIDEr Consensus-based Image Description Evaluation
[89]. CIDEr determina la similitud entre sentencias basado en
el célculo del coseno entre el vector de pesos de los n-gramas
de la sentencia generada y el vector de pesos de los n-gramas
de la sentencia objetivo. Estos pesos se calculan de acuerdo al
valor de Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-
IDF) que pondera los n-gramas mds importantes segliin su
frecuencia de aparicion en el conjunto de sentencias objetivo.
Ademads, esta métrica agrupa las palabras que tienen una
misma raiz o stemming al realizar la ponderacién de los n-
gramas. Sus valores corresponden al intervalo 0 a 10.

Estas métricas se utilizan para calcular el desempefio del
modelo propuesto observando la similitud o la diferencia entre
los parrafos generados y las descripciones escritas por los
radidlogos. Un buen desempefio se refleja en puntuaciones
altas en BLEU, ROUGE, METEOR y CIDEr. Algunos autores
como [14], [23], [27], [28], [43], [54], [80], ademas de
utilizar las métricas para evaluar el reporte generado, incluyen
métricas para evaluar la correcta clasificacion de la imagen
como:

Accuracy. Esta métrica se utiliza para evaluar la relacién
de las predicciones correctas e incorrectas en la clasificacion
de la imagen [90]. Sus valores corresponden al intervalo 0 a
1.

Area under the ROC curve (AUC). El ROC (Receiver
Operating characteristic curve) es una representacion grafica
que proyecta la proporcién de las predicciones correctas o
verdaderos positivos (reflejadas en el eje y) con respecto a la
proporcion de falsos positivos (eje x). La AUC mide el drea
bajo la curva de la grafica ROC y sus valores corresponden al
intervalo 0 a 1 [90].

VI. ARQUITECTURAS ORIENTADAS A LA GENERACION
DE REPORTES MEDICOS

La tarea de generacién automdtica de reportes médicos
mediante estrategias de DL, tiene como objetivo formar
oraciones y/o parrafos bien estructurados, partiendo de una
representacion visual y un texto fluido [91]. Para cumplir
con esta tarea, se utilizan modelos que asocian las regiones
visualmente mds relevantes de la imagen con un texto con
la finalidad de generar las descripciones del reporte médico.
Dentro de las propuestas de DL orientadas a esta tarea se
encuentran los siguientes enfoques: (a) modelos que solamente
clasifican las imagenes en categorias pre-definidas utilizando
una CNN, (b) modelos basados en arquitecturas de CNN y
RNN simples, (c) modelos jerarquicos, (d) modelos hibridos,
y (g) modelos mixtos, todos estos Ultimos para la generacién
del reporte médico completo. Estas diferentes estrategias se
detallan en esta seccidn.
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A.  Modelos Enfocados a la Clasificacion de Imdgenes

Estos modelos se caracterizan por no generar un reporte
médico, sin embargo, utilizan estrategias de PLN para extraer
informacién relevante de los reportes y realizar la clasificacion
de las imdgenes utilizando una CNN. La Fig. 2a muestra un
diagrama general de esta estrategia. Por ejemplo, Rajpurkar et
al. [79] propusieron la red ChextNet que permite la deteccién
de neumonia mediante imdgenes de RX. La arquitectura
consta de una red DenseNet que incluye 121 capas densas
de convolucién. El modelo fue entrenado con los datos de
ChestX-ray 14 [69] considerando solamente las imdgenes que
presentaban caracteristicas de neumonia para establecer una
nueva clasificacién como positiva, mientras que al resto se
defini6 como negativa. Para interpretar las predicciones del
modelo utilizaron mapas de calor, lo que permitié localizar
las areas afectadas en la imagen.

Por otra parte, Dong et al. [26] utilizaron los modelos
VGG y ResNet con el objetivo de clasificar imdgenes de RX
automdticamente. Para esta tarea se establecieron 10 etiquetas
pre-definidas de normal, crecimiento de pulmoén, aortoscle-
rosis, crecimiento de corazén y otras mds. Las etiquetas
fueron extraidas de reportes médicos pertenecientes al PACs-2,
mediante estrategias de PLN para formar agrupaciones. Pos-
teriormente, se identificaron las agrupaciones mds relevantes
para establecer las etiquetas y asociarlas a una enfermedad.

A su vez, Rubin et al. [25] implementaron una arquitectura
basada en DenseNet-121. Este modelo utilizé una estrategia
para etiquetar las imdgenes considerando las secciones de
impressions y findings del reporte médico por medio de la
herramienta NeoBio [69], [92].

B. Modelos Basados en Arquitecturas Simples de CNN y
RNN

Este tipo de estrategias divide el problema en dos partes.
La primera parte se basa en un modelo CNN encargado de
extraer las caracteristicas de la imagen. Luego, se tiene una red
RNN (LSTM, Bi-LSTM o GRU) que genera los enunciados
o sentencias palabra por palabra, Fig. 2b. Un ejemplo de este
tipo de modelos lo presenta Hasan et al. [15] en donde una red
VGG-19, junto con un LSTM con un mecanismo de atencidn,
recibe secuencialmente las caracteristicas de la imagen y la
descripcion asociada a ella.

Los modelos propuestos por Shin et al. [14] se basan en una
red GoogleNet en conjunto con una red LSTM [93] o GRU
[94]. Aunque el enfoque con el modelo LSTM se caracterizé
por un entrenamiento mds simple, el modelo de GRU obtuvo
un mejor desempefio en la generacion de etiquetas. En ambas
propuestas se integré un vector de contexto que procesa las
caracteristicas de la imagen y su descripcién, formando la
entrada a la LSTM junto con el reporte asociado. Este modelo
permite detectar y describir la ubicacién de la enfermedad,
severidad y los 6rganos afectados.

El modelo denominado MDNET propuesto por Zhang et al.
[18] establece un mapeo multimodal directo entre las imagenes
médicas y los reportes médicos. MDNet incluye un modelo
basado en ResNet con variaciones en las conexiones residuales
que permiten mejorar las caracteristicas multi-escala. Para

el modelo de lenguaje se adopté6 un LSTM que integra un
mecanismo de atencién. Lo anterior, contribuye a la alineacion
de las caracteristicas visuales con las palabras de las oraciones
obteniendo mapas de atencién mds nitidos.

Utilizando una arquitectura de ResNet y un LSTM, Wang
et al. [17] propusieron un modelo denominado TieNet. Su
enfoque se caracteriza por integrar una atencién multinivel
para la clasificacién y generacion del reporte. La arquitectura
abarca todo el proceso de principio a fin para incorporar
representaciones del texto y la imagen. Aunado a ello, se
generan mapas de calor para cada palabra lo que facilita la
evaluacién de sus predicciones.

Gasimova et al. [27] propusieron dos modelos, uno basado
en la red ResNet y otro en la red VGG, para realizar una
clasificacién de la imagen en multiples etiquetas generadas con
la herramienta de Manual Medical Subject Heading. Para la
generacion de un texto estructurado implementaron un modelo
LSTM.

Gu et al. [47] utilizaron el modelo ResNet para extraer las
caracteristicas mds relevantes de la imagen y clasificarla en
mudltiples etiquetas. Posteriormente, los mapas de caracteris-
ticas son utilizados para relacionar la informacién espacial
y semdntica. Para la generacion de texto se adopta una red
LSTM, la cual recibe como entrada la prediccién del vector
con la informacién espacial y semdntica de la imagen.

Una arquitectura basada en la red Inception-V3 y LSTM fue
propuesta por Singh et al. en [55]. En su estrategia se opté por
pre-entrenar el modelo de lenguaje con RadGlove embedding
[95] para lograr un dominio del contexto de radiologia.

C. Modelos Jerdrquicos

Los modelos jerdrquicos se distinguen por la forma organi-
zada de generar el texto. En la etapa inicial, se obtiene la
informacién de la imagen por medio de una CNN. Poste-
riormente, una RNN recibe la informacién de la imagen para
establecer la representacion de la sentencia o tema que debe ser
generado. A continuacién, otra RNN recibe la representacion
de la sentencia para generar el texto palabra por palabra. Esta
estructura permite dar pauta a la secuencia del texto que debe
ser generado, ver Fig. 2c. Considerando este enfoque, Jing
et al. [6] propusieron un modelo que permite desempefiar
las tareas de prediccion de etiquetas y la generacién de las
sentencias o parrafos de acuerdo a una etiqueta principal. La
primera parte del modelo realiza la prediccion de las etiquetas
a través de una red VGG. Ademads, las caracteristicas visuales
aprendidas alimentan a una red multi-clasificador (MLC), que
genera etiquetas a las caracteristicas semdnticas de la imagen.

Otro enfoque es el propuesto por Xue et al. [49], el cual
consiste en una arquitectura que permite generar un reporte
de radiologia automdticamente de principio a fin. El modelo
procesa simultdneamente la vista frontal y lateral de la imagen
mediante un modelo ResNet. El modelo generador de texto,
basado en un Bi-LSTM, predice la primera palabra de la
sentencia y la sentencia se produce palabra por palabra. Una
vez que la sentencia es completada, el modelo toma como
entrada la sentencia generada y las caracteristicas globales de
la imagen durante varias iteraciones hasta generar un pdarrafo
de los hallazgos encontrados.
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Fig 2. Diagramas representativos de las diferentes estrategias que se
siguen para la generacién de reportes médicos.

Por su parte, Harzig et al. [22] proponen un modelo que
clasifica la imagen como normal o anormal y posteriormente
genera su descripcion. La estrategia de aprendizaje multi-
tarea facilita un entrenamiento de principio a fin, donde las
representaciones de la imagen y la generaciéon de texto se
llevan paralelamente. Su arquitectura estd compuesta por un
modelo ResNet, un mecanismo de atencidén, un modelo LSTM
para generar el tema y dos LSTM para generar la sentencia
asociada al tema. Esta sentencia es generada palabra por
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palabra.

Considerando una estrategia similar a [22], Xie, et al.
[54] propusieron el modelo Attention-based Abnormal-Aware
Fusion Network (A3FN). La estrategia incluye una CNN y un
modelo jerarquico de LSTMs con un mecanismo de atencion.
La diferencia principal con [22], es que utilizan un médulo de
compuerta que permite clasificar a la imagen como normal o
anormal y posteriormente generar el reporte médico.

Mediante una estrategia jerdrquica recurrente con un meca-
nismo de atencidn, Yin et al. [31] propusieron una arquitectura
compuesta por una DenseNet y LSTMs. A diferencia de los
otros modelos, esta propuesta cuenta con un mecanismo de
coincidencia que permite mapear los vectores de tema y las
sentencias en un mismo espacio semdantico.

La estrategia propuesta por Yuan et al. [50] es similar a
[31], pero ellos utilizan una red pre-entrenada ResNet con
imagenes de RX que permite reconocer hasta 14 enfermedades
diferentes. Ademds, para robustecer la descripcién semantica
extrajeron conceptos médicos basados en reportes de radiolo-
gia y los conceptos médicos mds frecuentes de las imdgenes
de RX. Esta estrategia permitié generar multiples sentencias
estructuradas con una descripcién acorde a las caracteristicas
de la imagen.

Liu, et al. [28] propusieron un modelo basado en DenseNet
y LSTM jerdrquico con atencién que permite generar una se-
cuencia de vectores. A diferencia de otros modelos jerarquicos
con atencion, utilizan Reinforcement learning (RL) [96] para
mejorar sus resultados. Ademds, el incluir un mecanismo de
atencion en la LSTM, permite identificar las caracteristicas
relevantes mediante mapas de calor en la imagen.

La arquitectura propuesta por Xue [30] consiste en un
modelo de tipo codificador - decodificador. La parte del codi-
ficador es una red ResNet-152 pre-entrenada que recibe como
entrada dos imdgenes de RX y genera una primera sentencia,
la cual se conecta al decodificador (Bi-LSTM) para obtener
una representacion semdntica. Luego, ambas representaciones
se combinan y se representan en un solo vector. El vector
obtenido serd la entrada a la RNN multimodal que genera la
préxima sentencia. Este proceso se repite hasta generar todo
el texto del reporte.

Un mecanismo multi-atencién que potencia el mapeo de
las oraciones a la representacion de las caracteristicas de la
imagen en las tareas de generacién de parrafos es el propuesto
por Huang et al. [19]. Este modelo utiliza una red ResNet y una
estructura jerarquica LSTM de tres sub-moddulos. El primer
moédulo se encarga de generar oraciones. El segundo médulo
fusiona la informacién de los antecedentes del paciente. El
dltimo médulo es utilizado para la generacién de palabras de
acuerdo a cada vector de tema.

El enfoque propuesto por Jing [20], denominado Co-
operative Multi-Agent System, basa su arquitectura en una red
ResNet pre-entrenada, un médulo de findings y otro médulo de
impressions. La red ResNet analiza y extrae las caracteristicas
de la imagen; posteriormente, el médulo de findings examina
diferentes dreas de la imagen y genera una descripcién de lo
encontrado. Cuando el mddulo de findings termina, el médulo
de impressions genera las conclusiones de acuerdo a los
hallazgos encontrados. Para generar el texto adecuadamente,
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los autores utilizan 3 agentes jerdrquicos compuestos por
LSTMs denominados: Planner (PL), Normality Writer (NW)
y Abnormality Writer(AW). El primer agente PL, identifica si
el drea contiene alguna anormalidad y envia la informacién
al agente correspondiente. Los agentes NW y AW reciben la
informacién y realizan la descripcién asociada a la imagen.

El modelo propuesto por Tian et al. [29] utiliza una
arquitectura jerarquica de BiLSTMs, Auto-econders (AE) y
un mecanismo de atencidon que permite la generacién de
sentencias estructuradas. El mecanismo de atencidén relaciona
las caracteristicas visuales y los embeddings, adquiriendo
predicciones precisas de las secciones de findings e impres-
sions. La extraccion de las caracteristicas visuales se obtiene
mediante una CNN que contiene 10 capas de convolucion
apiladas de manera secuencial. Ademas, la CNN comparte las
caracteristicas relevantes de la imagen con el mecanismo de
atencién que asocia al texto con la imagen. Para la generacion
del reporte médico, primero se forma una representacién del
tema a través de un BiLSTM y posteriormente se decodifica
por un AE que produce la sentencia del tema, palabra por
palabra.

D. Modelos Hibridos

Los modelos hibridos se caracterizan por generar el texto
utilizando auxiliares de plantillas o prefijos para autocomple-
tar el texto generado, Fig 2d. Li, et al. [16], por ejemplo,
propusieron un modelo capaz de generar un reporte médico
automdticamente mediante una plantilla pre-definida y el texto
con las descripciones de la imagen. La estrategia incluye un
modelo DenseNet y una RNN con un mecanismo de atencién
que permite mejorar la generacién de texto.

El enfoque denominado Knowledge-driven Encode, Retrie-
ve, Paraphrase (KERP), propuesto por Li, et al. [44], se
caracteriza por generar el texto basdndose en una plantilla
pre-definida. La arquitectura es una red DenseNet y un Graph
Transformer (GTR) el cual genera una representacion grafica
de la informacién visual en términos de conceptos médicos y
sus relaciones. Mediante un médulo de recuperacién se deco-
difica la representacién gréfica, la cual se genera como una
plantilla de secuencia de palabras, las cuales posteriormente
serdn predicciones para la generacién del reporte.

CLinicAl Report Auto-completion (CLARA) es un método
propuesto por Biswal, et al. [43], el cual genera el reporte mé-
dico sentencia por sentencia utilizando términos clinicos o sen-
tencias parciales definidas en el drea médica. Su arquitectura se
conforma por 4 médulos. El primer médulo recibe una entrada
de una imagen de RX por medio de una arquitectura DenseNet
pre-entrenada con ChestX-ray8 y obtiene la representacion de
sus caracteristicas. Paralelamente el segundo médulo crea un
repositorio que recibe como entrada los reportes médicos y
selecciona diversas sentencias, su representacion y frecuencia.
El tercer médulo permite controlar si el informe es generado
automdticamente o de manera interactiva, donde el especialista
puede manipular la informacién del reporte utilizando palabras
clave definidas o editando el texto.

Finalmente, el cuarto mdédulo extrae las sentencias mas rele-
vantes de los prototipos del repositorio, y envia la informacion

al modelo secuencial que permite modificar la sentencia de
acuerdo a la representacion de la entrada, las palabras clave
y el texto predefinido. Para la generacién de texto se utiliz
un modelo secuencial constituido por dos capas BiLSTM y 3
capas apiladas de LSTM.

E. Modelos Mixtos

En esta clasificacion se distinguen arquitecturas muy parti-
culares y diferentes a las anteriores orientadas a la generacion
de reportes médicos mediante imdgenes de RX. Debido a la
gran diversidad de las arquitecturas incluidas en esta clasi-
ficacion, en la Fig. 2e solo se muestra el modelo propues-
to por Spinks [80], en donde se propone una metodologia
compuesta por dos fases, la fase de entrenamiento y la fase
de inferencia. En la fase de entrenamiento, el modelo de
Adversarially Regularized Autoencoders (ARAE) [97] aprende
los WE conformados por la concatenacion del diagndstico
y etiqueta correspondientes a la imagen de RX asociada.
Una vez que se obtienen estas representaciones, se entrena el
modelo StackGAN [98] basado en una Generative Adversarial
Networks (GAN) [99]. El propésito de esta GAN es recibir
los WE obtenidos en el paso anterior y la imagen de RX
correspondiente al diagndstico, para aprender a generar una
imagen RX con las distribuciones correctas de acuerdo a la
entrada de texto. Finalmente, se entrena el modelo de CNN
para aprender a realizar el proceso inverso de imagen a texto.
En la fase de inferencia se trabaja con imdgenes de RX reales
y se obtiene su diagndstico; ademds, de acuerdo al diagndstico
producido, se tiene la opcidn de recrear la imagen de RX para
validar el resultado del modelo.

Por otra parte, Xiong [45] propusieron un enfoque utilizando
la red DenseNet previamente entrenada, que asocia un boun-
ding box con una clase predefinida utilizando el algoritmo de
Grad-CAM [100]. Luego, un modelo basado en Transformers
[101], constituido por 3 sub-capas apiladas de mdédulos con
atencion propia y un mdédulo feed forward, genera el reporte
médico.

Li [48] propone una arquitectura que clasifica y localiza
diferentes enfermedades en una imagen de RX de térax;
posteriormente, genera las sentencias correspondientes a la cla-
sificacién determinada. Para la tarea de clasificacion se utilizé
el modelo DenseNet pre-entrenado con ChestX-ray8. Para la
tarea de deteccion se utilizé6 un modelo ResNet pre-entrenado
con Imagenet y se aplic la estrategia de Grand-GAMs [100].
La generacion del reporte se realiza con diferentes LSTMs,
donde para cada clase de enfermedad se especifica un par de
LSTMs con la finalidad de obtener una mayor congruencia en
el texto generado.

A su vez Gajbhiye [51] introduce un enfoque denomina-
do Multilevel Multi-Attention based encoder-decoder, €l cual
combina la atencién visual y la atencién textual para la
generacién de reportes médicos. El modelo se conforma por
una red VGG y un LSTM. Primero se codifica el contexto
visual y textual, posteriormente son fusionados para alimentar
un LSTM que cuenta con un mecanismo de atencién. Para-
lelamente, el WE con la informacién del reporte alimenta un
BiLSTM con atencién. Después la salida del Bi-LSTM vy la
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salida del LSTM son concatenadas para realizar una prediccion
y generar el reporte médico palabra por palabra.

Zhang, et al. [46] propusieron una arquitectura basada en
una Red Convolucional Grafica (GCN). Mediante una Dense-
Net pre-entrenada con CheXpert se extraen las caracteristicas
de las imédgenes. Posteriormente, las caracteristicas alimentan
a la GCN mediante un mecanismo de atencién. Del GCN se
especifican dos rutas, una para la clasificacién de las caracte-
risticas encontradas en la imagen y otra para la generacion del
reporte. Para la generacion de reporte se utilizaron dos niveles
de LSTM, uno para la generacién del tema y otro para la
generacion de palabras. Los autores propusieron una nueva
métrica denominada Medical Image Report Quality Index
(MIRQI), que permite medir la exactitud de las enfermedades
positiva o negativamente asi como los atributos mencionados
en el reporte médico.

La arquitectura propuesta por Alfarghaly et al. [102] esta
conformada por una red de tipo codificador - decodificador,
donde la parte del codificador es la red ChexNet [79] y
el decodificador es el modelo pre-entrenado de DistilBERT,
propuesto por [103].

La Tabla III muestra los trabajos antes descritos indicando la
base de datos que emplearon, las arquitecturas de los modelos
implementados, la tarea principal que se realiza, los resultados
que reportan resaltando los modelos que obtuvieron el mejor
puntaje, y a manera de resumen, las principales observaciones
que se identificaron en su andlisis.

VII. DISCUSIONES

Analizando los resultados de la Tabla III, una de las
limitaciones que se identific6 relacionada con el desempefio
de los modelos, es la escasa cantidad de datos con los
que se entrenan. Si consideramos tareas mas sencillas como
clasificacién de imdgenes naturales, se tiene la base de datos
ImageNet, la cual cuenta con millones de imagenes que deben
ser clasificadas de manera automatica [39]. La base de datos
mas utilizada para generar reportes médicos cuenta solamente
con 3,955 reportes, lo cual puede considerarse como una
cantidad baja, atin y cuando se implementen estrategias de
aumento de datos. Aunado a esto, existe una variabilidad entre
los textos de los reportes para una misma enfermedad, lo que
ocasiona una amplia dispersién entre los datos.

Otra limitacién a considerar es la carencia de métricas
orientadas a medir la calidad del reporte generado que sean va-
lidadas por expertos médicos. Es decir, queda una interrogante
de si es mejor aquel modelo que logra buenos resultados con
las métricas de BLEU, que aquel que alcanza buen desempeiio
con METEOR ya que este ultimo considera sinénimos. No es
claro si para un experto médico todas estas métricas deben
ser ponderadas con igual peso o hay alguna que de manera
particular refleje mejor la calidad del reporte generado.

De acuerdo a las Tablas I y III, el 73 % de los modelos
analizados en este trabajo utilizan la base de datos IU X-
Ray. Considerando estos modelos, se infiere que los mode-
los jerarquicos son los que obtienen un desempefio superior
comparado con el promedio de los valores reportados por los
otros modelos. El 50 % los modelos jerarquicos obtienen un
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desempefio superior a la media con BLEUI, un 63 % con
BLEU2, un 75% con BLEU3, un 71 % con BLEU4, 75 %
con METEOR, un 80 % con ROUGE y un 50 % con CIDEr.
El modelo con el mejor desempefio es el propuesto por Tian et
al. [29]. La estrategia de utilizar una arquitectura jerarquica de
BiLSTMs y AEs, en conjunto con un mecanismo de atencion
para relacionar las caracteristicas visuales y los embeddings,
logré muy buenos resultados. La arquitectura de CNN que
utilizaron incluye varias capas de convolucion apiladas y aplica
estrategias de escalamiento para el aumento de datos. En
relacién al pre-procesamiento en texto, los caracteres fueron
convertidos a mintscula y se eliminaron los caracteres no
alfabéticos aplicando un filtrado de palabras basado en su
ocurrencia. Al parecer, los modelos que procesan y analizan
el texto asociado a la imagen tienen una mayor complejidad
en comparacién con los que extraen caracteristicas visuales.

Por otro lado, los modelos de Yuan et al. [S0] y Jing et al. [6]
mantienen buen desempefio en todos los resultados de BLEU.
Ambos modelos emplean una estructura jerdrquica en conjunto
con un mecanismo de atencién. Ademds, el mecanismo de co-
atencién que implementa [6], permite asociar las caracteristi-
cas visuales extraidas de la red VGG con la representacion
del contexto. A esto se atribuye la generacion de sentencias
y/o pérrafos bien estructurados. Para el pre-procesamiento de
texto, las palabras se convirtieron a mindsculas y los caracteres
no alfanuméricos se eliminaron. De igual manera, la estructura
jerdrquica de LSTMs con atencién de Yuan et al. [50], en
conjunto con la red pre-entrenada ResNet, permitié generar
secuencias bien estructuradas con los datos de IU X-Ray.

En cuanto a los resultados con METEOR (M) y ROUGE,
se observd una relacién directa con BLEU. Con la métrica
de CIDEr no se observéd una tendencia clara ya que algunos
autores reportan resultados muy altos en CIDEr pero bajas en
BLEU [28], mientras que otros trabajos con buenos resultados
en BLEU reportan bajos desempefios con CIDEr [6]. CIDEr
agrupa palabras que tengan la misma raiz o stemming en
una sola, posteriormente calculan su peso de acuerdo a su
frecuencia y relevancia por medio del valor TF-IDF. Tal vez
se tendria que revisar a detalle la manera en cémo se forman
esas agrupaciones de palabras, lo cual pudiera explicar las
variaciones en los resultados.

Es complejo identificar las causas de porqué los modelos
propuestos no han logrado obtener mejores puntajes en las
métricas de evaluacion. La diversidad de arquitecturas y estra-
tegias utilizadas en cada una de las propuestas puede arrojar
factores muy particulares. Sin embargo, se ha identificado que
el uso de WE no contextualizados como Word2vec, GloVe
o fastText para alimentar al modelo de lenguaje contribuye
a generar representaciones mas pobres de las palabras sin
identificar homénimos. Finalmente, no contar con etiquetas
establecidas y estandarizadas para validar el significado del
texto contribuye a aumentar la brecha para alcanzar puntua-
ciones Optimas en las métricas de evaluacion.

VIII. CONCLUSIONES

Aun y cuando los modelos de DL para la generacién de
reportes médicos es un drea que se ha trabajado desde hace
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Referencia Bases de datos Arquitectura Tarea Accuracy AUC BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU4 M ROUGE CIDEr  Observaciones
Rajpurkar et. al [79] ChestX-ray14 CheXNet Clasifica imagen 0.435 - - - - - - - - Produce mapas de calor
No genera reporte
Dong et. al. [26] PACs K-medoids Extrae etiqueta BD privada
VGG-16 Imagen normal o anormal 0.820 - - - - - - - - No genera reporte
ResNet Clas. de enfermedades 0.829 - - - - - - - No genera reporte
Rubin et. al [25] MIMIC-CXR NeoBio Genera etiqueta No genera reporte
DenseNet-121 Relaciona Imdgenes/texto - 0.721/0.668 - - - = = - - Vista frontal / lateral
Clasifica imagen
Hasan et. al. [15] ImageCLEF VGG-19-LSTM Extraer caracteristicas imagen  0.1208 - 0.3211 - - - - - - Usa mecanismos de atencién
CAPTION 2017 Relaciona texto/imagen
Genera una sentencia
Shin et.al. [14] 1U X-Ray GoogleNet-GRU Genera etiqueta 0.698 - 0.785 0.144 0.047 0.0 - - - Detecta enfermedad
Relaciona imdgenes/ etiqueta Genera sentencia
Describe contexto Usa seccién findings
Zhang et. al. [18] BCDIR ResNet-LSTM Extrae caracteristicas imagen - - 0.912 0.829 0.75 0.677 0.396  0.701 0.204 BD privada y pequefia
Relaciona imagen/texto Posible sobre-entrenamiento
Genera sentencia
Wang et al. [17] ChestX-ray14 ResNet-LSTM Clasifica imagen - 0.748 0.286 0.159 0.103 0.073 - 0.107 0.226 Texto no estructurado
TU-X-Ray ResNet-LSTM Relaciona texto/imagen - 0.798 - - - - - - - Usa mecanismo de atencién
Genera miltiples sentencias Texto no estructurado
Usa seccién findings
Gasimova et al. [27] IU X-Ray ResNet-LSTM Clasifica imagen 0.994 - 0.667 0471 0.268 0.159 - - - Evaliia reporte
VGG-LSTM Relaciona texto/imagen - - 0.069 0.023 0.07 0.01 - - -
Genera una sentencia
Gu et al. [47] PACs-3 ResNet-LSTM Clasifica imagen - - 0.762 0.716 0.681 0.651 0436 0.490 0.809 Texto no estructurado
Relaciona texto/imagen Evalda reporte
Genera miltiples sentencias
Singh et al. [55] 1U X-Ray InceptionV3-LSTM Extraer caracteristicas imagen - - 0.374 0.224 0.152 0.109 0.163  0.307 0.359 Texto no estructurado
Relaciona texto/imagen
Genera miiltiples sentencias Usa secci6n findings+impressions
Jing et. al. [6] 1U X-Ray VGG-LSTM- Extraer caracteristicas imagen - - 0.517 0.386 0.306 0.247 0217 0447 0.327 Modelo jerdrquico/atencién
PEIR Digital MLC Prediccion de etiquetas - - 0.300 0.218 0.165 0.113 0.149 0279 0.329 Usa seccién findings + impression
Library Genera miiltiples sentencias Texto no estructurado
Xue et al. [49] IU X-Ray ResNet-BiLSTM Extraer caracteristicas imagen - - 0.464 0.358 0.270 0.195 0.274  0.366 0.343 Modelo recurrente con atencion.
Relaciona texto/imagen
Genera miiltiples sentencias Texto no estructurado
Usa seccion findings
Harzig et al. [22] 1U X-Ray ResNet-LSTM Clasifica imagen - - 0.373 0.246 0.175 0.126 0.163 0315 0.359 Genera texto jerdrquicamente
Relaciona texto/imagen Texto no estructurado
Genera miiltiples sentencias Usa seccién findings
Xie et al. [54] 1U X-Ray CNN-LSTM Clasifica imagen 0.132 - 0.443 0.337 0.236 0.181 - 0.347 0.374 Genera texto jerdrquicamente
Relaciona texto/imagen Texto no estructurado
Genera miiltiples sentencias Usa secci6n findings-+impressions
Yin et al. [31] TU X-Ray DensNet-LSTM Clasifica imagen - - 0.445 0.292 0.201 0.154 0.175  0.344 0.342 Genera texto jerdrquicamente
Relaciona texto/imagen Usa mecanismo de atencién
Genera miiltiples sentencias Usa seccion findings+impressions
Yuan et al. [50] 1U X-Ray ResNet-LSTM Clasifica imagen - - 0.529 0.372 0.315 0.255 0.343 0453 - Genera texto jerdrquicamente
Relaciona texto/imagen Genera texto no estructurado
Genera miiltiples sentencias Usa seccion findings+impressions
Usa mecanismo de atencién
Liu et al. [28] TU X-Ray DensNet-LSTM Clasifica imagen 0.916 - 0.369 0.246 0.171 0.115 - 0.359 1.490 Genera texto Jerdrquicamente
MIMIC-CXR DensNet-LSTM Relaciona texto/imagen 0.834 - 0.352 0.223 0.153 0.104 - 0.307 1.153 Texto estructurado
Genera miiltiples sentencias - - - Usa seccion findings
Xue et al. [30] TU X-Ray ResNet 152-BiLSTM Extraer caracteristicas imagen - - 0.489 0.340 0.252 0.195 0.230  0.478 0.565 Texto no estructurado
Relaciona con texto Usa mecanismo de atencién
Mapas de calor en imagen Usa seccion findings
Huang et al. [19] U X-Ray ResNet-LSTM Cla - - 0.476 0.340 0.238 0.169 - 0.347 0.297  Texto no estructurado
Clasifica imagen Usa seccion findings + impressions
Genera muiltiples sentencias Usa mecanismo de atencién.
Jing et al. [20] 1U X-Ray ResNet-LSTM Clasifica imagen - - 0.464 0.301 0.210 0.154 - 0.362 0275 Texto no estructurado.
CX-CHR Relaciona imagen/texto - - 0.693 0.626 0.580 0.545 - 0.661 2.900 Usa seccién findings
Genera muiltiples sentencias
Usa mecanismo de atencion.
Tian et al. [29] 1U X-Ray CNN-BIiLSTM-AE Clasifica imagen - - 0.882 0.874 0.867 0.860 - 0.929 - Genera texto jerdrquicamente.
Genera miiltiples sentencias Texto estructurado
Usa seccion findings + impressions.
Usa mecanismo de atencion.
Li et. al. [16] 1U X-Ray DenseNet-RNN Extraer caracteristicas imagen - - 0.438 0.298 0.208 0.151 - 0.322 0.343 Hibrido plantilla/texto.
CX-CHR DenseNet-RNN Relaciona texto/imagen - - 0.673 0.587 0.530 0.486 - 0.612 2.895 Usa seccion findings
Genera texto
Li et al. [44] TU X-Ray DenseNet-GTR Clasifica imagen - - 0.482 0.325 0.226 0.162 - 0.339 0.280 Modelo hibrido
CX-CHR DenseNet-GTR Genera texto - - 0.673 0.588 0.532 0.473 - 0.618 2.850 Usa plantilla.
Usa seccién findings.
Usa mecanismo atencion
Biswal et al. [43] 1U X-Ray DenseNet-BILSTM-LSTM  Clasifica imagen 0.871 0.796 0.471 0.324 0214 0.199 - - 0.359 Utiliza prefijos.
Genera texto Usa seccion findings
Usa plantilla
Spinks et al. [80] PACs-3 GAN-ARAE-CNN Texto/ imagen 0.906 0.948 0.490 0.350 0.250 0.180 0270  0.400 0.600 Usa mecanismo de atencién
Xiong et al. [45] 1U X-Ray DenseNet-Transformer Clasifica imagen - - 0.350 0.234 0.143 0.096 - - 0.323  Texto no estructurado.
Relaciona imagen/texto Usa seccién findings
Genera muiltiples sentencias Usa mecanismo de atencién
Li et al. [48] 1U X-Ray DenseNet-LSTM Clasifica imagen - - 0419 0.280 0.201 0.150 - 0.371 0.553 Texto no estructurado.
Genera miiltiples sentencias Usa secci6n findings + impressions
Usa mecanismo de atenci6n.
Gajbhiye et al. [51] 1U X-Ray VGG-BIiLSTM Clasifica imagen - - 0.500 0.380 0317 0.278 0.281  0.440 1.067 Usa no estructurado.
Genera miiltiples sentencias Usa secci6n findings + impressions
Usa mecanismo de atenci6n.
Zhang et al. [46] IU X-Ray DenseNet-GCN-LSTM Clasifica imagen - - 0.441 0.291 0.203 0.147 - 0.367 0.304 Texto no estructurado.
Genera miltiples sentencias Usa seccion findings+impressions
Usa mecanismo de atencién
Alfarghaly et al. [102] U X-Ray ChexNet-Transformer Extraer caracteristicas imagen - - 0.387 0.245 0.166 0.111 0.164  0.289 0.257 Texto no estructurado

Relaciona Semantica
Genera miiltiples sentencias

Usa seccion findings+impressions
Usa mecanismo de atencién

algunos afios, hay mucho por hacer. Analizando a detalle los
modelos que lograron mejor desempefio, el componente de
mayor complejidad en su definicién es el encargado de analizar
el texto. Sin embargo, algunos modelos que reportaron un
pre-entrenamiento en sus modelos de CNN, reportaron mejor
calidad en las caracteristicas visuales extraidas de acuerdo a

los mapas de calor generados. Por otra parte, utilizar modelos
jerarquicos en la parte de LSTM (o BiLSTMs), asi como
modelos de atencién y/o co-atencidén es un factor comiin en los
modelos con mejores resultados. De igual manera, la parte de
pre-procesamiento en el texto relacionada con la generacion
de WE es fundamental para el buen desempefio del modelo.
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En cuanto a las bases de datos, la mayoria de los trabajos
que se revisaron utilizan la base de datos de IU X-Ray para
validar sus propuestas. A la fecha, se han propuesto nuevas y
mds complejas bases de datos, tales como MIMIC-CRX que
contiene una gran cantidad de datos o Eye-Gaze que incluye
informacién adicional del diagnéstico. Sin embargo, existe una
carencia en colecciones de datos en espafiol.

Al realizar este trabajo se observo que es necesario analizar
y tal vez replantear las métricas que miden la calidad en
el reporte generado, pues existe una gran redundancia entre
ellas. Por ejemplo, se identific6 que si el modelo reporta
buenos resultados con BLEU1, BLEU2, BLEU3 y BLEU4,
lo hara también con M y ROUGE. En el caso de CIDEr, su
comportamiento es diferente. Ademads, se debe tener cuidado
en que todos los modelos utilicen la misma definicién de
variables en sus métricas. Aunque en este trabajo no se
profundizé en la complejidad computacional de los modelos
y/o tiempo de entrenamiento, contar con equipo altamente
especializado seguramente dard una gran ventaja ante aquellos
que no lo usen por tratarse de modelos de DL.
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