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Abstract

Segmenting vessels in brain images is a critical step for many medical interventions and
diagnoses of illnesses. Recent advances in artificial intelligence provide better models, achie-
ving a human-like level of expertise in many tasks. In this work, a new approach to segment
Time-of-Flight Magnetic Resonance Angiography (TOF- MRA) images is presented, relying
on fewer training samples than state-of-the-art methods.

A conditional generative adversarial network is proposed with an adapted generator ba-
sed on a concatenated U-Net with a residual U-Net architecture (UUr-cGAN) to carry out
blood vessel segmentation in TOF-MRA images, relying on data augmentation to diminish
the drawback of having few volumes at disposal for training the model, while preventing
overfitting by using regularization techniques.

The proposed model achieves 89.52 precision and 87.23 in Dice score on average from
the cross-validated experiment for brain blood vessel segmentation tasks, which is similar to
other state-of-the-art methods while using considerably fewer training samples.

UUr-¢GAN extracts important features from small datasets while preventing overfitting
compared to other CNN-based methods and still achieve a relatively good performance in

image segmentation tasks such as brain blood vessels from TOF-MRA.






Resumen

La segmentacion de vasos sanguineos en imagenes cerebrales es un paso fundamental pa-
ra muchas intervenciones médicas y diagndsticos de enfermedades. Los avances recientes en
inteligencia artificial proporcionan mejores modelos, logrando un nivel de experiencia similar
al humano en muchas tareas. En este trabajo, se presenta un nuevo enfoque para segmentar
imagenes de angiografia por resonancia magnética de tiempo de vuelo (TOF-MRA), que se
basa en menos muestras para el entrenamiento que los métodos del estado del arte.

Se propone una red generativa adversaria condicional con un generador adaptado basado
en una U-Net, concatenada con una arquitectura U-Net residual (UUr-cGAN), para llevar a
cabo la segmentacion de vasos sanguineos en imdgenes TOF-MRA, basdndose en el aumen-
to de datos para disminuir la desventaja de disponer de pocos volimenes para entrenar el
modelo, ademds de evitar el sobreajuste mediante técnicas de regularizacion.

El modelo propuesto alcanza una precision de 89,52 y una puntuacién de Dice de 87,23
en promedio a partir del experimento de validacion cruzada para las tareas de segmentacion
de los vasos sanguineos cerebrales, lo que es similar a otros métodos del estado del arte y
utiliza considerablemente menos muestras para el entrenamiento.

UUr-cGAN extrae caracteristicas relevantes de pequefios conjuntos de datos, al tiempo
que evita el sobreajuste en comparacion con otros métodos basados en CNN y es capaz de
lograr un rendimiento relativamente bueno en las tareas de segmentacion de imagenes, como

en el caso de los vasos sanguineos cerebrales en TOF-MRA.
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CAPITULO 1

Introduccion

1.1. Inteligencia Artificial

El campo de la inteligencia artificial (IA), iniciado formalmente en 1950, tiene como
objetivo el entendimiento de las entidades inteligentes desde su construccion hasta la manera
en que se comportan e interactian con el ambiente, con el fin de comprender de mejor manera
nuestra propia inteligencia. La IA es una herramienta con un gran impacto en nuestro dia a
dia debido al sin fin de aplicaciones desarrolladas y en desarrollo con el objetivo de mejorar
la calidad de vida de los seres vivos, asi como la preservacion del medio ambiente [[1].

La IA intenta responder el como un pequefio cerebro o procesador, ya sea biolégico o
electrénico, pueda ser capaz de percibir, entender, predecir y manipular un mundo mucho
mas grande y complicado que si mismo [1]]. Partiendo de esta interrogante, los investigadores
dentro del area han partido desde la inteligencia que mejor conocemos, la nuestra, inten-
tando replicar estructuras neuronales similares a las de nuestros cerebros, asi como nuestros
sentidos, como la vision para la percepcion de imagenes y el oido para el procesamiento de
sonidos y voz. De igual manera, la forma en que aprendemos y estructuramos el conocimien-
to ha servido, en gran manera, de inspiracion para algoritmos de aprendizaje automatico, asi
como para la transferencia de informacién por medio del lenguaje y la interpretacion de este,

lo que ha dado lugar a tecnologias como lo son los asistentes de voz, anélisis de sentimien-



tos, entre otras, para crear un vinculo entre maquinas y humanos de una forma mas simple e

intuitiva.

1.2. Vision por Computadora

Para comprender el funcionamiento y representacion de imagenes en dispositivos electroni-
cos, es necesario hablar del sistema visual humano, el cual es el mas sofisticado hasta donde
sabemos. El sistema visual humano comienza con los 0jos, drganos capaces de percibir ondas
de luz dentro de un espectro determinado, conocido como el de luz visible. Los principales
componentes del ojo humano son la cornea, pupila, lente, retina y el nervio optico, los cuales
en conjunto son capaces de representar imagenes-a partir del espectro de luz de entrada, las
cuales son enviadas al cerebro para su procesamiento [2].

Las cdmaras digitales se han basado en este proceso, cuya representacion de imagenes
se reduce a un elemento bésico, llamado pixel (del inglés: picture element), ordenados en un
arreglo rectangular de MxN dimensiones, donde cada uno posee una coordenada tinica, como

se representa en la figura [I.1]

1.3. Imagenes de Resonancia Magnética

Las iméagenes de resonancia magnética (MRI) ofrecen distintos beneficios en compara-
cién con otras modalidades, usualmente utilizadas para la deteccién de tumores y anomalias
en tejidos. Las MRI obtienen sefiales usando un campo magnético y energia de radiofrecuen-
cia, sin el uso de materiales radiactivos, las cuales permiten diferenciar entre distintos tipos
de tejidos suaves. Por otra parte, esta modalidad ofrece la ventaja de poder obtener imége-
nes tomograficas desde cualquier plano sin la necesidad de cambiar de postura al paciente o
al equipo de adquisicion de las imagenes. La figura es una muestra de una imagen por
resonancia magnética cerebral.

Los sistemas de MRI (figura [1.3)) usan un fuerte campo magnético, con una intensidad
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Figura 1.1: Representacion de una imagen en una matriz bidimensional. a) La flecha en la
imagen es representada por valores binarios dentro de la matriz. b) Representacion binaria de
la punta de la flecha. [2]

Figura 1.2: Imagen de resonancia magnética de la vista axial de un cerebro humano [3].



estable durante el tiempo y a lo largo de todo el volumen del dispositivo, el cual usualmente
es de entre un didmetro de 60 y 70 cm, mientras que la intensidad del campo magnético,

medido en Teslas (T), varia de entre 1.5T a 3T [3]].

Figura 1.3: Escéaner de resonancia magnética de 3T [3]].

1.3.1. Angiografias de Resonancia Magnética

Las modalidades de angiografia de resonancia magnética (MRA), basadas en MRI, més
utilizadas son CE (contrast-enhanced) y TOF (Time-of-Flight).
Contrast-Enhanced MRA

Los métodos de Contrast-enhanced MRA (CE-MRA) han sido adoptados ampliamente
por su facilidad de uso, velocidad, confiabilidad y robustez en producir imédgenes de gran

calidad de regiones vasculares, reemplazando otras modalidades basadas en rayos X que se



usaban con anterioridad para la visualizacion de regiones como las arterias vertebrales, rena-
les y de las extremidades inferiores del cuerpo humano. Las técnicas de CE-MRA localizan
diferencias en las sefales dadas entre la sangre y regiones estacionarias, como lo son los teji-
dos, al manipular la magnitud de la magnetizacion. Dicha magnetizacion se consigue al variar
ciertos parametros del resonador y al inyectar al paciente un material intravenoso, usualmente
atomos de gadolinium, el cual provoca este incremento [3]]. La figura [I.4muestra una imagen

obtenida mediante esta técnica de las piernas de un paciente.

Figura 1.4: Vista coronal de los vasos sanguineos de las piernas de un voluntario saludable
usando un escaner de CE-MRA, amplificando el contraste mediante una inyeccion intrave-
nosa [3l].

Time-of-Flight MRA

Asi como las técnicas de CE-MRA, las Time-of-Flight MRA (TOF-MRA) derivan el con-

traste entre el flujo de la sangre y los tejidos estacionarios, asumiendo que la magnetizacion

5



del flujo sanguineo es mayor. Como ventaja, esta modalidad no requiere de una inyeccién
intravenosa de algin componente contrastante, inicamente se depende de la propiedad del
flujo sanguineo y el ajuste de los parametros del resonador, donde las sefiales mds débiles o
desvanecidas se filtran, las cuales son correspondientes a los tejidos estacionarios. La adqui-
sicién de estas imdgenes se puede realizar en dos y en tres dimensiones, donde la primera
corresponde a un stack de imdgenes para formar un modelo tridimensional del drea escanea-
da [3]], cuya representacién se muestra en la figura [I.5] para un stack correspondiente a las

piernas de un paciente, y en la figura [1.6|para un escaner cerebral 3D.

Figura 1.5: a) Imagen de TOF-MRA bidimensional de la vista coronal de las piernas. b)
Representacion del stack de imdgenes que conforman el modelo tridimensional de un escéner
TOF-MRA. [3].

1.4. Aneurismas Intracraneales

Un aneurisma intracraneal (o aneurisma cerebral) es una regién débil o delgada en una
arteria del cerebro que se infla y se llena de sangre, provocando presion en las regiones

aledafias. La presion de la sangre sobre el aneurisma pude provocar una ruptura del mismo,
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'-1.:.-""

Axial Sagittal

Figura 1.6: Vistas a) axial b) coronal y c) sagittal adquiridas mediante un escaner 3D TOF-
MRA [3].

causando serios problemas de salud como derrames y dafio cerebrales, coma e incluso la
muerte [4].

Los aneurismas intracraneales no reventados (UIAs) son prevalentes en el 3% de la po-
blacién adulta, siendo cada vez mds comiinmente detectados gracias a que los escéneres de

imégenes cerebrales son cada vez mas populares [3, [6].

1.4.1. Sacular

Los aneurismas saculares son deformaciones en un vaso sanguineo con forma de una
bolsa pequena, formados principalmente en los puntos de bifurcacion de las arterias, que se
desarrollan cuando las paredes del vaso sanguineo se debilitan ante la resistencia de la presién
sanguinea y se dilate [[7, [8]].

Este tipo de aneurisma representa entre un 66 % y 98 % del total de casos de aneurismas
intracraneales y no son considerados un problema congénito sino desarrollado durante la vi-
da, principalmente en adultos debido a la relacién que tienen con la hipertension, tabaquismo

y alcoholismo [8]].



En la figura [I.7]se muestra un aneurisma cerebral sacular, a partir de un escdner de TOF-

MRA.

Figura 1.7: Visualizacion de un aneurisma sacular cerebral no reventado. a) 3D TOF-MRA
mostrando el aneurisma donde apunta la flecha. b) Reconstruccion 3D a partir del escaner de
MRA mostrando el aneurisma detectado [9].

1.4.2. Fusiforme

Los aneurismas fusiformes son segmentos dilatados de los vasos sanguineos, caracte-
rizados por no presentar un “cuello” bien definido en su formacidn, en contraste con los
aneurismas saculares [S]].

Este tipo de aneurisma puede ser provocado de manera congénita, adquirido o incluso
iatrogénico, lo cual indica que puede ser la consecuencia de alguna otra intervencién médica
y pueden ocurrir en practicamente cual regién cerebral. También han sido asociados con
la ateroesclerosis, padecimiento en el cual placas de grasa, colesterol, calcio o alguna otra
sustancia, se aloja en el vaso sanguineo y provoca la obstruccion del mismo [8, 10, [11].

En la figura se muestra un aneurisma cerebral fusiforme, a partir de un escéner de

TOF-MRA.



Figura 1.8: A) Imagen de resonancia magnética mostrando la vista axial, donde la flecha
negra indica un bulto en la arteria cerebral anterior derecha. B) Angiografia de resonancia
magnética, donde la flecha indica la dilatacién del vaso sanguineo de tipo fusiforme [12]].

1.5. Neurocirugia

Las intervenciones quirdrgicas cerebrales minimamente invasivas guiadas a través de
imagenologia médica han ganado relevancia en las rutinas clinicas en los tiempos recien-
tes, realizando una correcta deteccion de tumores, lesiones y estructuras cerebrales con el
fin de planificar una trayectoria apropiada, provocando el menor dafio posible al paciente
durante la intervencién y la insercion de la herramienta por parte del médico especialista
(13,14} 150116, [17].

La planificacion de la intervencion es una tarea compleja incluso para cirujanos con ex-
periencia por tres motivos principales [[15} [18]: 1) la dificultad de hacer una reconstruccion
tridimensional de las estructuras cerebrales a partir de tomografias o angiografias de dos di-
mensiones, 2) debido a la complejidad de la morfologia cerebral y 3) por la dificultad que
conlleva el predecir los posibles dafios ocasionados al paciente después de la intervencion

quirurgica.



De forma andloga a la neurocirugia, la estimulacién profunda cerebral requiere de una
planificacion similar, donde se tiene un punto objetivo en la region del tejido cerebral a tratar
y el punto de entrada del electrodo, al unirlo con el punto meta, produce la trayectoria a seguir,
por lo que el punto de entrada es definitorio y complejo de seleccionar dada la cantidad de
puntos de entrada posible [27, 25]].

Para un posterior etiquetado de las zonas de riesgo, es de suma importancia contar con
una clasificacion de las estructuras que representan areas de peligro, por las posibles compli-
caciones que pueden llevar consigo tanto al momento de la intervencion como las secuelas
que pueden provocarse en el paciente. Una de las regiones mas importantes a evitar son los
vasos sanguineos, ya que el dafio a uno de estos durante la intervencion puede provocar he-
morragias dificiles de controlar que pueden llevar a consecuencias fatales. En la figura [1.9]
se muestra un modelo tridimensional de la regién craneal de un paciente, con su respectivo

mapa de riesgo asociado [[15]].

Middie-Risky

Middle

Middle-Safe

Figura 1.9: Mapa de riesgo calculado para una trayectoria con punto final en el ventriculo
lateral [15]].

1.6. Hipaétesis

Los modelos convolucionales pueden ser entrenados con el fin de realizar la segmentacion

de vasos sanguineos cerebrales en imagenes médicas, con el fin de proveer una herramienta
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para especialistas y radidlogos en la deteccion de estas estructuras de interés para una varie-

dad de aplicaciones.

Algunas de estas, como las intervenciones quirurgicas, donde es de suma importancia la
correcta evaluacion de una trayectoria apropiada ya que, en caso contrario, se pueden pre-
sentar consecuencias fatales para el paciente, ya sea desde una hemorragia hasta la muerte, o
incluso situaciones desconocidas tanto a corto como a largo plazo debido-al dafio de estruc-
turas cerebrales. Asi mismo, puede ser de ayuda en el diagndstico de diversos padecimientos
cerebrovasculares, como lo son los aneurismas intracraneales, con el fin de realizar una de-
teccion oportuna y facilitar al especialista la tarea de visualizar tinicamente las regiones de in-
terés, a partir de las angiografias obtenidas del paciente. Es viable la implementacion de redes
neuronales convolucionales para asistir en la segmentacion de vasos sanguineos en imdgenes
médicas cerebrales, para acelerar dicho proceso en comparacion con la segmentacion manual

por parte de un especialista, obteniendo resultados similares.

1.7. Descripcion del Problema

En los ultimos afios, la neurocirugia asistida por computadora ha ganado gran impacto
dentro de la comunidad cientifica debido a lo prometedora que es, abordando las principales
complicaciones que se pueden presentar dentro de una intervencion quirurgica.

La toma de la decision a tomar en una neurocirugia es un proceso complicado para el
cirujano, ya que hay una gran cantidad de factores que se deben de considerar, cada paciente
es diferente y padecimiento que presenta lo es también, por lo que es complicado generalizar
los casos para definir puntos de entrada, provocando el menor dafio posible. Es dificil para un
médico, aunque sea experto en el area, el visualizar un modelo en tres dimensiones a partir de
imégenes en dos, definir la trayectoria 6ptima dentro de la gran cantidad de posibilidades y
evaluar el riesgo, prediciendo que no se dafnard a estructuras cerebrales que pueden ocasionar
dafios irreparables para el paciente.

De esta necesidad surge el objetivo de esta investigacion, aportando con una herramienta
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capaz de asistir al neurocirujano con la importante toma de decision de la trayectoria a seguir
y asi lograr evitar consecuencias negativas al paciente y mejorar los tiempos de recuperacion
del mismo debido a una intervencién minima y precisa.

El diagnéstico de diversos padecimientos cerebrovasculares puede ser un procedimiento
tardado para un especialista, desde el momento en que se propone la necesidad de un escaneo
cerebral, hasta el punto en el que se obtienen las imagenes, ademdas de requerir el filtrado y
la utilizacion de diversas herramientas de visualizacion para las imagenes obtenidas, ya sea
en dos o tres dimensiones, donde es dificil realizar una correcta seleccion del area de interés,
los vasos sanguineos, al tener ruido por la propia técnica de imagenologia médica y otros
factores, como la obstruccion de unas regiones cerebrales sobre otras, al estar sobrepuestas.
Para facilitar la visualizacion del resultado de los escaneos cerebrales de los pacientes al
especialista, la deteccidn de los vasos sanguineos en imdgenes médicas, aislando regiones de

no interés, es de suma importancia, para hacer un rdpido y més certero diagndstico.

1.8. Objetivos

Planificar e implementar un método de inteligencia artificial basado en redes neuronales
convolucionales, el cual debe ser capaz de realizar una correcta segmentacion de imagenes
médicas cerebrales para la deteccion de vasos sanguineos, con el fin de proveer una herra-
mienta para especialistas en el diagndstico y tratamiento de diversos padecimientos cerebro-

vasculares.

1.8.1. Objetivos Especificos

= Disenar, implementar y evaluar una arquitectura basada en redes neuronales convolu-

cionales para la segmentacion de imdgenes médicas cerebrales.

= Obtener imagenes segmentadas de vasos sanguineos cerebrales a partir de imdgenes

DICOM.

= Comparar la arquitectura propuesta con otros métodos con el mismo objetivo.
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= Proveer una herramienta de apoyo en el diagndstico de diversos padecimientos cere-

brales.

1.9. Estructura de la Tesis

La investigacion mostrada en el documento presente es referente a la deteccidn de estruc-
turas cerebrales en imagenes médicas a partir de la segmentacion de estas, evaluando diversas
técnicas para realizar este procedimiento.

Las intervenciones quirtrgicas cerebrales son de alto riesgo de manera inherente. Los mo-
tivos por los que se llevan a cabo son muy variados, pero coinciden en que el procedimiento
debe ser realizado con el mayor cuidado posible, para no poner en riesgo la integridad del
paciente.

La neurocirugia de cerradura es un proceso en el cual la intervencion quirurgica es realizada
llevando a cabo una craneotomia con la menor area posible, definiendo un punto de acceso
que conlleve al punto meta de una manera directa.

La correcta seleccion de la trayectoria a realizar para el procedimiento quirdrgico es la
tarea mas compleja en la parte de planificacion de la intervencion, donde al no contar con
imagenologia médica correctamente etiquetada puede provocar dafios irreversibles por lo que
una correcta identificacion de las estructuras cerebrales en la region de interés del neurociru-
jano es de vital importancia para llevar al minimo el dafio ocasionado al paciente y hacer de
la cirugia de cerradura, que es minimamente invasiva, alin mas segura.

LLa segmentacion automaética de estructuras cerebrales es una herramienta que puede asis-
tir al neurocirujano para hacer la planificacion de la trayectoria de una manera més sencilla y
segura.

Existen diversas técnicas de segmentacion de imagenes médicas, en este trabajo se explorardn

algunas y se propondrin puntos de mejora de las mismas.

La tesis se organiza de la siguente manera:

= E] capitulo 2 describe algunos de los trabajos del estado del arte, referente a la segmen-
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tacion de vasos sanguineos y las técnicas empleadas, asi como las posibles aplicacio-

nes.

El capitulo 3 introduce algunas de las técnicas implementadas en los métodos del esta-
do del arte, ademads de proveer lo necesario para la comprension de la técnica propuesta

en este documento.

El capitulo 4 muestra los detalles y lo que inspiré al desarrollo del método propuesto,

junto con las pruebas realizadas y sus resultados.

El capitulo 5 aborda las conclusiones del método propuesto y sus aplicaciones, asi

como el trabajo futuro y dreas de oportunidad relacionados al mismo.
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CAPITULO 2

Antecedentes

Muiltiples trabajos se han presentado en relacion a la segmentacion de estructuras cere-
brales, utilizando una variedad de técnicas de imagenologia médica. Asi mismo, existen di-
versas arquitecturas basadas de redes neuronales convolucionales con resultados aceptables.
A continuacion, se describe el estado del arte referente al tema de investigacion del presente

documento.

La cirugia asistida por computadora es un campo con un gran desarrollo en los ultimos
afios, ya que tiene la premisa de revolucionar la forma en que las cirugias se llevan a cabo,
apoyando al cirujano en las intervenciones quirdrgicas como herramienta para asegurar una
mayor precision en las trayectorias a realizar. Con el objetivo de minimizar el dafio producido
por estas intervenciones, es de vital importancia minimizar el drea corporal que se vera afec-
tada por la cirugia, término conocido cirugia de minima invasion, teniendo como objetivos
evitar complicaciones por danar multiples regiones que pueden llevar a consecuencias graves
para el paciente y reducir los tiempos de recuperacion. Las intervenciones cerebrales, siendo
de las mds complejas debido al riesgo que conllevan, sugieren un necesario uso de técnicas
de cirugia de cerradura donde, a través de una pequefia incision, es posible llevar a cabo la in-
tervencion sin la necesidad de una cirugia a craneo abierto. Para estas metodologias, ademas

de uno o varios especialistas, es necesario contar con algoritmos capaces de evaluar diversas
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trayectorias por las cuales realizar la intervencion con el riesgo minimo para el paciente. He-
rramientas como esta se basan en el cdlculo de riesgo a partir de ciertos parametros, como la
cercania con distintas estructuras cerebrales y, asi, seleccionar la ruta éptima para provocar
el dafio minimo, aunque como ya se menciond, es solo una herramienta de asistencia al ciru-

jano, ya que este cuenta con la decision final de la seleccion de la trayectoria [21]].

Los algoritmos de aprendizaje automdtico pertenecen a un area especializada dentro de
la Inteligencia Artificial, los cuales dotan de “inteligencia” a las computadoras encontrando
patrones entre los datos. Se ha propuesto una gran cantidad de algoritmos que intentan simular
la inteligencia humana. Dentro del campo de la vision artificial, ha surgido una arquitectura
de red neuronal especializada, las redes neuronales convolucionales (del inglés Convolutional
Neural Network (CNN)), que intentan emular el sistema visual de los seres vivos. Las CNN
son consideradas una de las mejores técnicas para el procesamiento de imédgenes, ya sea para
el reconocimiento y/o deteccion de objetos, segmentacion, entre otras. La arquitectura de una
CNN esta divida en distintas capas; convolucién, funcién de activacién y sub muestreo. Cada
capa realiza multiples transformaciones a partir de un filtro de convolucién. La convolucién
es capaz de abstraer ciertas caracteristicas de las imagenes para obtener patrones dentro de
las mismas [22].

Se han propuesto diversos métodos para la extraccidon de informacion sobre regiones ce-
rebrales de interés, como lo son los vasos sanguineos, a partir de la segmentacion de imége-
nes médicas, afrontando la problemética que conlleva la correcta segmentacion de imagenes
médicas.

Debido a la naturaleza de las técnicas de adquisicion de imédgenes de angiografia de re-
sonancia magnética cerebrales, los volimenes de estas son representados por voxeles para
conformar estructuras 3D de la cabeza del paciente, donde imdgenes adyacentes comparten
ciertas propiedades debido a la cercania de la misma, dependiendo también de la resolucién
del resonador para cada voxel. Esta propiedad es utilizada para extraer caracteristicas rele-
vantes del ROI del volumen por [30], siendo estas los vasos sanguineos cerebrales, a partir

de un autoencoder convolucional tridimensional cuya principal aportacién es la reduccién
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del ruido de las imagenes de MRA mediante dicha arquitectura para una extraccion de vasos
sanguineos mds simple, cuyo resultado es un mapa de segmentacion de estas estructuras. Es-
te método reporta un indice Dice Score de 73.71, contando con un conjunto de datos de 49
volimenes de MRA.

Las arquitecturas encoder-decoder han mostrado un incremento en el rendimiento de los
modelos convolucionales. El modelo “U-Net” propuesto por Ronneberger et al. [31] ha esta-
blecido un punto de inflexion en la segmentacion de imagenes para el area médica, demos-
trando que una red neuronal convolucional profunda puede ser entrenada en conjuntos de
datos relativamente pequefios, logrando buenos resultados en comparacién con otras arqui-
tecturas convolucionales. Esto es de relevancia debido a la dificultad de acceder a conjuntos
de datos etiquetados por especialistas, los cuales suelen contener un nimero reducido de
elementos.

Considerando lo anterior, diversas arquitecturas convolucionales basadas en la “U-Net”
se han propuesto para diversas aplicaciones, dentro y fuera del area médica. Partiendo de
esto, Livne et al. [32] proponen su modelo.

Teikari et al. [[37]] desarrollaron un modelo hibrido 2D-3D de red neuronal convolucional
para la segmentacion de vasos sanguineos en imagenes de microscopia de fotones, utilizando
unicamente un CPU como acelerador del framework, mostrando ciertos modelos de redes
convolucionales, optimizados de manera apropiada, pueden no requerir de hardware mas
especializado, como GPUs, para la etapa de entrenamiento.

En el trabajo presentado por Tetteh et al. [38], depende de transferencia de aprendizaje
entre modelos y conjuntos de datos para realizar tres tareas; la localizacion de la linea central
y.puntos de bifurcacion en vasos sanguineos, asi como la segmentacion de los mismos. Para
esto, se realiza un pre-entrenamiento con un conjunto de datos sintético para el modelo 3D
convolucional propuesto, realizando un entrenamiento posterior y validacion en angiografias
de resonancia magnética de ratas y humanos.

Utilizando aumento de datos, Zhang et al. [39] aplican una transformacion de reflejo a
cada elemento del conjunto de datos para generar mds ejemplos, esto dada la desventaja de

contar con conjuntos de datos reducidos para el entrenamiento de modelos de aprendizaje pro-
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fundo. De manera adicional, los autores del trabajo agregan ruido Gaussiano a los ejemplos
para provocar una invarianza a intensidades absolutas del modelo durante el entrenamiento
del mismo. Asi mismo, proponen una funcién de pérdida hibrida para lidiar con el desba-
lance de clases inherente en los mapas de segmentacion en imdgenes médicas con una sola
clase. Como resultado, logran un indice Dice de 75.6 en segmentacion de vasos sanguineos
en imagenes de susceptibilidad ponderada (SWIs).

Considerando la variabilidad que conlleva el flujo sanguineo al realizarla adquisicion de
imégenes cerebrales, Kandil et al. [40] dividen sus volimenes de MRA en dos partes, por
encima y debajo del Circulo de Willis (CoW), entrenando con ambas partes su modelo 3D
CNN, obteniendo un indice Dice de 84.37 como resultado de la segmentacion.

Zhao et al. [41] desarrollan una arquitectura que extrae estructuras candidatas a ser vaso
sanguineo de imagenes de MRA como parte de un pre-procesamiento. Una red neuronal
totalmente conectada actda como clasificador de las regiones extraidas previamente, dando
como resultado la probabilidad de cada una de estas de ser vasos sanguineos.

En la tabla [2.1] se muestra un resumen de las aportaciones antes descritas, incluyendo el
tipo de imagen y base de datos utilizada, asi como la técnica implementada para realizar la

segmentacion.
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Tabla 2.1: Métodos del estado del arte para segmentacion de vasos sanguineos en imigenes
de MRA, asi como la técnica en la que estan basados, junto al modelo propuesto.

Método Tipo de Imagen Técnica Volimenes en dataset
Chen et al. [30]] Angiografia de Resonancia Magnética CAE 10
Hu et al. [28]] Microscopia de Fluorescencia CNN + FCN 25
Phellan et al. [29] Angiografia de Resonancia Magnética CNN + FCN 5
Tetteh et al. [38]  Angiografia.de Resonancia Magnética CNN 40
Zhang et al. [39] Imagenes de Susceptibilidad Ponderada CNN 10
Kandil et al. [40]  Angiografia de Resonancia Magnética CNN + FCN 30
Zhao et al. [41] Angiografia de Resonancia Magnética FCN 30
Teikari et al. [37]] Microscopia Multifoton CNN 12
Livne et al. [32]  Angiografia de Resonancia Magnética CNN 66
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CAPITULO 3

Metodologia

3.1. Conjunto de datos

Las angiografias de resonancia magnética utilizadas en este trabajo han sido proveidas por
el Instituto de Neurobiologia de la Universidad Nacional Auténoma de México (UNAM), las
cuales consisten en 4 volumenes obtenidas de 4 pacientes por un resonador Phillips Achie-
va 3T (figura [3.1). Cada volumen contiene 200 imdgenes con una resolucién de 560 x 560
pixeles. Junto con el conjunto de datos, se incluye el mapa de segmentacion de los vasos san-
guineos para cada una de las imagenes en todos los volumenes, los cuales han sido anotados
de manera manual porexpertos del drea. La figura muestra un ejemplo del conjunto de

datos, asi como su correspondiente mapa de segmentacion para el ejemplo seleccionado.

3.2. - Marco Teorico

3.2.1. Redes Neuronales Convolucionales

Dentro del aprendizaje profundo, las redes neuronales convolucionales han jugado un
papel importante, ya que son referente en cuanto a las aplicaciones que ha logrado el estudio
de la anatomia humana aplicada a proyectos de aprendizaje automatico. Las redes neuronales

convolucionales son una clase de redes neuronales profundas, disefiadas para trabajar con
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Figura 3.1: Resonador Phillips Achieva 3T [?].

Figura 3.2: Vistas sagital, coronal y axial de un volumen del conjunto de datos junto al mapa
de segmentacion correspondiente.
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datos de entrada en forma de cuadricula en dos dimensiones. Comtinmente son utilizadas con
imégenes, dentro del campo de la visién artificial, aunque son ttiles también con otro tipo
de datos, como texto y en general cualquier tipo de datos espaciales y/o temporales. Una red
neuronal convolucional es simplemente una red neuronal comun que en al menos una de sus

capaz realiza la operacion matricial de convolucion.

Arquitectura

Comitinmente, una red neuronal convolucional contiene tres tipos de capas; convolucion,
pooling y ReLLU, como en la figura |3.3| Cada una de estas capas acepta datos (imagenes) de

tipo volumétrico. Una red neuronal convolucional tiene las siguientes propiedades:

» Recibe a la entrada un volumen con dimensiones W| * H; x D. Donde:

e W, es el ancho (width) de la imagen.
* H, esla altura (height) de la imagen.

* D, es la profundidad (depth) de la imagen.

= Recibe 4 hiper parametros:

e Numero de filtros K.
* La longitud del filtro F.
o El stride S.

* El padding P.
» Produce una salida con dimensiones W, x H, x D,. Donde:

* Wo = (W, —F+2P)/S+1.
* H=(H —F+2P)/S+1.

* D2=K.
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Figura 3.3: Arquitectura general de una red neuronal convolucional.

Convolucion

La convolucién de dos funciones estd dada por la integral del producto de ambas funcio-

nes, después de desplazar una de ellas cierta distancia t.

s(t) = /x(a)w(t—a)da (3.1)

Siendo esta la operacion de convolucién, también denotada con un asterisco de la siguien-

te manera:

s(t) = (xxw)(t) (3.2)

En términos de una red neuronal, el primer argumento es conocido como la entrada y el
segundo como el kernel (figura [3.4). Cominmente, el filtro de convolucion (kernel) es un
arreglo pequefio de nimeros. Si la imagen a procesar la compone un solo canal (como lo es
una imagen en escala de grises), basta con el filtro en dos dimensiones. Cuando la imagen
es a color (3 canales si es RGB), es necesario definir un arreglo para cada canal, es decir, un
filtro con 3 dimensiones.

Para realizar la convolucién en una imagen, se realiza el producto punto entre el kernel y
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Figura 3.4: Kernel simple para la deteccion de lineas horizontales.

una seccion de la imagen con dimensiones iguales y posteriormente se suman los resultados.
De manera més formal, se considera el kernel como una funcién y se le conoce como funcién
kernel (K), la cual es de dimensiones Fy * Fy * D,. Como resultado a lo anterior y como se
muestra en la figura se obtiene un valor V en cierta posicion con coordenadas (x,y) sobre

una imagen (I), como lo muestra la siguiente operacion:

V(x,y) = (I*K)(x,y) =Y. Y I(x+m,y+n)K(m,n) (3.3)

Una capa de una red neuronal convolucional, comtinmente consta de tres etapas. Primero
se realizan las operaciones de convolucién para producir un grupo de activaciones lineales.
Segundo, cada activacion lineal ‘es transferida a una funcion de activacion no lineal, como
ReL.U y, finalmente se utiliza la funcién de pooling para modificar el resultado de las capas

adn mas.

2 (71412 |5(013
1(3|2(2]14]|0|4 1101
1(2|6|0])4|5]|2 11010 |:> 26
3767 [3]0]7 * oo 2
9(4|6|8|5|7]3
5(1|5|0|6(4]1
Entrada Filtro de convolucion Salida

Figura 3.5: Matriz de dos dimensiones (imagen) en convolucion con kernel de 3x3.
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Preservacion del margen en operaciones de convolucion (del inglés padding)

Como se observa en la figura la operacion de convolucion reduce el tamaino de la
salida de la capa (n+1) en comparacién con la capa n. Para evitar esta pérdida de informacién
en el borde de la imagen, se utiliza el padding. Este método consiste en agregar (F, —1)/2
pixeles alrededor de los bordes de la imagen para mantener una correspondencia espacial. El
valor de cada uno de estos pixeles es de 0. De esta manera, se agrega la cantidad de pixeles
en la imagen que en la operacién de convolucién se perderian, evitando asi que la imagen
resultante después de varias capas de convolucion sea demasiado pequeiia. Cabe mencionar
que el padding no afecta al producto punto final ya que, como ya se menciond, estos pixeles

extra contienen valores de 0.

00 0 00 O O 0 O0 O
0o 0 0 0O O O O O O
6| 3| 4|45 0] 3 0O 0|63 | 4| 4(5| 0| 3 0
47| 4|0 4|04 0 0| 4|7| 4|0 4(0|4d4 |0 0
7|0|2[3|4a|s5] 2 okl oo|7|0|2|3|4|5|2|00
3|/ 7(5[(0]{3]|0|7|——= 00|3|7|5|0|3|0|[7]|00
5/ 8|l1|2|5| 4| 2 0o o| 5(8&8|1|2|5|4|2|00
g8/ 0/1|0|6|0| 0 0 0o|8|]0|1|]0|6&6(0| 0|00
6| 4(1|3(0| 4] 5 D o|6|4|1]|3|0(4|5 |00
0 0 0 0DO O O O O OO
0O 0 0 00 O O O 0 OO

Figura 3.6: Padding para agregar margen a la imagen de entrada y asi evitar la pérdida de
informacién-al aplicar filtros convolucionales [57].

Desplazamiento del filtro convolucional (del inglés strides)

En las funciones previas se muestra el cémo aplicar el kernel en la imagen para todo el
espacio que representa. Sin embargo, para reducir la granularidad en una imagen al aplicar
los distintos filtros, se introduce el concepto de strides. Esto es, simplemente aplicar el kernel
para la convolucion salteando una cantidad definida de pixeles. Como ejemplo, se muestra en

la figura el como seria el desplazamiento como es realizado comiinmente sin stride y en
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la Tlustracién 5, se puede visualizar un desplazamiento de 2 pixeles cada que se aplica el filtro

de convolucion, lo cual significa que al stride se le atribuye ese valor de mdesplazamiento.

Figura 3.7: Convolucion sobre todo el espacio de la imagen (izquierda). Convolucién con
stride de 2 (derecha).

Capa de reduccion (del inglés pooling)

La funcién pooling reemplaza el valor de cierta posiciéon dentro del arreglo que compone
a la imagen con una suma estadistica de los puntos cercanos. Por ejemplo, la funcién max
pooling regresa el valor mdximo entre un grupo de vecinos. El pooling (figura ayuda
a mantener casi invariante el resultado de la operacion a pesar de pequeiias perturbaciones
dentro de los datos de entrada a la funcién, mejorando considerablemente el rendimiento

general de la red.

1 (2 |3 |4
5|6 |7 |8 |:> 6 |8
9 |10|11|12 14|16
13|14|15|16

max paalin

Figura 3.8: Funcién max pooling con disminucién de resolucion.

3.2.2. Funciones de Activacion en Redes Neuronales

Uno de los elementos mds importantes en la seleccion de hiper parametros dentro de

cualquier tipo de red neuronal es la funcidn de activacion que usara cada neurona, tanto para

26



entrenamiento como para prediccion. Dependiendo de la tarea a resolver por la red neuronal,
se suele preferir una funcion de activacién por sobre las demas. Es comun utilizar un tipo de
funcién para la ultima capa del modelo mientras que el resto utiliza alguna distinta, esto con
el fin de ajustar la salida del mismo al tipo de dato que se desea obtener. Por ejemplo, si a la
salida del modelo se espera un valor real, se utiliza una funcién de activacion identidad mien-
tras que, en el caso de una probabilidad dentro de una clasificacidn binaria, se recomienda el
uso de la funcion sigmoide. En la implementacion de modelos profundos o multicapa, es im-
portante el utilizar funciones de activacion no lineales, como sigmoide o tangente hiperbdlica

[S71].

Unidad Lineal Rectificada (ReLLU)

La funcién de activacién ReLLU (Rectified Linear Unit) no es diferente de la que se aplica
en una red neuronal convencional. Activa una neurona unicamente si el valor de entrada x se
encuentra por encima de cierto umbral. Suponiendo un umbral de cero, cuando el valor de
entrada es negativo, la funcién regresa cero y cuando es mayor a cero, simplemente regresa
el mismo valor. Por lo tanto, no afecta a la dimension de las capas previas, siendo Uinicamente
una operacion de activacién unoa uno. A manera general, de la siguiente forma y en la figura

[3.9] se resume que:

Flx) = (3.4)

0 encasocontrario

En general, ReLLU ofrece las siguientes ventajas:

= Es ficil de calcular ya que no requiere de mateméticas complejas, por lo que al modelo

le tomard menos tiempo el entrenamiento.

= No siempre se activa. Debido a que como resultado puede dar O con valores de entrada

X menores a cero, situacién que en muchas ocasiones es deseable.

= Converge de manera mas rapida. No se satura con entradas de x grandes.
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Funcion de activacion RelLU

Figura 3.9: Comportamiento de la funcién de activacién Rel.U.

Unidad Lineal Rectificada con Fuga (Leaky ReL.U)

Leaky ReL.U es una pequefia variacion a la funcién RelLU convencional, en vez de tener
una salida de cero cuando xj0, se obtendrd una pequefia pendiente, como se muestra en la

figura [3.10] La salida estd dada por:

X Si x>0
flx) = (3.5)
O xX encasocontrario
donde ox e R
fix) fix)
fx) = x fix)=x
fix)=0
X %
fix)=a*x

Figura 3.10: Funcién de activacion ReLU (izquierda) vs Leaky ReLU (Derecha).

28



Funcion Sigmode

Previo a la adopcion de ReLU como funcidn de activacion no lineal, era popular el uso de
la funcion sigmoide (figura [3.11). La desventaja de esta es el limitado rango de valores que
puede dar como salida, siendo este de 0 a 1, mientras ReLU puede ir desde O hasta infinito.
Esto es de relevancia en la implementacion del algoritmo de propagacion hacia atrds para
el entrenamiento de las redes neuronales, ya que el gradiente puede convertirse en cero con
relativa facilidad, provocando el efecto de desvanecimiento del gradiente [38]]. La funcién

sigmoide estd definida por:

(3.6)

1.0

0.8}

0.6

0.4

0.2}

D’O 1 I 1 I 1 L I
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figura 3.11: Funcién de activacion sigmoide [S8]].

Funcion Tangente Hiperbolica (Tanh)

La funcion de activacion tangente hiperbdlica (tanh) es relativamente similar a la sigmoi-
de, con la diferencia de que puede devolver como resultado un rango de valores mds amplio,
tanto positivos como negativos dentro del intervalo [—1,1], como se muestra en la figura
[3.12] El hecho de estar centrada y mds alargada que la sigmoide la hace mds facil de entrenar

[S7]. La funcion tanh estd dada por:
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g(x) =tanh(x) (3.7)

1.0

0.5}

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figura 3.12: Funcién de activacion tanh [S8].

3.2.3. Redes Generativas Adversarias

Las redes generativas adversarias (GANs) son arquitecturas compuestas por dos mode-
los, un generador G y un discriminador D, con parametros 6(C) y oD, respectivamente. G
aprende un mapeo desde un vector de ruido aleatorio z a un mapa (imagen) de salida x, re-
presentado por x = G(z; Q(G)), mientras que la tarea de D es distinguir entre ejemplos del
conjunto de datos y ejemplos generados por G, denotado por D(x; G(D)) [43]].

La funcién del modelo V (D, G) es representado por un juego min-max, donde D es en-
trenado para maximizar la probabilidad de una etiqueta correcta entre ejemplos reales (del
conjunto de entrenamiento) y falsos (generados por G), mientras que G intenta minimizarla

generando ejemplos que son indistinguibles de los reales, como se muestra a continuacion:

ming maxp V(D,G) = Exp, .., [l0g Dx)] + E, . ;)[log (1 —D(G(z)))] (3.8)

El propésito del modelo es que el discriminador aprenda las propiedades del conjunto
de datos de entrenamiento, siendo estos los ejemplos considerados como reales, y los obte-
nidos por el generador, como falsos. De la clasificacion del discriminador, el generador es

forzado a generar mejores resultados cada vez mds cercanos a ser indistintos del conjunto de
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entrenamiento.

La estructura de una red generativa adversaria se muestra en la figura [3.13] Un mapa de
ruido se introduce al modelo generador G, mediante el cual se obtiene a la salida un ejemplo
bajo las caracteristicas de la distribucion de datos con la que es entrenado. Sin importar que
tanto se asemeje a un ejemplo del conjunto de datos, se le asigna la etiqueta de falso, con el
fin de entrenar al modelo discriminador D con estos ejemplos y, al complementar el entrena-
miento con el conjunto de datos real, D sea capaz de extraer caracteristicas pertenecientes y

no pertenecientes a la distribucion de datos del conjunto de entrenamiento.

Mapa
de — Muestra
Ruido Generador » "
Alea. Falsa
torio
Discriminador * Pérdida
Muestra
IIRealll

Figura 3.13: Arquitectura bésica de una red generativa adversaria [S8].

3.2.4. Redes Generativas Adversarias Condicionales

Las redes generativas adversarias condicionales (cGANs) agregan la propiedad sobre las
GAN:Ss de tener un ejemplo de entrada junto al mapa z como informacién extra, con el fin de
condicionar el modelo a generar ejemplos basados en este ejemplo. Esto es de gran utilidad
para una variedad de aplicaciones, como es el caso de la segmentacion de imagenes, donde el
mapa de salida del modelo es relativamente similar al de entrada y, por lo tanto, una imagen

totalmente distinta a la de entrada no es necesaria. La funcién objetivo para estos modelos es
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la siguiente:

ming maxp V(D,G) = Exvp,,,., 108 D(x|y)] + E, . [log (1 = D(G(z]y)))] (3.9

En la figura [3.14]se muestra la arquitectura de una red generativa adversaria condicional.
Los mapas y, z descritos previamente se alimentan al modelo generador G, el cual realiza una

prediccion para obtener mapa de salida G(z|y). Los mapas generados mediante la inferencia

(G) (D)

de G, dados los pardmetros 6'*/, son utilizados para el entrenamiento de los pardmetros 6
del modelo discriminador, con una etiqueta de salida igual a O debido a que pertenecen al
conjunto de ejemplos “falsos”. Para el caso opuesto en el que la etiqueta de salida es igual
a 1, el modelo D es entrenado directamente con el conjunto perteneciente a la distribucion -
eal”. La pérdida obtenida en D al realizar este proceso de entrenamiento con ambos conjuntos

es de utilidad para actualizar los parametros 6(C) y 6(P), asi como se mostrd previamente en

la ecuacion que describe al modelo condicional.

Generador e Discriminador

\ 1 P (I ~ pnta | ¥)

,
Ny |

Figura 3.14: Arquitectura de una red generativa adversaria condicional[59].

3.2.5. Entrenamiento de modelos convolucionales

Para que un modelo logre el objetivo para el que es propuesto, es necesario alimentar al

mismo con datos para el entrenamiento. Los modelos basados en redes neuronales imple-
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mentan el método del descenso del gradiente (fig [3.15]), basado en la propagacién hacia atras
del error en funcidn de la pérdida con el fin de minimizarla y asi ajustarse a la distribucién de

datos de entrada y su correspondiente etiqueta de salida.

Figura 3.15: Algoritmo de backpropagation para entrenamiento de redes neuronales [57].

El algoritmo de backpropagation se compone de dos fases, la propagacion hacia adelante,
para el célculo de la pérdida o error, y hacia atrds para actualizar los parametros del modelo.

La propagacion hacia adelante se asemeja al proceso de inferencia, donde un vector de
ejemplos se propaga por cada una de las capas realizando las operaciones dadas por los
parametros del modelo-en el momento dado, obteniendo la prediccién del modelo bajo la
evaluacion de la funcion de pérdida a minimizar.

En la propagacion hacia atras, se calcula el gradiente de la funcién de pérdida con respecto
a los parametros en cada capa del modelo. Primeramente, es necesario calcular la derivada de
la funcién de pérdida con respecto de la prediccion aa;f

Para llevar a cabo el entrenamiento del modelo convolucional, se utiliza el algoritmo de
Backpropagation, el cual no es muy distinto del que se aplica en redes neuronales conven-
cionales, donde una operacion de propagacion hacia atras se realiza multiplicando un vector
de gradientes en la capa (¢ + 1) con la transpuesta de la matriz de pesos entre las capas q y
(¢ + 1) para obtener el vector de gradientes en la capa q. En CNN, las derivadas de la pro-

pagacion hacia atrds son también asociadas con posiciones espaciales dentro de las capas.

Desde la capa (i+ 1) hasta la capa i, se multiplica la derivada del error con respecto a la capa
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(i+1) con la transpuesta de la matriz de la propagacion hacia adelante entre las capas i e
(i+ 1), donde la propagacién hacia atrds puede verse como una forma de convolucion trans-
puesta. La derivada del error con respecto a una celda en la capa (i + 1) es definida como la

derivada parcial de la funcion de coste con respecto a la variable en esa celda.
» Transferencia de Aprendizaje.

Para el entrenamiento de una CNN, no es comun inicializar los pardmetros de manera
aleatoria, ya que puede ser demasiado costoso debido a los tiempos de procesamiento y el
consumo de recursos energéticos que conlleva. Debido a esto, existen redes pre entrenadas
con datasets gigantescos, como ImageNet, de las cuales es posible extraer los pardmetros ob-
tenidos del entrenamiento y aplicarlos en una red neuronal diferente para alguna aplicacién
mas especifica. A esta técnica se le conoce como.transfer learning. Por ejemplo, el entre-
namiento de una CNN sobre ImageNet puede tardar entre 2 y 3 semanas utilizando varias
unidades de procesamiento grafico (GPUs), por lo cual es comun el compartir estos mode-
los a otros investigadores para realizar el entrenamiento sobre aplicaciones mas especificas.

Existen dos disyuntivas en cuanto al uso de la técnica:
= Ajustar un modelo ya existente.

Consiste en emplear una CNN ya entrenada con una gran cantidad de datos y modificar la
ultima capa, conocida como la capa de “clasificacion”, con algo mas especifico del dataset
que se desea emplear para la deteccion de caracteristicas mds especificas. En algunos casos, el
algoritmo de entrenamiento de backpropagation sélo es empleado en las dltimas capas con el
fin de reducir el tiempo de computo, en comparacién con el entrenamiento sobre toda la CNN.
Esto se debe a que algunas caracteristicas de la vision artificial son demasiado generales y no

requiere un re entrenamiento para las mismas.
m Utilizar un modelo de CNN como extractor de caracteristicas.

En esta variante, se remueve la ultima capa de la CNN pre entrenada y se considera el res-

to como el “extractor de caracteristicas” para el dataset mas pequefo. Esto es importante
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ya que CNNs grandes pueden diferenciar entre miles de clases, lo cual es innecesario para
aplicaciones mds especificas.
El uso de transfer learning es comun bajo las siguientes situaciones: El dataset que se

posee es:
= Demasiado pequeiio.

= Comparte algunas caracteristicas visuales con el dataset base.

Estandar para imagenes médicas DICOM

DICOM (por sus siglas en inglés Digital Imaging and Communications in Medicine)
es un estandar internacional para transmitir, guardar, procesar y publicar informacién sobre
imagenes médicas. Esto hace que la informacion médica sea interoperable, contenga una inte-
gracion con una variedad de dispositivos de distintos proveedores y se mantenga actualizado
constantemente. Es de caricter libre, por lo que no tiene costo alguno la utilizacién y descar-
ga de este formato. DICOM agrupa la informacion en datasets. Un mismo archivo contiene,
por ejemplo, imagenes de rayos X y la informacion del paciente, por lo que la informacion

de este jamds puede ser separada de las imagenes por error.

APIs

Para la implementacion de la red neuronal convolucional, actualmente existen herramien-
tas (o APIs) que pueden convertir de este proceso algo mucho mds intuitivo que realizando
la programacién de manera tradicional. Ademads, ofrecen multiples mejoras en rendimien-
toy aceleracion tanto por hardware como por software para simplificar atin mas el proceso
de implementacion de algin sistema de aprendizaje profundo. A continuacion, se describen

algunas APIs a utilizar en el entorno de este proyecto.
= Tensorflow

TensorFlow es una plataforma de c6digo abierto orientada al aprendizaje automatico. Contie-

ne un ecosistema de multiples herramientas, librerias y una comunidad de investigadores que

35



de manera constante apoyan al crecimiento de la plataforma, conlleviandola hacia un entorno
totalmente dedicado al aprendizaje automatico y las redes neuronales profundas. El sistema
es lo suficientemente general como para ser aplicado en una gran cantidad de campos dentro

de la invesgacion. TensorFlow provee versiones estables para Python y C++.
n Keras

Keras es un API de alto nivel para el desarrollo e implementacién de redes neuronales. Esta
escrito en Python y es capaz correr a la par con algunos otros APIs de aprendizaje automatico,
como TensorFlow, CNTK o Theano. Su objetivo principal es el desarrollo con enfoque a una

rapida experimentacion de los modelos a implementar. Sus principales caracteristicas son:

Provee un entorno de facil prototipado con una usabilidad amigable con el usuario.

Soporta redes neuronales convolucionales, recurrentes y una combinacién de ambas.

Se puede ejecutar tanto en CPU como en GPU.

Software para visualizacion de imdgenes DICOM.

Es de suma importancia €l contar con diferentes herramientas para la visualizacion de las
imégenes médicas a procesar. Es necesario saber exactamente con qué tipo de datos se trabaja
y comprender cdmo estdn compuestos y lo que significan, por lo que para la visualizacién
de imagenes DICOM, los modelos generados en 3 dimensiones, serd necesario utilizar una
combinacion de las siguientes herramientas. Ademds, para realizar un etiquetado de manera
manual para los datos de entrenamiento, es factible la implementacion de la segmentacién en
alguna de estas plataformas, ya que es comun que se utilicen para ello y estdn optimizadas

para lo mismo.

3.3. Metodologia

En la figura [3.16] se muestra la metodologia propuesta a seguir. En esta se destacan las

principales fases a implementar dentro del desarrollo del proyecto.
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Figura 3.16: Propuesta metodoldgica del presente proyecto.

= Adquisicion de Imagenes DICOM (del inglés Digital Imaging and Communication On
Medicine).

Las imdgenes serdn obtenidas con el fin de obtener los datos necesarios para el entrenamien-
to de la CNN, las cuales serdn imédgenes de resonancia magnética del area cerebral. Estas

imégenes serdn adquiridas en el formato estandar para la visualizacion de imagenes médicas

DICOM.
= Seleccion del ROI (del inglés Region Of Interest).

Una vez adquiridas las imégenes, debido al gran tamafio que las caracteriza, es necesario
reducir sus dimensiones. Estas imdgenes en 2 dimensiones al ser agrupadas representan un
modelo tridimensional, siendo necesarias cientos de las mismas para modelar el craneo y su
interior de manera apropiada, lo cual es la principal caracteristica por la cual es tan deman-
dante la capacidad computacional para el entrenamiento. Al seleccionar una ROI, se reduce
considerablemente el niimero de datos a procesar, considerando todo el volumen cerebral y

reduciendo el drea sobre la cual se trabajard
= Reduccion de dimensiones.

Como ya se ha mencionado anteriormente, para reducir el tiempo de entrenamiento de la

CNN es necesaria la reduccion de los datos de entrada a la red. Las imagenes deberdn ser

37



re escaladas con el fin de reducir el nimero de neuronas de entradas. Este proceso se realiza
mediante funciones especificas para extraer caracteristicas sin perder informacién importante

de las imagenes, como pueden ser las operaciones de convolucion

= Etapa de codificacion.

Este proceso consiste en reorganizar los datos que se tienen previo al procesamiento, siendo
estos las imdgenes médicas sin haber aplicado ningtn filtro, para posteriormente ajustarlas
para que satisfagan a la arquitectura de la red neuronal en la entrada. Para este caso, el reaco-
modo de las imagenes es una transformacion de su forma matricial a una forma vectorial,
donde cada pixel corresponderd a una neurona de entrada de la red neuronal convolucional.
Aunque este paso es sencillo e incluso trivial, es importante realizar el encoding apropiado a

los datos para evitar pérdida de informacidn y, por ende, un resultado no correcto.

» Entrenamiento de la CNN.

El proceso de entrenamiento es el mas demandante de todo el proyecto. Esto es debido al
tamano de los datos ya que, siendo tridimensionales, requieren de una mayor capacidad de
computacion del equipo sobre el que se implementa para reducir los tiempos de ejecucion y
desarrollar prototipos de manera mas rdpida y comoda. Para el entrenamiento, como ya ha
sido mencionado, se implementara el algoritmo de backpropagation para la CNN. Para esto
no se partira de los parametros de la red asignados de manera aleatoria. Se usara la técnica
de transfer learning partiendo de una red semi o completamente entrenada para alguna tarea
afin o-alguna mas general, y a partir de estos parametros que serdn implementados en la CNN
propuesta, al algoritmo le tomard un menor tiempo completar el entrenamiento y por lo tanto
los tiempos de evaluacion y ajuste entre cada prototipo serd considerablemente menor que

partiendo de unos parametros aleatorios.

= Validacion.

Una vez se obtenga un modelo de la CNN funcional, entrenado a partir del conjunto de

datos de entrenamiento, este serd sometido a pruebas de validacion con el restante del dataset

38



adquirido, siendo esto conocido como el conjunto de datos de validacién. A partir de ello,
se obtendrén ciertos resultados que al compararse con datos etiquetados por un humano se
mostrard que tan eficiente es el algoritmo propuesto. En caso de que el resultado no sea el
esperado, serd necesario realizar los ajustes necesarios al prototipo, regresando una vez més al
ajuste en las dimensiones de los datos. Este ciclo de retroalimentacion asegurard que en cada
iteracion el resultado obtenido se acerque cada vez mas a los resultados esperados, donde el
objetivo es realizar la segmentacion de las imagenes médicas al nivel que lo haria un humano
o incluso llegando a ser mejor, tomédndole al algoritmo un menor tiempo.

Una vez implementado el prototipo, se llevard a cabo una evaluacion para obtener métri-
cas del desempefio del algoritmo de clasificacion. Los posibles parametros a medir son los

siguientes:

= Precision. Es el nimero de elementos identificados correctamente como positivos del

total de elementos identificados como positivos:

TP

Sl 3.10
TP+FP (3.10)
= Indice de similitud entre imagenes de Dice:

2TP
2TP+FP+FN

(3.11)

= Sensitividad.

TP

S — (3.12)
TP+FN

»_Sensibilidad. Es el numero de elementos identificados correctamente como positivos

del total de positivos verdaderos:

TP

— (3.13)
TP+FN

Donde:
TP = Verdaderos positivos

FP = Falsos positivos
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FN = Falsos negativos

TN = Verdaderos negativos

3.4. Implementacion

Preprocesamiento del conjunto de datos

La ecualizacion de histograma adaptativo limitada por contraste (CLAHE) ha producido
buenos resultados en el procesameinto de imagenes para el resaltado de caracteristicas de
interés [34, 46, 47]]. Este método se formula en la divisién de imagenes en varias regiones no
sobrelapadas entre si de el mismo o casi el mismo tamaio.

El objetivo de esto es resaltar dreas de interés en la imagen que se encuentran opacadas
o en un rango de intensidad de pixeles muy bajo para hacerlas més notorias y que sean mas
faciles de identificar por el algoritmo de segmentacion.

El calculo del histograma para cada region es relativamente simple. Para cada pixel en
escala de grises en la imagen, se contabiliza su intensidad. El conjunto de esto es conocido
como el histograma de esa region. Esta funcidn es una aproximacion a la funcién de densidad
en escala de grises. La ecualizacion por histograma es obtenida usando un estimado de la
funcién de distribucidon-acumulativa (CDF).

Si el nimero de pixeles en escala de grises en cada region son respectivamente M y N, y
sih j(n)paran=0,1,...,N —1, es el histograma de la region (i, j), entonces una estimacién
de la CDF en una imagen en escala de grises es:

(N-1)
M

n
fii= Y hij(k); n=1,2,3,..,N-1 (3.14)
k=0

El pseudocodigo para el método de CLAHE se muestra en la figura y los resultados

de la implementacién del mismo en la figura 3.18

Para el caso del conjunto de datos de MRA de la UNAM, las imdgenes muestran ruido
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End If
End For
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If h{m) < f—m, Then
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Excess «— Excess—nr
Else If {n) < fi, Then
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End If
End For
While Excess >0
Formn=10,12,--- N~=1
If Excess > 0, Then
Ifhin)< B, Then
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Excess «+ Excess—|
End If
End If
End For
End While

Figura 3.17: Algoritmo de ecualizacién de histograma adaptativo limitada por contraste
(CLAHE) [48].

en forma de aura alrededor del crianeo de los pacientes, por lo que un preprocesamiento
simple puede reducir este ruido. El procedimiento implementado consiste en la operacion
morfoldgica de cerradura, la cual consiste en una operacion de dilatacion en la imdgen, con
un tamafio de kernel = 9, y posteriormente se erosiona con el mismo tamaiio de kernel,
para obtener una mdscara binaria, correspondiente al area de interés y evitando asi el ruido
externo. La mascara es multiplicada por la imagen original para obtener de vuelta la imagen

de resonancia magnética, sin el ruido en los bordes. Esto se aplica para cada una de las
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Figura 3.18: Ecualizacién por histograma implementada en imagenes de microscopia [37]
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ambos casos, previo y después al procesamiento, se muestran en las figuras y

Aumento de Datos

Debido a la limitante en cuanto a cantidad de datos en imigenes médicas, se propone
el realizar aumento de datos (data augmentation) mediante la libreria Keras, la cual permite
realizar ciertas transformaciones a las imdgenes y asi conseguir un mayor volumen de las
mismas, sin recurrir a generacion de imédgenes sintéticas y asegurando que son validas y
pertenecen a la misma distribucion de los datos. Las transformaciones aplicadas al conjunto

de datos son de acercamiento y reflejo. En la figura figura [3.21]se muestra la transformacién
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Figura 3.19: Visualizacion del preprocesamiento realizado a imdgenes'de TOF-MRA. Mues-
tra del conjunto de datos (izquierda), mdscara obtenida a partir de la operacion de cerradura
(centro), resultado de la multiplicacion de la imagen de muestra'y la méscara (derecha).

por acercamiento, técnica mediante la cual se puede obtener cualquier nimero de imagenes,
en este caso se generan 3 a partir de una.

En la figura figura se aplica la transformacion de espejo a las imagenes de la iz-
quierda, obteniendo imégenes totalmente distintas para el entrenamiento de una CNN junto

con su etiqueta. De esta manera se puede duplicar el tamaifio de cualquier conjunto de datos.

3.4.1. Arquitecturas de redes neuronales convolucionales

Para realizar una comparativa entre los resultados y las condiciones de entrenamiento de

distintas arquitecturas de redes neuronales convolucionales, se proponen las siguientes.

Unet

Esta arquitectura (figura [3.23), consiste en una seccién de encoding, que captura el con-
texto y extrae las caracteristicas de la imagen de entrada. Posteriormente, una seccion de
decoding reconstruye la imagen a partir de las caracteristcias extraidas, obteniendo asi la
imagen segmentada. Esta arquitectura ha demostrado obtener un mejor desempefio al ser
combinada con el aumento de datos, por lo que es posible obtener buenos resultados con

pocas imdgenes para entrenamiento.
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Figura 3.20: Comparacion entre el volimen de TOF-MRA previo y después de la reduccién
de ruido. Volimen original (superior e inferior izquierda), resultado de la aplicacién de la
mascara obtenida para cada imédgen del volumen (superior e inferior derecha).

ResUnet

A partir de la arquitectura de la Unet, una alternativa es propuesta mediante la implemen-
tacion de bloques residuales, combinando las ventajas de estos con el potencial de la Unet,
donde los bloques residuales facilitan el entrenamiento y las conexiones salteadas en ellos

provocan una mejor propagacion de la informacién semantica de la imagen a capas mas pro-
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Figura 3.21: Aumento de datos al aplicar acercamiento y transformaciones elasticas en regio-
nes aleatorias de la imagen original

Figura 3.22: Aumento de datos al aplicar un filtro espejo a cada imagen

fundas. La arquitectura ResUnet se muestra en la figura

Unet residual doble

La concatenacion de una Unet y una Unet residual (figura [3.25)) conlleva a mejores resul-
tados en la segmentacion de imégenes, principalmente en cuanto precision como se muestra
en [34], combinando los beneficios de estas arquitecturas y, al obtener un modelo més pro-

fundo, una mayor cantidad de pardmetros dentro del modelo son capaces de extraer carac-
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Figura 3.23: Arquitectura CNN de la Unet
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Figura 3.24: Arquitectura basada en Unet con bloques residuales [39].
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teristicas relevantes del conjunto de datos, incluso cuando este cuenta con pocas muestras, en

conjunto con las técnicas de regularizacién y aumento de datos.

U-Net 1 B U-Net 2 with Residual Blocks

| S I S -\

oo MW
Tl M B

X . Conv 33
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X r . hd =5 Batch Nerm Doble Conu 3x3 ! Downsample |
N oo e » o [—> 4 |- ——) Simple Conv 3x3 | Upsample 1
L | L TransConv3x3 [l  Add previous
FLRN x ResidualBlock [  information
J v EM: Feature Simple Conv 1xl ]  Feature Map

FM | Map Feature Map . flow
|

Figura 3.25: Arquitectura con dos CNN concatenadas [34]].

El propésito de trabajar con las redes convolucionales antes mencionadas, es realizar
una seleccion de la mejor en cuanto a los experimentos realizados, para realizar la funcion
de generador en el modelo propuesto a continuacion. En el caso del conjunto de datos de
microscopia [37]], los resultados obtenidos se muestran en la tabla |3;1'|, con los cuales se

define la arquitectura de redes concatenadas como el mds sobresaliente en este caso.

Tabla 3.1: Entrenamiento de los modelos convolucionales sobre el conjunto de datos de mi-
croscopia.

Precision Entre- Precisiéon Valida- Pérdida Entrena- Pérdida Valida-

Modelo ) . . .
namiento c10n miento c10n
U-Net 95.53 93.08 0.0639 0.1421
ResU-Net 95.27 93.72 0.0736 0.1417
E:jet “ResU- 45 63 95.54 0.0634 0.0784
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3.4.2. Modelo propuesto UUr-cGAN

El modelo propuesto es basado en la arquitectura Pix2Pix [50], la cual es basada, a su
vez en dos modelos. Primeramente, un modelo generador G con dos etapas: un modelo enco-
der.decoder convolucional basados en la U-Net [31]], concatenado con otro similar pero.con
bloques residuales, basado en [S5]. Posteriormente, un modelo discriminador D basado en
la seccion de encoder de la primera parte del generador. El modelo UUr-cGAN se resume a

continuacién en la figura

Figura 3.26: Modelo UUr-cGAN propuesto

UUr-cGAN toma como entrada una imagen perteneciente al volumen 3D MRA, con una
resolucion de 256 x 256 x 1 pixeles, con una profundidad de color de 8 bits, junto con el
mapa de ruido aleatorio z en forma de dropout [S6], lo cual entra a G. Por otra parte, a la
salida de D se obtiene un mapa de caracteristicas de 16 x 16, como se sugiere en [S0].

Para el encoder de la primera seccion de G, cuatro filtros convolucionales de tamafio 3 x 3
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son implementados con same padding, con el primero de estos con un stride de 2, seguido por
normalizacién de instancia y la funcién de activacion LeakyReLU. El decoder realiza cuatro
convoluciones transpuestas para incrementar el tamafio del mapa de caracteristicas, seguido
por otro filtro de convolucién de tamafio 3 x 3, normalizacion por instancia y LeakyReLU
como activacion.

La segunda seccién del generador es muy similar a la anterior, con la diferencia de reem-
plazar las convoluciones siguientes a la reduccion de dimensiones del mapa de caracteristicas
por un bloque residual. Esto afecta en ambas partes, tanto en el encoder como en el decoder
de esta seccion. Al final de esta, se implementa tanh como funcién de activacion, siendo esta
la salida del modelo generador G.

Los bloques residuales estdn basados en [55, 34], y se representan en la ecuacion siguien-
te y en la figura donde cada uno de estos toma como entrada un mapa de caracteristicas
n-dimensional, denotado como FM. Primero una convolucién de tamaio 3 x 3 con same pad-
ding, seguido por normalizacion de instancia, LeakyReLU como funcion de activacion, otra
convolucién de 3 x 3, y finalmente normalizacion de instancia. La salida de estas operaciones
se suman con el mapa de caracteristicas inicial en forma de conexidn salteada y se implemen-

ta una ultima funcién de activacion LeakyReL.U.

FM(x) =F(x)+x (3.15)

El modelo del discriminador D estd basado en el encoder de la primer etapa del gene-
rador G,-con finltros de tamafio 4 x 4, manteniendo las mismas operaciones operaciones y
agregando al final una convolucién de un solo filtro, con same padding para generar un mapa
de salida de 16 x 16. Se usa como funcion de activacion LeakyReLU con excepcion de la
ultima capa, donde se implementa una funcién Sigmoide.

La arquitectura final del modelo se muestra en la figura [3.28] para ambos modelos G y
D, dentro de la cGAN. G es seguido por D para obtener un arreglo binario a la salida, el cual
contiene la clasificacion de si un ejemplo podria pertenecer a la distribucién del conjunto

de datos real o de la generada por G. A partir de esta clasificaciéon, G es entrenado para
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Figura 3.27: Arquitectura del bloque residual dentro de la segunda etapa del generador del
modelo cGAN propuesto. Una conexion salteada es usada para preservar informacién del
mapa de caracteristicas de la entrada del bloque a las capas mas profundas, combinandolas
con una operacion de suma.

minimizar la funcion de pérdida asociada a este, mientras que los pesos de D permanecen
como no entrenables al momento.

El proceso de entrenamiento para D depende de dos conjuntos de ejemplos, reales y
falsos, sin que este afecte en lo absoluto al modelo G.

Dos funciones de pérdida son utilizadas, una para cada modelo dentro de la arquitectura.
La funcion de pérdida L1 es utilizada para G junto a la pérdida de la cGAN, mientras que D
hace uso de la funcién de entropia cruzada binaria como pérdida.

El procedimiento general de entrenamiento del modelo cGAN estd basado en [43], donde
un paso del descenso del gradiente es ejecutado para el modelo discriminador, seguido de
uno para el modelo generador. La funcion objetivo se muestra en la ecuacion Una
combinacién de dos funciones de pérdida es implementada como en [S0] para G, donde la

pérdida L1 como se describe en la ecuacion siguiente.

g = argming maxp Z.can(D,G) + A %11(G) (3.16)
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Figura 3.28: Modelos generador y discriminador basados en [31, 34, 150, 55] para la cGAN
propuesta. El generador se inspira en la concatenacion de dos modelos tipo U-Net, donde el
segundo implementa bloques residuales, con el objetivo de propagar informacion a las capas
mas profundas del modelo, preservando detalles mds finos entre los mapas de caracteristicas.

Donde:

Z211(G) =Eyy. = ||y —G(x,2)|| (3.17)

Usualmente, se agrega un mapa de ruido aleatorio z junto con el ejemplo de entrada del
modelo. Como reemplazo a esto, se implementa dropout [56] en la seccidn del cuello de bo-
tella de G. De manera similar, D usa dropout en la capa final. En ambos casos la probabilidad
asignada es de 0.1.

El modelo generador es entrenado con el optimizador Adam [53]], tasa de aprendizaje
inicial o = 0,0002 con un decaimiento exponencial de 0,9, B; = 0,5 y B = 0,9, mientras que

el discriminador usa RMSProp [54], bajo las mismas condiciones para la tasa de aprendizaje y
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con un momentum = (0,9. Adicionalmente, el paso del entrenamiento para D es dividido entre
2 con respecto a G. Normalizacién de instancia se implementa por las mejoras en estabilidad
y desempefio general en el proceso de entrenamiento, como se sugiere en [52] para modelos

generativos.
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CAPITULO 4

Discusion y Resultados

4.1. Diseno del Experimento

El conjunto de datos es dividido en subconjuntos, cada uno utilizado es distintas iteracio-
nes como conjunto de validacién para la evaluacion del experimento por el método de k-Fold.
Por lo tanto, dado el conjunto de datos a disposicion para el experimento, se implementa un
4-fold, por lo que en cada iteracién, 3 volimenes son utilizados para el entrenamiento del
modelo, mientras que uno es utilizado como validacion.

La seleccion de hiper pardmetros para el modelo propuesto han sido seleccionados a partir
del modelo Pix2Pix [50], realizando ajustes en funcion de las necesidades y de los resulta-
dos de los experimentos, entrenando la arquitectura propuesta con variaciones de los hiper
parametros hasta acercarse al mejor desempeio posible en base a las métricas de evaluacion.

Como se muestra en la ecuacion el parametro o debe ser establecido, el cual re-
presenta el balance entre la pérdida de la cGAN y la pérdida L1, por lo que distintos valores
fueron probados para el modelo UUr-cGAN, partiendo de lo seleccionado en [S0]. Después
de varias iteraciones, se eligié una proporcion de 75 a 1 en favor de la pérdida L1, ya que bajo
esta configuracion, los resultados de la segmentacion fueron mas cercanos a la segmentacion
objetivo.

El valor de probabilidad para dropout [S6]] es definido a partir del entrenamiento de multi-
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ples modelos, variando el mismo. Un valor menor al seleccionado (probabilidad = 0,8) pro-
voca un bajo ajuste del modelo al conjunto de datos de entrenamiento, mientras que un valor
menor conlleva a que el modelo sea mas propenso al sobre ajuste, cuyo comportamiento fue
observado en los experimentos.

Para el caso del tamafio del batch, se establece el valor médximo posible en funcién de las
capacidades de memoria de la GPU, variando este dependiendo del modelo a entrenar.

En la tabla se muestra la seleccion de hiper pardmetros para los cuatro modelos
implementados, la U-Net [31], U-Net doble [34], Pix2Pix [50] y el método propuesto UUr-
cGAN. Cabe destacar que en todos los casos, el optimizador Adam tiene como pardmetros

B1 =09y B> =0,999, y RMSProp con momentum = 0,9.

Tabla 4.1: Seleccion de hiper pardmetros para los modelos evaluados, donde G representa el
modelo generador y D el modelo discriminador.

Hiper pardmetro U-Net U-Net Doble  Pix2Pix UUr-cGAN

o G: Adam D: G: Adam D:
Optimizador Adam Adam Adam RMSProp
Funcion de Pérdida  Logaritmica Logaritmica G:MAETCG.AN G:MAE-‘,—CG.AN

D:Logaritmica D:Logaritmica

Dropout 0.7 0.7 0.8 0.8
Tasa de Aprendizaje () o 0.001 0.0002 0.0002
Inicial
Tamaio del Batch 50 50 30 10

4.2. Hardware Utilizado

El entrenamiento para los modelos evaluados fue realizado en el servicio de computacion
en la nube de Microsoft Azure. La instancia de maquina virtual utilizada cuenta con un pro-

cesador Intel Xeon E5-2690, una GPU Nvidia Tesla K80 con 16 GB de VRAM, 56 GB de
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memoria RAM y Ubuntu 18.04. Las librerias utilizadas son Keras en Tensorflow 2.3.0 para
definir y entrenar los modelos convolucionales, OpenCV y Numpy para el manejo de imége-
nes y el preprocesamiento de las mismas, Nibabel para la lectura y escritura de archivos sobre
el estindar DICOM, y Medpy para obtener las funciones de las métricas de evaluacion, todo

sobre Python 3.6.

4.3. Resultados

Latabla muestra los resultados para el experimento mencionado, asi como en la figura
se visualizan algunas secciones de un volumen de MRA (ver también Anexo A), asi como
su comparacion de segmentacion objetivo y prediccion realizada por el modelo entrenado,
mientras que en la figura {.2]se visualizan los resultados obtenidos con el método propuesto
con cada uno de los volimenes a disposicion, donde para cada uno de estos, la prediccion

mostrada es el volumen de validacién dentro del experimento de k-Fold correspondiente.

Tabla 4.2: Métricas evaluadas sobre los modelos entrenados en cada iteracién del experimento
k-Fold.

k Indice Dice Precisién Sensitividad Especificidad

1 88.25 87.89 88.64 99.96

2 85.74 90.64 80.22 99.97

3 87.42 91.41 83.87 99.97

4 87.52 88.17 87.46 99.96
Promedio 87.23 89.52 85.04 99.96

En la tabla 4.3] se muestran las distintas métricas evaluadas para los modelos implemen-
tados. La U-Net, las U-Net concatenadas (U-Net y U-Net residual), el modelo Pix2Pix y el
propuesto, siguen la misma metodologia del experimento 4-Fold. Los modelos CNN fueron

entrenados con una seleccion similar de hiperparametros, basados en [55]], usando dropout

55



Figura 4.1: Ejemplo de la segmentacion de vasos sanguineos cerebrales. a) Imagenes MRA,
b) Segmentacion objetivo, ¢) Prediccidon del modelo propuesto, and d) Error de segmentacion
(diferencia entre la segmentacion objetivo y la prediccion).

para disminuir el sobre ajuste, dado el tamafio del conjunto de entrenamiento, con una proba-
bilidad de 0.2 entre cada capa, asi como una detencién del entrenamiento (early stopping) de
10 épocas. De manera similar, el modelo Pix2Pix hace uso de los hiperparametros propuestos

por los autores en [S0].
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Para todos los métodos, se implementa una rutina de decaimiento exponencial de la tasa
de aprendizaje, con un ratio de decaimiento de 0.96, asi como un tamaiio de batch de 10. El
modelado 3D de un volimen de validacion se muestra en la figura {4.3| asi como la prediccion
de segmentacion obtenida con cada modelo entrenado. Por otra parte en la figura se
muestra la diferencia entre la segmentacion objetivo y la prediccion para cada uno de los
modelos evaluados, sobre del mismo volumen de validacion, con el fin de‘visualizar, a lo

largo de todo el volumen, las regiones con un mayor error en las predicciones.

Tabla 4.3: Resultado del experimento k-Fold para los modelos evaluados.

Método Indice Dice Precisién = Sensitividad Especificidad
U-Net [31] 83.71 79.78 93.84 99.94
U-Nets concatenadas [31. 155, 134] 86.13 87.95 86.33 99.97
Pix2Pix [50] 80.92 83.62 78.38 99.96
UUr-cGAN (Modelo Propuesto) 87.23 89.52 85.04 99.96

Es importante mencionar que una comparacion directa no puede ser realizada entre los
métodos debido a la varianza entre los conjuntos de datos usados para cada uno. De cualquier

forma, una referencia esttil, como se muestra en la tabla 4.4

4.4. Discusion

Ennuestros experimentos, la U-Net [31] tiende a sobre ajustarse relativamente facil, dado
el reducido niimero de ejemplos en el conjunto de entrenamiento. Adn con la implementacién
de técnicas de regularizacion, se obtiene cierto nivel de ruido alrededor de las estructuras
cerebrales a destacar, mientras que otras dreas con intensidad de pixel similar a los vasos
sanguineos son clasificadas de manera errénea como tales. Las U-Net concatenadas generan
volimenes segmentados con menos ruido de manera general, pero con un nivel mas alto de

falsos positivos, lo cual se confirma con una sensitividad inferior a la U-Net. De cualquier
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Tabla 4.4: Indice Dice y tamafio del conjunto de datos para distintos métodos del estado del
arte para segmentacion de vasos sanguineos cerebrales, asi como del modelo propuesto.

Método Indice Dice Volimenes de MRA utilizados
Chen et al. [30] 73.71 10
Phellan et al. [29] 77.40 5
Tetteh et al. [38]] 86.68 40
Kandil et al. [40] 84.37 30
Zhao et al. [41] 85.03 30
Livne et al. [32] 92.10 66
Modelo propuesto 87.23 4

forma, se obtiene una precision mds alta y una similitud mayor con la segmentacion objetivo,
lo que se traduce en un indice Dice mas alto.

El modelo Pix2Pix [S0] atiende el problema del sobre ajuste, obteniendo una mejor ge-
neralizacion con el mismo conjunto de datos disponible para entrenamiento. Por lo tanto, se
implementa este modelo, que conlleva a una tasa mds alta de clasificacion correcta en pe-
quefos vasos sanguineos, dentro de la arquitectura cGAN como modelo generador, en lugar
del basado en la U-net como en [50]. Se demuestra entonces que al utilizar un modelo basado
en la concatenacion de dos U-Nets como generador en una cGAN, es posible preservar las
vventajas de ambas arquitecturas, reduciendo el impacto del posible sobre ajuste y mejorando
el indice Dice para un problema con clases desbalanceadas. Adicionalmente, si se compara
la segmentacion obtenida en la figura [4.3] es facil visualizar que el modelo propuesto logra
una mejor definicién, asi como un grado menor de ruido con respecto al resto de modelos
evaluados.

En la tabla [{.4] se muestra que el modelo UUr-cGAN propuesto alcanza un indice Dice

mas alto que los métodos del estado del arte, con excepcion del propuesto por Livne et al.
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[32], el cual es basado en una unica U-Net. Es relevante mencionar de igual forma que ellos,
en su experimento, utilizan 66 volimenes, mientras que en el presente se utilizan tinicamente
4.

La tabla {.2muestra los resultados de las métricas evaluadas, donde es notorio que todos
los modelos, independientemente del resto de métricas, obtienen una alta especificidad. Esto
se debe a que el conjunto de datos cuenta con clases desbalanceadas, es decir, de las dos
posibles clases, “fondoz “vaso sanguineo”, la mayoria de los pixeles corresponden al fondo,
por lo que los modelos encuentran con mayor facilidad caracteristicas correspondientes a
esta clase, el fondo, dado a que representa una mayor cantidad de informacién en todas las
imégenes. Dado esto, la especificidad nos muestra el qué tan bien el modelo clasifica los
pixeles para la clase ”fondo”, mientras que la sensitividad hace lo mismo con la clase opuesta,
la clase “vaso sanguineo”. Por esto, el clasificar pixeles correspondientes al fondo no es
tan complejo para cualquiera de los modelos evaluados como el caso de la clase de interés,
aunque de igual manera es importante monitorear la especificidad, con el fin de conocer
si hay una mala clasificacién de pixeles correspondientes al fondo, con prediccién de vaso

sanguineo.
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Figura 4.2: Comparacién de los volimenes de MRA segmentados con el método propuesto.
Volumenes MRA (izquierda). Segmentacion objetivo (centro). Prediccion (derecha).

60



Figura 4.3: Mapas de segmentacion obtenidos con cada modelo evaluado, descritos en tabla
M.3] La visualizacién 3D es generada con el software Aliza Medical Imaging ©, Bonn, Ger-
many, and DICOM Viewer para la segmentacion objetivo y predicciones. a) Segmentacion

objetivo, b) U-Net [31], ¢) Pix2Pix [50], d) U-Nets concatenadas 55, 34], y e) cGAN
propuesta.
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Figura 4.4: Mapas de error obtenidos de la diferencia entre el volumen de segmentacién obje-
tivo y la prediccion de cada método evaluado, donde las regiones oscuras representan pixeles
mal clasificados (entre menos mejor). a) U-Net, b) U-Net doble, c) Pix2Pix, d) Método pro-
puesto.
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CAPITULO 5

Conclusion

Los conjuntos de datos para la segmentacion de vasos sanguineos en imdgenes cerebra-
les anotados manualmente son dificiles de crear, dada la tarea de realizar dicho proceso para
cada imagen individual para cada volumen a etiquetar, lo que se traduce en un gran consumo
de tiempo para el experto que la realiza. Asi mismo, el proceso debe ser repetido para ca-
da paciente que deba ser atendido, siendo esta una tarea repetitiva que retrasa el proceso de
diagnéstico por parte del especialista, donde dependiendo del caso, puede resultar en com-
plicaciones para el paciente que puede afectar su estado de salud, debido al tiempo de espera
para poder realizar dicho procedimiento. Por esto, es de suma importancia contar con mo-
delos capaces deacelerar estas tareas que consumen demasiado tiempo del especialista, para
poder realizar una visualizacién més simple y rapida de los vasos sanguineos en una muestra
de un paciente dado a partir de las angiografias de resonancia magnética.

En este trabajo, se presenté una propuesta de arquitectura basada en redes generativas
adversarias, con la propiedad de utilizar la concatenacién de dos modelos convolucionales
convencionales, como lo son la red U-Net y la U-Net Residual como un tunico modelo gene-
rador. El proposito de esta es llevar a cabo la segmentacion de vasos sanguineos cerebrales
en angiografias de resonancia magnética.

Como se mostro en los experimentos realizados, el modelo propuesto logra un indice Dice

Score de 87.23 como métrica de similitud de entre imdgenes, las segmentadas por expertos
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y las predicciones realizadas por el modelo, siendo esto superior a algunos otros trabajos del
estado del arte, con la ventaja de requerir de significativamente menos volimenes de MRA.
Aunque no es posible realizar una comparacion directa de la propuesta con otros métodos
debido a la diferencia entre los conjuntos de datos utilizados, es una buena aproximacion
dado el hecho de que la mayoria de propuestas recientes han sido basadas en la arquitectura
U-Net.

El contar con un nimero reducido de datos disponibles para entrenamiento de modelos
convolucionales ha sido una limitante para muchas otras aplicaciones dentro del drea médica,
principalmente donde es requerido realizar tareas de segmentacion. El trabajo presentado es
una propuesta para atender esta problematica, dada la dificultad de acceder a conjuntos de

datos con un mayor volumen.

5.1. Trabajo Futuro

Para los métodos de aprendizaje automatico supervisado, lo més importante es contar con
un buen conjunto de datos, donde lo bueno se define por el tamafio del conjunto y la limpieza
o preparacion del mismo para la etapa de entrenamiento y validacion. Dado esto, la amplia-
cion del conjunto de datos de-angiografias de resonancia magnética utilizado en este trabajo
puede ser de gran ayuda para mejorar los resultados obtenidos, donde mas informacién ayuda
a encontrar y extraer mds caracteristicas relevantes del conjunto de datos para aproximar el
modelo de una mejor manera, sin sobre ajustar el modelo ni recurrir (o hacerlo en un menor

grado) al aumento artificial de datos.

Asi mismo, ante la posible dificultad de aumentar el tamafio del conjunto de datos con
el que se cuenta, dado a que debe contar con las mismas caracteristicas de adquisicion, es
posible utilizar algiin otro de caracteristicas similares que cuente con su respectiva etiqueta o
mapa de segmentacion correspondiente. Este conjunto de datos adicional puede ser utilizado
como pre entrenamiento para el modelo de aprendizaje automatico seleccionado, donde se

puede recurrir a datos generados artificialmente como en algunos casos es implementado en
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otros trabajos del estado del arte, debido a la facilidad de generar un nimero arbitrario de
muestras, para finalmente hacer un fine-tunning del modelo con el conjunto de datos defini-

tivo.

Por otra parte, asi como se implementaron métodos para reducir el ruido presente en las
imégenes de resonancia magnética, se pueden evaluar algunos otros con el fin de destacar
caracteristicas de interés en una etapa previa al entrenamiento del modelo convolucional, asi
como eliminar algunas otras como el crdneo y otras regiones de no interés, como ha sido

implementado en el estado del arte.

El presente trabajo es de ayuda para sentar las bases de una arquitectura mds completa,
capaz de realizar la prediccion de trayectorias viables a seguir en intervenciones quirdrgicas,
dado el punto meta, para obtener el punto de entrada de la herramienta en el drea cerebral,
buscando realizar el menor dafio posible al paciente y evitaar complicaciones al especialis-
ta al momento de la intervencién al dafiar estructuras de vasos sanguineos cerebrales. Asi
mismo, es viable proponer una arquitectura capaz de realizar la clasificacion de diversos pa-
decimientos cerebrovasculares, en caso de presentarse en el paciente, como ya se ha discutido
previamente, en el caso de los aneurismas intracraneales, para su deteccion en funcion de las
iméagenes médicas cerebrales obtenidas y la clasificacién del tipo al que pertenece y asi el

especialista pueda actuar en consecuencia en beneficio de la salud del paciente.
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APENDICE A

Anexos

A.1. Visualizacion de volumenes de MRA.

Las figuras siguientes muestran los volimenes de MRA del conjunto de datos, segmen-
tacion objetivo, prediccion y mapas de error correspondientes, obtenidos por el método pro-
puesto, de los vasos sanguineos cerebrales en las imdgenes médicas.

Dichos mapas de error son obtenidos al convertir los archivos DICOM, tanto de la seg-
mentacion objetivo como de la prediccidn, al formato Numpy, por medio de la libreria NIBA-
BEL en Pyhon, con el fin de poder realizar operaciones aritméticas sobre estos. El error en la
segmentacion es calculado mediante la diferencia absoluta entre la prediccion y el objetivo,
donde los pixeles desiguales corresponden a un pixel segmentado erréoneamente. El resultado
de esta operacion es almacenado como un arreglo para ser exportado al formato DICOM y
visualizarlo al igual que los mapas de segmentacion.

Esto es de ayuda para realizar una visualizacion mds sencilla de las regiones con mayor
error al realizar la prediccion de la segmentacion sobre los volimenes de MRA, notando
principalmente el error de segmentacion en base al ancho de cada estructura de interés, donde
regiones mds oscuras del mapa, corresponden a un mayor nimero de pixeles mal clasificados

en el proceso de inferencia del método propuesto.
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Figura A.1: Visualizacion del volumen 1 de MRA del conjunto de datos y resultados de la
segmentacion de vasos sanguineos cerebrales mediante el software Aliza. a) Imédgenes de
MRA. b) Segmentacién objetivo. ¢) Prediccion por el método propuesto. d) Mapa de error
entre la segmentacion objetivo y la prediccion.
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Figura A.2: Visualizacion del volumen 2 de MRA del conjunto de datos y resultados de la
segmentacion de vasos sanguineos cerebrales mediante el software Aliza. a) Imédgenes de
MRA. b) Segmentacion objetivo. c) Prediccion por el método propuesto. d) Mapa de error
entre la segmentacion objetivo y la prediccion.
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Figura A.3: Visualizacion del volumen 3 de MRA del conjunto de datos y resultados de la
segmentacion de vasos sanguineos cerebrales mediante el software Aliza. a) Imédgenes de
MRA. b) Segmentacién objetivo. ¢) Prediccion por el método propuesto. d) Mapa de error
entre la segmentacion objetivo y la prediccion.
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Figura A.4: Visualizacion del volumen 4 de MRA del conjunto de datos y resultados de la
segmentacion de vasos sanguineos cerebrales mediante el software Aliza. a) Imédgenes de
MRA. b) Segmentacion objetivo. ¢) Prediccion por el método propuesto. d) Mapa de error
entre la segmentacion objetivo y la prediccion.
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