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Resumen

Los tumores cerebrales son una de las neoplasias que méas afectan a la poblacién a nivel mundial.
Estos suponen graves consecuencias para la salud del paciente, asi como en el aspecto social y
econdémico. De entre todos los tipos de tumores cerebrales, los gliomas suponen la mayor parte de
los mismos y son habitualmente clasificados en Glioma de Alto Grado (HGG) y Glioma de Bajo
Grado (LGG). A pesar de los grandes avances médicos y tecnologicos, el diagnostico y prondstico
de estos tumores continua siendo pobre, especialmente en los HGG, para los que la esperanza
de vida es inferior a los dos anos y cuyo tratamiento, extremadamente agresivo, puede causar
severos problemas al paciente.

El diagnostico de estas patologias ha mejorado notablemente gracias a la introduccién en la
practica clinica de la Imagen por Resonancia Magnética (IRM) junto a algoritmos y sistemas
de ayuda al diagnostico que estdn demostrando un gran potencial, no solo para mejorar este,
sino también el tratamiento de este tipo de enfermedades. Este es el caso de la segmentacion
de tumores cerebrales, donde las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han demostrado la
capacidad de obtener resultados a la altura de los logrados por radiélogos expertos, tarea que
anteriormente no podia ser introducida en la practica clinica debido al tiempo que esta requeria,
dificilmente disponible por parte del facultativo.

El presente proyecto aborda el desarrollo e implementaciéon de distintas metodologias basadas en
el uso de CNN para la automatizacion de la tarea de segmentacion de gliomas y de sus distintas
componentes tumorales, clasificadas en Nucleo tumoral Sin Realce de contraste (NSR), Edema
Peritumoral (EP) y Nucleo tumoral con Realce de contraste (NR). Para ello se hizo uso del
conjunto de datos del BRAin Tumor Segmentation (BRATS) 2017, constituido por un total de
285 estudios de IRM de HGG y LGG, los cuales incluian secuencias potenciadas en T1, previo a
la administracién de un agente de contraste y posterior a la misma, y T2, con y sin Atenuacion
de FLuidos por Inversion Recuperacion (FLAIR). Los resultados obtenidos fueron analizados
mediante la plataforma proporcionada por la organizacion del BRATS y comparados con los
resultados reportados en el estado del arte. De este modo, mediante el uso de una red U-Net
se logr6 un DICE medio de 0.7331, 0.8624 y 0.7267, para el NR, tumor total y nicleo tamoral,
respectivamente. Asi, la inclusion de este tipo de metodologias favorece tanto al paciente como
al facultativo posibilitando la realizacién de diagnésticos cuantitativos mas precisos.

Palabras clave: Neuroimagen, glioma, aprendizaje profundo, segmentaciéon, imagen médica.






Resum

Els tumors cerebrals sén una de les neoplasies que més afecten la poblacié a nivell mundial. Estos
suposen greus conseqiiéncies per a la salut del pacient, aixi com en ’aspecte social i economic.
D’entre tots els tipus de tumors cerebrals, els gliomes suposen la major part dels mateixos i s6n
habitualment classificats en Glioma d’Alt Grau (HGG) i Glioma de Baix Grau (LGG). A pesar
dels grans avancos médics i tecnologics, el diagnostic i pronostic d’estos tumors continua sent
pobre, especialment en els HGG, per als que 'esperanga de vida és inferior als dos anys i el
tractament dels quals, extremadament agressiu, pot causar severs problemes al pacient.

El diagnostic d’estes patologies ha millorat notablement gracies a la introducci6 en la practica
clinica de la Imatge per Ressonancia Magnética (IRM) junt amb algoritmes i sistemes d’ajuda
al diagnostic que estan demostrant un gran potencial, no sols per a millorar este, siné també el
tractament d’este tipus de malalties. Este és el cas de la segmentacié de tumors cerebrals, on
les Xarxes Neuronals Convolucionales (CNN) han demostrat la capacitat d’obtindre resultats a
I’altura dels aconseguits per radiolegs experts, tasca que anteriorment no podia ser introduida
en la practica clinica a causa del temps que esta requeria, dificilment disponible per part del
facultatiu.

El present projecte aborda el desenrotllament i implementacié de distintes metodologies basades
en I'as de CNN per a I'automatitzacio de la tasca de segmentacio de gliomes i dels seus distintes
components tumorals, classificades en Nucli tumoral Sense Realg de contrast (NSR), Edema
Peritumoral (EP) i Nucli tumoral amb Realg de contrast (NR). Per a aixo es va fer s del conjunt
de dades del BRAin Tumor Segmentation (BRATS) 2017, constituit per un total de 285 estudis
d’IRM de HGG i LGG, els quals incloTen seqiiéncies potenciades en T1, previ a ’administracio
d’un agent de contrast i posterior a la mateixa, i T2, amb i sense Atenuacio de FLuids per Inversio
Recuperacio (FLAIR). Els resultats obtinguts van ser analitzats per mitja de la plataforma
proporcionada per l'organitzacio del BRATS i comparats amb els resultats reportats en Iestat
de l'art. D’esta manera, per mitja de 1'ds d’una xarxa U-Net es va aconseguir un DICE mig de
0.7331, 0.8624 1 0.7267, per al NR, tumor total i nucli tumoral, respectivamente. Aixi, la inclusio
d’este tipus de metodologies afavorix tant el pacient com al facultatiu possibilitant la realitzacio
de diagnostics quantitatius més precisos.

Paraules clau: Neuroimagen, glioma, aprenentatge profund, segmentacié, imatge médica.
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Abstract

Brain tumors are one of the neoplasms that most affect the population worldwide. These suppose
serious consequences for the health of the patient, as well as in the social and economic aspect.
Among all types of brain tumors, gliomas suppose most of them and are usually classified into
High Grade Glioma (HGG) and Low Grade Glioma (LGG). Despite the great medical and tech-
nological advances, the diagnosis and prognosis of these tumors continues to be poor, especially
in HGG, for which the life expectancy is less than two years and whose treatment, extremely
aggressive, can cause severe problems to the patient.

The diagnosis of these pathologies has improved markedly thanks to the introduction into clinical
practice of Magnetic Resonance Imaging (MRI) along with algorithms and diagnostic aid systems
that are demonstrating great potential, not only to improve this, but also the treatment of this
type of diseases. This is the case of the segmentation of brain tumors, where the Convolutional
Neural Networks (CNN) have demonstrated the ability to obtain results at the height of those
achieved by expert radiologists, a task that previously could not be introduced in clinical practice
due to the time that this required, hardly available by the doctor.

The present project addresses the development and implementation of different methodologies
based on the use of CNN for the automation of the task of segmentation of gliomas and their diffe-
rent tumor components, classified as non-enhancing tumor (NSR), peritumoral edema (EP) and
enhancing tumor (NR). To this end, the data set of the BRAin Tumor Segmentation (BRATS)
2017 was used, consisting of a total of 285 MRI studies of HGG and LGG, which included T1-
weighted sequences, prior to the administration of a contrast agent and subsequent to it, and
T2, with and without Fluid Attenuation by Inversion Recovery (FLAIR). The results obtained
were analyzed through the platform provided by the BRATS organization and compared with
the results reported in the state of the art. In this way, through the use of a U-Net network, an
average DICE of 0.7331, 0.8624 and 0.7267 was achieved for the NR, whole tumor and tumor
core, respectively. Thus, the inclusion of this type of methodologies favors both the patient and
the physician, making it possible to carry out more precise quantitative diagnoses.

Key words: Neuroimaging, glioma, deep learning, segmentation, medical image.
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Capitulo 1

Introduccion

En el presente capitulo se introducirdn los conceptos relacionados con la anato-
mia y fisiologia del cerebro humano, asi como de la fisiopatologia de los tumores
cerebrales. Por otro lado se expondrd la motivacion que inspiré el trabajo, la hi-
pdtesis que trata de comprobar y se resumird el resto de secciones para facilitar la
lectura del documento.

1.1 Anatomia del cerebro humano

El sistema nervioso humano se encuentra anatémica y fisiolégicamente dividido en Sistema Ner-
vioso Central (SNC) y Sistema Nervioso Periférico (SNP). Mas especificamente, el SNC esta
comprendido por el cerebro y la médula espinal, estructuras que se encuentran protegidas por
toda una estructura 6sea, compuesta por el craneo y el canal vertebral, ademéas de las meninges
y otros espacios normales relacionados [1]. El cerebro es el érgano encargado de almacenar infor-
macién, generar pensamientos y determinar las reacciones ante toda clase de estimulos que recibe
el individuo, generando senales que se transmiten al resto del organismo para desencadenar las
mismas [2].

1.1.1 Sustancia gris y sustancia blanca del cerebro

El cerebro esta constituido principalmente por dos tipos de sustancias que deben su nombre a su
apariencia visual. Estas se tratan de la sustancia gris y de la sustancia blanca, las cuales presentan
ciertas caracteristicas, ademas de la visual, como por ejemplo la diferente vascularizacion del
tejido.

La sustancia gris se encuentra situada en la superficie cerebral y cerebelar, asi como el en el niicleo
basal, situado en la parte superior del tronco encefilico: diencéfalo, formado principalmente
por el talamo, el hipotalamo y el epitdlamo; niicleo del tronco cerebral y el niicleo cerebelar
profundo. Estas regiones se encuentran esquematizadas en la figura 1.1. Asimismo, la materia gris
se encuentra compuesta por cuerpos neuronales, células gliales, neuropilo y capilares, presentando
asi un suministro vascular que cuadruplica el de la sustancia blanca. Por otro lado, la sustancia
blanca se encuentra situada principalmente en las regiones cerebrales subcorticales y profundas,
compuesta principalmente por axones neuronales mielinizados por los cuales se transmiten senales
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Cuerpo
calloso

Hipocampo

Hipotalamo

Tronco cerebral

Figura 1.1: Esquema de las distintas regiones cerebrales.

desde y hacia distintas partes de la sustancia gris cerebral [1]. En la figura 1.2 puede observarse
como se organiza la sustancia gris y la sustancia blanca en el cerebro. A la izquierda de la figura
se presenta un corte transversal de un cerebro de una adquisicion de Resonancia Magnética (RM)
potenciada en T'1, en el centro se encuentra el mismo corte en una adquisicién de RM potenciada
en T2 y a la derecha se presenta un esquema de la organizacién de la sustancia blanca y gris en

las imégenes.

SUSTANCTA
GRIS

SUSTANCIA
BLANCA

Figura 1.2: Organizacion de la sustancia blanca y sustancia gris en el cerebro. En la figura se puede observar
una imagen potenciada en T1, T2 y un esquema de la distribucién de la sustancia gris y blanca en el cerebro,
respectivamente. Adaptada de [1].
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1.1.2 Células del sistema nervioso central

El SNC esta compuesto principalmente por neuronas y células gliales, como astrocitos y oligo-
dendrocitos, las cuales cumplen una funciéon de soporte de aquellas. Estas células provienen de
las células madre del SNC y han sufrido un proceso de diferenciaciéon, pasando por multitud de
tipos celulares progenitores hasta alcanzar su tipo final. Cada tipo se encuentra diferenciado por
su morfologia, funcién y expresion de distintos marcadores, como por ejemplo la proteina acética
fibrilar glial que es expresada por los astrocitos [3]. Las funciones principales de cada una de
estas células son las siguientes:

= Neuronas. Se tratan de una células compuestas por dos partes, soma y axdn, las cuales
son las encargadas de recibir y transmitir senales a distintas partes del organismo.

= Astrocitos. Tipo celular més abundante en el conjunto de las células gliales, desempefian
multitud de funciones entre las cuales se encuentra la de transportar nutrientes hacia las
neuronas.

= Oligodendrocitos. Perteneciente al conjunto de las células de la glia, estas se encargan de
la proteccion de los axones neuronales formando alrededor de ellos una vaina de mielina, la
cual aumenta la velocidad de transmisién de las senales eléctricas.

1.2 Tumores cerebrales

Los gliomas son un tipo de tumores que provienen del interior del SNC y que tienen caracteristicas
similares a las células de la glia, como por ejemplo astrocitos, oligodendrocitos o sus precursores
[3], las cuales han sido descritas en subseccion 1.1.2. Las primeras personas en acunar este término
fueron Harvey Cushing y Percival Bailey [4], los cuales realizaron un gran esfuerzo en clasificar
y describir los distintos tumores cerebrales conocidos hasta la fecha.

Desde las primeras aportaciones de Bailey al campo de la neurociencia y, en concreto, al &mbito
de los tumores cerebrales, la clasificacion de estos neoplasmas ha estado en continua evoluciéon y
se han sugerido distintos sistemas de clasificacion de los mismos. Si bien es cierto que los aportes
de Bailey supusieron un gran avance en el campo de la neurociencia, actualmente la clasificacion
que maés peso ha cobrado es la de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) [5], frente a otras
clasificaciones como las de Kernohan [6] o St Anne-Mayo [7]. Es por ello que en esta seccién
estudiaremos los diferentes tipos tumorales en funciéon de la clasificaciéon de la OMS, asi como el
impacto socioeconémico que estos suponen en la actualidad.

1.2.1 Clasificacion segin la OMS

La gradacién de los tumores cerebrales segiin la OMS estd basada en la clasificacion de los
comportamientos biolégicos y aspecto histologico de los distintos tumores cerebrales [8]. De este
modo, esta clasificacion se trata de una escala de malignidad en la cual encuadrar los diferentes
gliomas conocidos hasta la fecha y consta de cuatro grados, recogidos por la gradacién realizada
por la OMS, los cuales son descritos a continuacion:

= Grado I. Tumores benignos que presentan un crecimiento lento y estdn asociados a una
alta supervivencia a largo plazo.
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Figura 1.3: Tasas estimadas de casos incidentes cédncer de cerebro y del sistema nervioso central, para ambos
sexos, por edad, en todo el mundo en 2012. Fuente [11], disponible en http://gco.iarc.fr/today/home.

= Grado II. Tumores que presentan un crecimiento relativamente lento y que en ocasiones

pueden convertirse en tumores de grado més alto.
= Grado III. Tumores malignos y a menudo se convierten en tumores de grado mas alto.

= Grado I'V. Tumores malignos que se reproducen rapidamente y que presentan una elevada

agresividad.

Habitualmente se hace referencia a los tumores que presentan un crecimiento lento, es decir,
aquellos etiquetados como Grado I o II, son definidos como LGG, mientras que los que presentan
una mayor agresividad (Grado III o IV) son considerados HGG. No obstante, en muchas ocasio-
nes la OMS desaconseja esta generalizacién ya que dentro de estos grupos existen multitud de
tumores biologica y estructuralmente distintos |5], tales como meningiomas, tumores astrociticos
o tumores de la regién pineal.

1.2.2 Impacto socioeconomico

Los tumores cerebrales se tratan de una neoplasia que afecta a toda la poblacién mundial, con
mayor tasa de incidencia en los paises desarrollados [9], tal y como se puede apreciar en la
figura 1.3. Mas concretamente, la mayor parte de los tumores cerebrales se trata de los llamados
gliomas, suponiendo alrededor del 70 % del total de todos los tumores cerebrales [10].

A pesar de todos los avances médicos y los esfuerzos en investigacion realizados, el diagnostico
de estos pacientes continua siendo pobre, con una esperanza de vida de dos anos o menos para
HGG, los cuales requieren de un tratamiento agresivo instanténeo, el cual no estd exento de
problemas asociados, y algo mayor en los casos de LGG, en los cuales el tratamiento agresivo es
retrasado todo lo posible [12]. Este tratamiento consiste en la extirpacion quirargica de la lesion,
tratando de no afectar las zonas elocuentes, seguida de quimioterapia [13].

Asimismo, los costes asociados a la enfermedad son elevados, segiin se recoge en un estudio
realizado entre los afios 1990 y 2010, en el cual se estima que el coste por caso es de alrededor
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a 20 538€ en Espaiia [14]. Otros estudios aproximan que los costes indirectos! asociados a los
casos de glioblastoma, neoplasia englobada dentro de los HGG, alcanzan cifras alrededor de los
111 926.90€ [13].

Ademas, los pacientes diagnosticados con un tumor cerebral ven considerablemente mermada su
calidad de vida debido a la aparicién de fenémenos de ansiedad y depresion, llegando a disminuir
bruscamente en aquellos pacientes que sufren una recidiva del tumor tras el tratamiento [15]. A
pesar de que no se ha demostrado que el d&nimo del paciente se correlacione con el éxito de la
terapia, este es una aspecto importante a tener en cuenta a la hora de tratar al paciente y dirigir
la terapia de la forma que menor detrimento cause al mismo.

1.3 Aprendizaje maquina y aprendizaje profundo en radiologia

En medicina y, mas concretamente, en radiologia ha surgido una gran necesidad de incluir nue-
vas técnicas, no solo para liberar carga de trabajo al profesional sanitario sino también para
mejorar el seguimiento del paciente buscando un diagnéstico temprano atendiendo al pronostico
y la respuesta al tratamiento. Ademas, dados los avances en las tecnologias médicas utilizadas
hoy en dia en la practica clinica diaria, actualmente se dispone de multitud de parametros y
variables obtenidos directa e indirectamente del paciente, los cuales son, en la mayoria de los
casos, desaprovechados por la inexistencia de un algoritmo adecuado para la explotacién de este
tipo de informacion.

En este contexto surgen las técnicas de aprendizaje méquina, de las que el aprendizaje profundo es
el estado del arte actual. El aprendizaje méquina se trata de una rama de la llamada Inteligencia
Artificial (IA), la cual comprende multitud de técnicas que permiten a un sistema informatico o
algoritmo aprender de su entorno, adaptarse a los cambios en el mismo y proporcionar soluciones
ante un determinado problema. Por ello, se puede definir el aprendizaje méaquina como el proceso
de optimizacion de un criterio de desempenio usando datos o experiencia pasada, para finalmente
obtener un modelo para ser utilizado para solventar el problema para el cual fue disefiado [16]. La
mayoria de los algoritmos de aprendizaje maquina requieren de una fase previa de extraccién de
caracteristicas con las cuales alimentar el modelo que se trata de disefiar. Este hecho convierte
a los modelos extremadamente dependientes de esta fase, por lo que es necesario un bueno
procesamiento previo de los datos. Del mismo modo, existe un tipo de métodos que no requieren
de esta etapa previa, los cuéles reciben el nombre de aprendizaje por representacion, donde el
algoritmo utiliza las mejores caracteristicas para clasificar los datos proporcionados [17].

De este modo, el aprendizaje profundo no es mas que una especializaciéon del llamado apren-
dizaje por representacién, compuesto principalmente por el uso de redes neuronales diseniadas
con multitud de capas junto con una serie de filtros convolucionales con parametros libres. Asi,
el algoritmo es capaz de aprender el conjunto de caracteristicas que reflejan una jerarquia de
estructuras en los datos que permiten expresar representaciones complejas mediante represen-
taciones mas simples [17]. Tal y como se puede observar en figura 1.4, las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) diseniadas para una determinada tarea de clasificacion son capaces de
extraer en las capas méas superficiales caracteristicas sencillas, tales como intensidades o bordes,
y finalmente reconocer formas y objetos méas complejos en sus capas méas profundas. En la seccion

L Asociados a la perdida de productividad del paciente.
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Figura 1.4: Esquema de un ejemplo de CNN para segmentacion de sustancia gris y sustancia blanca a partir de
una imagen T1 postcontraste.

subseccion 1.3.1 se introducira brevemente el funcionamiento de esas redes. En los tultimos anos
el aprendizaje profundo ha sufrido un gran aumento en cuanto a nimero de adeptos y aplicacio-
nes se refiere debido principalmente a las nuevas posibilidades de computacién en paralelo que
existen hoy en dfa, a la existencia de nuevos conjuntos de datos etiquetados de libre acceso y la
mejora en técnicas de entrenamiento y optimizacion [17].

1.3.1 Introduccion a las CNN.

En la base de las CNN se encuentran las redes neuronales artificiales, las cuales tienen como
pieza principal las llamadas neuronas artificiales o nodos. Cada una de estas neuronas es un
clasificador logistico, el cual es entrenado para encontrar aquellos pesos (W) y sesgos (b) que
mejor predicen el problema por el cual se disefia la red. De este modo, la neurona recibe una
entrada (X) y aplica una transformacion lineal a esta, la cual se rige por la Ecuacion 1.1, para
obtener unas determinadas predicciones (y).

W-X+b=y (1.1)

No obstante, estas predicciones no son mas que pesos que indican la probabilidad de que la
entrada pertenezca a una determinada clase. Es por ello que es necesario convertir estos pesos a
probabilidades de pertenencia a una determinada clase en la ultima capa de una red de clasifi-
cacion. Para ello se utiliza la funcién softmaz, la cual se encuentra definida en la Ecuacion 1.2,
donde S(y;) hace referencia a la probabilidad de pertenencia a una determinada clase i.

eYi

S(yi) = W
J

(1.2)



Diseno de una segmentaciéon automética de gliomas en imégenes de resonancia magnética
multimodal con redes neuronales convolucionales profundas

X ~ T y T epn T S(y) — T L
(input) y (logits) S(y) (softmax) D(S,L) (labels)

Figura 1.5: Resumen del proceso de obtencion de la segmentaciéon mediante el uso de un modelo lineal.

Una vez obtenidas las probabilidades de cada una de las entradas, estas son codificadas de forma
binaria a través del llamado one hot encoding, asignando el niimero 1 a aquella clase con mayor
probabilidad y 0 al resto de clases. Finalmente, se mide el desempeno del modelo, es decir, lo
bien que el modelo a predicho las clases a partir de las entradas de entrenamiento. La forma més
comiin de realizar esta tarea en clasificacién es mediante la llamada Cross-Entropy, la cual mide
la distancia entre las etiquetas predichas y las etiquetas reales mediante la Ecuaciéon 1.3. Todo
el proceso desde que se reciben la entrada (X) hasta que se obtienen las etiquetas predichas por
el modelo (L) se encuentra resumido en la figura 1.5.

D(S,L) = - Lilog(S;) (1.3)

De este modo, el objetivo de la etapa de entrenamiento de cualquier modelo se trata del de
minimizar la Cross-Entropy. En la practica se trata de minimizar el promedio de todas estas
distancias (D(S(ys, Li)). Este promedio recibe el nombre de funcién de coste o Loss (£) y se
encuentra descrito en Ecuacion 1.4.

# = 3 DS 1) (1.4)

En este proceso de optimizacion de la Loss es habitual el uso del gradiente descendiente estocas-
tico, basado en el método de gradiente descendiente, como optimizador, el cual se diferencia de
este en que divide los datos en pequenas piezas aleatorias para computar la Loss. Asi, el proceso
de optimizacion conlleva maés iteraciones para conseguir el mismo resultado pero en mucho menos
tiempo, lo cual ha supuesto un gran avance y un gran aliciente para el uso de este tipo de redes.

Asi, el modelo tan solo serd capaz de representar relaciones lineales entre las entradas y las
salidas. No obstante, si se aumenta la complejidad de la red y se afiladen mas capas y entre medio
de ellas se introduce una funcion no lineal, por ejemplo una Rectified Linear Units (ReLU), la
red adquiere la capacidad de interpretar relaciones no lineales. La funcion ReLU, descrita en la
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Figura 1.6: Resumen del proceso de optimizacién de una red neuronal. En rojo se muestra el grafo disenado
formado por un conjunto de operaciones y en azul se muestra el grafo derivado de la utilizacion de la regla de la
cadena, obtenido para el calculo de los gradientes de los pesos.

Ecuacién 1.5, se trata de una funcion lineal a trozos, la cual es lineal si la entrada es mayor que
0 vy es 0 en cualquier otro caso.

0 s2 <0

flx) = (1.5)

x st >0

Cuando se tiene una red neuronal con varias capas, este modelo esta compuesto por un con-
junto de operaciones que en poseen pardmetros que deben ser ajustados, como por ejemplo las
transformaciones lineales, y en otros casos no, como la funcién ReLU. Durante el proceso de
optimizacion se tratard de actualizar estos pesos para garantizar la correcta clasificaciéon de la
entradas del modelo. Utilizando el stochastic gradient descent como optimizador, cada batch?
del conjunto de entrenamiento va a pasar por dos procesos: el proceso de propagacién hacia
adelante y el proceso de propagacién hacia atras. De esta forma, durante la propagacién hacia
adelante las entradas sufriran un conjunto de operaciones para obtener la clasificacion final. Pos-
teriormente un nuevo grafo sera creado a partir de las operaciones utilizadas en la propagaciéon
hacia adelante, de modo que los datos se propagan hacia detras a través de la red, se combinan
gracias a la regla de la cadena y se obtienen gradientes de una forma muy eficiente. Este nuevo
grafo puede ser completamente obtenido a partir de las operaciones realizadas en la red, y lo
proporciona de forma automatica la mayoria de sistemas de aprendizaje profundo. Este proceso
recibe el nombre de propagacion hacia atras, y es fundamental para la actualizacién de los pesos
de la red. Asi, durante la propagacion hacia atras la clasificacién obtenida seréd comparada con
la clasificacion verdadera y se calcularan los gradientes de los pesos que junto a un pardmetro
denominado ratio de aprendizaje (o) permitira actualizar los pesos para la siguiente iteracion.
Este proceso se encuentra resumido en figura 1.6.

2Subgrupo de muestras de entrenamiento utilizado para actualizar los pesos de la red durante el proceso de optimizacién
basandose en los resultados de la clasificacién de todo el subgrupo en vez de en una sola muestra.
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No obstante, cuando se trabaja con iméagenes u otro tipo de informacién estructurada existe
mucha informacién que no se encuentra tnicamente representada por el valor de la intensidad
de cada uno de los pixeles que la compone, sino que tiene especial importancia las relaciones
que estos valores puedan tener en todo el espacio que representa la imagen. Es por ello que en
estos casos no es suficiente con tener un conjunto de matrices multiplicando cada una de las
capas y es necesario anadir otro tipo de operaciones, tales como las convoluciones, que permitan
compartir los pardmetros de la red a lo largo del espacio. Estas convoluciones van a comprimir
las dimensiones espaciales de estas imagenes mientras aumentan la profundidad de las mismas, lo
que corresponde aproximadamente a la complejidad semantica de su representaciéon. Estas redes
son las llamadas CNN y seran explicadas con mayor detalle en la Capitulo 4.

1.4 Motivacion

Tras esta introduccién, tenemos los elementos bésicos para establecer la motivacion que impulso
la realizacion del presente proyecto. Asi, los gliomas son neoplasias que afectan a gran parte de
la poblacién mundial cuyas consecuencias suelen ser graves tanto a nivel de la salud del paciente,
como en el aspecto social y econémico. El diagnéstico de las enfermedades que afectan al cerebro
y al sistema nervioso en general ha sufrido una mejora considerable gracias a la aparicion del
la TRM, la cual ha permitido el estudio de regiones cerebrales que no era posible anteriormente.
Actualmente, el estudio neurologico es, en la mayoria de casos, realizado mediante IRM [18|.

El glioma se trata de la neoplasia mas comun entre todos los tumores cerebrales presentando dife-
rentes grados de malignidad los cuales se encuentran directamente relacionados con el pronostico
del paciente y las distintas regiones histologicas [19]. A pesar de su alta incidencia, el prondstico
de los pacientes que padecen esta enfermedad sigue siendo pobre e insuficiente, dando lugar a
una esperanza de vida mediana de dos anos [12], [18], en el caso de HGG, y que se incrementa
en el caso de LGG [10], [12].

Actualmente el diagnostico de estas patologias es realizado mediante criterios cualitativos, como
por ejemplo el estudio de las intensidades observables en las imégenes del estudio multimodal
de IRM, o mediante criterios manuales cuantitativos sencillos tales como el Response Evaluation
Criteria in Solid Tumors (RECIST), consistente en la medida del didametro méas largo medible
en el interior de la lesién en adquisiciones transversales [12], [20], [21]. Asimismo, uno de los
principales handicaps que presenta la tarea de segmentacién manual de estas lesiones se trata del
tiempo que requiere y de la dificultad de la misma debido a la gran heterogeneidad que las carac-
teriza. Segun lo reportado en [12], cada estudio multimodal de IRM de un caso de glioma requiere
alrededor de 60 minutos. Todos estos criterios se encuentran sujetos a una gran variabilidad inter
e intraobservador, lo que impide la obtencién de métricas y conclusiones robustas.

Por todo lo anteriormente expuesto, surge la necesidad de utilizaciéon de métodos capaces de
realizar la tarea de segmentacion de estas lesiones de forma automética y que no se encuentren
sujetos a la variabilidad intrinseca al observador. De este modo, se lograra liberar al radiélogo
y serd posible la caracterizacion biolégica de la lesion, tanto a nivel morfoldégico como a nivel
funcional mediante el estudio de biomarcadores de imagen. Gracias a ello el diagnostico y el
tratamiento serd mas preciso y apropiado para cada uno de los pacientes.

11
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1.5 Hipoétesis

La presente trabajo final de méster tiene como base la siguiente hipotesis:

= La tarea de segmentacion de gliomas puede ser automatizada mediante la elaboracion de
metodologias basadas en CNN, logrando resultados equiparables a la segmentaciéon de un

experto.

1.6 Objetivos

El objetivo principal de la presente tesis es el de disenar, elaborar y validar una metodologia
de segmentacion automatica de gliomas mediante la utilizacion de CNN. Para ello sera
necesario la consecucién de una serie de objetivos especificados a continuacion:

= Investigacion bibliografica del estado del arte en segmentacién de tumores cerebrales.

= Disefio de diferentes arquitecturas basadas en CNN para ejecutar la tarea de segmentacion
de gliomas a partir de un estudio multimodal de cerebro.

Entrenamiento de las redes anteriormente dichas con un conjunto etiquetado de casos de
HGG y LGG.

Comparacion de los resultados obtenidos con el estado del arte y obtencion de conclusiones.

1.7 Resumen de los capitulos restantes

= Capitulo 2. Estudio del estado del arte de la segmentacién de tumores cerebrales, princi-
palmente compuesto por métodos generativos probabilisticos y métodos discriminatorios.

= Capitulo 3. Descripcion de los materiales utilizados para la ejecucién del proyecto, com-
puestos por la base de datos de casos de gliomas y el equipamiento hardware y software.

= Capitulo 4. Descripcion de la metodologia empleada para la preparacion de los datos, dise-
no e implementacion de arquitecturas, obtencién de resultados y evaluacion de los mismos.

= Capitulo 5. Presentacion y discusion de los resultados obtenidos en el proyecto de acuerdo
a las distintas metodologias aplicadas.

= Capitulo 6. Conclusiones extraidas de los resultados obtenidos y futuras lineas de trabajo
en el campo de la segmentacién de tumores cerebrales.
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Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se realizard una revision bibliogrdfica sobre los métodos de
segmentacion existentes en el estado del arte asi como las diferentes aplicaciones
clinicas de las mismos.

2.1 Algoritmos de segmentacién de tumor cerebral

La tarea de segmentacion de tumores cerebrales, de entre lo cuales se encuentran los gliomas, no es
sencilla y conlleva multitud de objetivos a conseguir. Entre ellos se encuentra la necesidad de que
esta segmentacion sea lo mas rapida posible, en tanto que no se entorpezca el flujo de trabajo en
la practica clinica diaria. Asimismo, esta debe ser reproducible y precisa, con el fin de garantizar
la mejor atencién sanitaria posible al paciente, objetivo tltimo de cualquier tarea relacionada
con la ingenieria biomédica. De este modo sera posible la realizacién de un primer diagnéstico del
tipo de tumor, la planificacién de una terapia acorde con la patologia y la evaluacion de distintos
aspectos relacionados con ella, como por ejemplo la respuesta al tratamiento.

La dificultad de esta tarea subyace a la multitud de estructuras a delimitar y la hetereogeneidad
intrinseca a este tipo de tumores, donde coexisten varios tipos de tejidos. Tanto es asi que ni
entre expertos se logra alcanzar, en muchas ocasiones, un consenso de la extensién de la lesion.
A todo esto se suma la falta de consenso en los protocolos de IRM utilizados en los distintos
hospitales y los posibles artefactos presentes en las adquisiciones. Es por todo ello por lo que la
tarea de segmentacion automatica de gliomas no es facilmente alcanzable [12].

Tal y como se describe en el trabajo realizado por Menze et al. [12], actualmente las metodologias
de segmentacion de este tipo de tumores pueden ser clasificadas en dos grandes familias, los
métodos generativos probabilisticos y los métodos discriminativos, los cuales seran comentados
a continuacion.
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2.2 Meétodos generativos probabilisticos

Los métodos generativos probabilisticos se tratan de aquellos métodos que modelan la distri-
bucién conjunta de los datos y las clases a las que pertenecen. Mas concretamente, estos son
algoritmos que generan un modelo estadistico de como se distribuye cada una de las clases en el
conjunto de datos proprocionados con el fin de obtener la segmentacion final.

Estos métodos estan basados principalmente en la extracciéon de caracteristicas de imagen que
permitan la caracterizaciéon del tejido tumoral, dado que algunas de sus caracteristicas son co-
nocidas, tales como el comportamiento angiogénico o el aumento de la celularidad, presentes
en los llamados Hallmarks of Cancer [22]. En el trabajo realizado por Juan-Albarracin et al.
[23], [24] se presenta un algoritmo de segmentacion automéatico del edema tumoral y del tumor
con realce basado en un modelo de mixturas finito llamado Directional Class Adaptive Spatially
Varying Finite Mixture Model (DCA-SVFMM). Este consiste en un algoritmo de agrupacion,
también conocido como algoritmo de clustering, que combina el modelado tumoral mediante
mixtura de Gaussianas con continuous Markov Random Fields para sacar partido de la similitud
y redundancia local de las imégenes. Este método hace uso de las imégenes potenciadas en T'1
y potenciadas en T1 postcontraste, imagenes potenciadas en T2 y adquisiciones FLAIR, secuen-
cias tipicas de un estudio cerebral de IRM, asi como informacién obtenida de una segmentacion
previa basada en atlas del tejido sano cerebral. Posteriormente, tal y como se presenta en [24],
los autores fueron capaces de distinguir cuatro habitats tumorales distintos en cada lesion. Esta
distincion fue realizada mediante la adicién de una nueva etapa de segmentacién basada en un
algoritmo de clustering de dos clases utilizando tnicamente la informacién proporcionada por
los mapas de dos biomarcadores de imagen. Dichos biomarcadores fueron previamente obtenidos
de las secuencias llamadas Dynamic Suceptibility Contrast (DSC), y son los siguientes: relative
Cerebral Blood Volume (rCBV) y relative Cerebral Blood Flow (rCBF). Asi, los cuatro hébitats
detectados fueron tumor con realce altamente angiogénico, tumor con realce poco angiogénico,
edema periférico potencialmente infiltrado por tumor y edema periférico vasogénico.

Por otro lado, se ha trabajado en la combinacién de la IRM junto con la espectroscopica por RM,
como el estudio realizado por Jan et al. [25]. En este se crean imagenes nosologicas, definidas
como una imagen creada a partir de otras y que aporta informaciéon util para el estudio de una
determinada enfermedad [26]. Ademas, estas iméagenes permiten la clasificacion de los distintos
comportamientos patolégicos presentes mediante la utilizacion de métodos de procesamiento de
imagen y de reconocimiento de patrones. Asi, este método consistia en dos partes: la primera
realizaba una segmentacién no supervisada basada en atlas a partir de imégenes potenciadas en
T2 y en la detecciéon del edema peritumoral basado en los valores de intensidad de estas imagenes,
mientras la segunda hacia uso de técnicas de aprendizaje supervisado utilizando las imégenes de
espectroscopia mencionadas para obtener la segmentacién final.

Otras aproximaciones a la tarea de segmentacion es mediante la utilizaciéon de atlas de imégenes.
Un atlas de imagenes consiste en una base de datos de casos, por ejemplo de estudios cerebrales de
IRM, etiquetados por un profesional. De este modo, una aproximacién comun de segmentacion
de tejidos cerebrales sanos se realiza mediante la modelizacién de estos usando mixturas de
gaussianas empleando el algoritmo de Ezpectation-Mazimitation (EM). Este es el caso del estudio
realizado por Menze et al. [27], donde los autores introducen un modelo generativo probabilistico
a partir de imégenes multidimensionales que generaliza los modelos de segmentaciéon basados en
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EM. Este método extrae una distribucién previa de un atlas probabilistico de tejidos cerebrales
y distribuciones posteriores de la lesién conjuntamente de los datos de imagen.

2.3 Métodos discriminativos

Los métodos discriminativos son aquellos que modelan la distribuciéon a posteriori de las seg-
mentaciones dados los datos. Este tipo de métodos no proporcionan un modelo para cada una
de las clases si no que aprenden la frontera de decisién entre las mismas.

Actualmente, el estado del arte de la segmentacion de tumores cerebrales se encuentra en su
mayorfa copado por las CNN, las cuales son clasificadores discriminativos. Estas tnicamente
aprenden a relacionar unos datos de entrada a un espacio de salida sin aprender un modelo ex-
plicito de cada una de las clases. Asi, las CNN han mostrado un futuro prometedor en este campo
por el hecho de ser capaces de alcanzar un desempeno de anélisis semejante al de un experto.
Este hecho es notable cuando se observan los resultados del reconocido reto BRATS impulsado
por la sociedad Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention (MICCAI), en
el cual participan algunas de las mejores universidades del mundo en este &mbito para tratar de
lograr un delineamiento de estos tumores lo més preciso posible. Es asi que viendo los grupos
mejor posicionados en este reto, todos ellos hacen uso de CNN para realizar esta tarea. Por ello,
lo que en esta seccién se presentan son algunos de los algoritmos que mejores resultados han
proporcionado a la comunidad cientifica en cuanto a segmentaciéon de gliomas se refiere.

El método que mejores resultados obtuvo en el BRATS 2017 es el llevado a cabo por el grupo del
Imperial College of London. En este trabajo presentado por Kamnitsas et al. [28] se introdujo un
modelo discriminativo de segmentacién de gliomas basado en la conjuncién de diversos modelos
basados en CNN. Las arquitecturas entrenadas fueron totalmente dispares y entrenadas de forma
distinta con el fin de introducir una gran varianza entre ellas, para poder asi posteriormente
construir el modelo mediante la agregacién de todas ellas, tambien conocido como ensemble.
Los autores denominaron a este modelo como Ensemble of Multiple Models and Architectures
(EMMA) y alcanzaron valores de coeficiente DICE! del 0.73, 0.89 y 0.79, en la segmentacion del
tejido tumoral con realce, del tumor total y del niicleo tumoral, respectivamente. Cabe destacar
que los autores hicieron uso de algunas de las arquitecturas de CNN més contemporaneas para
realizar su modelo. Estas fueron DeepMedic [29], FCN [30] y U-Net [31]. De este modo, estas
redes fueron entrenadas completamente por separado y posteriormente fueron puestos en comutn
en el ensemble.

En segundo lugar se encuentra el grupo de la University College of London, representado por
Guotai Wang. En este caso, Wang et al. [32] presentaron un método de segmentacion basado en
una “cascada” de CNNs para segmentar las subregiones secuencialmente, es decir, separaron el
problema inicial mas complejo de segmentar cuatro clases distintas, incluyendo la clase de tejido
sano, en tres subtareas mas sencillas. De este modo lograron construir del problema inicial,
tres subtareas de clasificacion binarias, y sacaron partido de la estructura jerarquica del tumor,
reduciendo asi el namero de falsos positivos. Los resultados obtenidos por este grupo fueron
semejantes a los alcanzados por el grupo anterior, con un DICE del 0.78, 0.87 y 0.77, en la

IEstadistico utilizado para estudiar la similitud entre dos muestras. Es ampliamente utilizado para estudiar el desempefio
de un modelo de segmentaciéon comparando los resultados de este con las muestras originales correctamente delineadas.
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segmentacion del tejido tumoral con realce, del tumor total y del nticleo tumoral, respectivamente,

en la dltima etapa del reto.

Finalmente, en tercer lugar se encuentra el trabajo realizado por Isensee et al. [33], en el cual
se hizo uso de una arquitectura basa en la conocida U-Net, la cual fue modificada respecto a su
concepcion inicial con el fin de maximizar el desempeno en la tarea de segmentacion de gliomas.
Con este modelo, los autores lograron resultados tan prometedores como los anteriormente ex-
puestos, alcanzando un DICE de 0.86 para el tumor total, 0.78 para el nacleo tumoral y 0.65
para el tumor con realce.
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Capitulo 3

Materiales

En este capitulo se expondrdn los materiales utilizados para la elaboracion del
presente de proyecto, comenzado por la base de datos utilizada y el tipo de imdgenes
que dispone asi como las herramientas necesarias para la ejecucion del mismo.

3.1 Conjunto de datos BRAin Tumor Segmentation (BRATS)
2017

El conjunto de datos utilizado tanto para el entrenamiento del algoritmo como para la evaluacion
de los resultados del mismo corresponde a la base de datos facilitada por la iniciativa BRATS 2017
[12], [34]. A continuacion se describira este conjunto de datos junto con las técnicas utilizadas para
el preproceso y la anotaciéon del mismo. Mas informacién sobre el conjunto de datos y la iniciativa
BRATS 2017 pueden ser encontrada en https://www.med.upenn.edu/sbia/brats2017/data.html.

3.1.1 Descripcion del conjunto de datos de entrenamiento

La base de datos utilizada en este trabajo para el entrenamiento del sistema de segmentaciéon
automatico esta compuesta por un total de 285 estudios de RM, los cuales se encuentran divididos
en 75y 210 casos de LGG y HGG, respectivamente.

Cada uno de los casos del conjunto de datos incluye cuatro tipo de estudios de RM distintos,
correspondientes a adquisiciones potenciadas en T1, adquisiciones potenciadas en T1 tras la
administracion de un agente de contraste al paciente (T1c), adquisiciones potenciadas en T2 y
adquisiciones potenciadas en T2 con FLAIR. Informacion detallada de las imégenes utilizadas
en el presente trabajo se encuentra en la tabla 3.1. Adicionalmente, para cada caso de la base
de datos, se proporciona la mascara de segmentacién de los tejidos tumorales. La descripcion
de este archivo, del conjunto de clases que los algoritmos van a tratar de clasificar, asi como la
metodologia seguida para la anotacion del mismo se encuentra detallado en la subseccion 3.1.2.

Tal y como se describe en [12] todas las iméagenes de este conjunto de datos fueron preprocesadas
para permitir la correcta anotacién, clasificacién y desempeno de los algoritmos. Para ello todas
las iméAgenes fueron corregistradas rigidamente al la adquisicién T1lc, dado que esta presentaba
la mayor resoluciéon espacial en la mayor parte de los casos. Adicionalmente, todas las imagenes
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Tabla 3.1: Descripcién de las imagenes del conjunto de datos de entrenamiento y validacion.

L Agente de  Modo de ) .. Espesor de corte
Imagen Potenciaciéon L Orientacién
contraste  adquisicién (mm)
T1 T1 No 2D Transversal, 1-6
sagital

Tlc T1 Si 3D - 1

T2 T2 No 2D Transversal 2-6
FLAIR T2 No 2D Transversal, 26

sagital, coronal

fueron interpoladas mediante un interpolador lineal para presentar siempre el mismo tamaifio de
voxel, el cual se decidi6 fijar en 1 mm de resolucién isotropica. En la figura 3.1 puede observarse
un ejemplo de un caso de HGG mientras que en la figura 3.2 se encuentra un caso de ejemplo de
LGG, ambas con sus correspondientes anotaciones mostradas en la parte derecha de las figuras.

3.1.2 Anotacion del conjunto de datos de entrenamiento

Todas las imagenes del conjunto de datos fueron anotadas por un equipo de radiélogos expertos
de Berna, Debrecen y Boston. Para ello se sigui6 una metodologia, detallada en [12], para asociar
las etiquetas a cada uno de los voxeles de las imégenes del conjunto de datos.

De este modo, se definieron cuatro clases con las cuales etiquetar los distintos tipos de compo-
nentes del tumor, ademés de definir una clase de fondo para el resto de estructuras. Las etiquetas

definidas fueron las siguientes:

» Etiqueta 0 I:l - Tejido Sano (TS) y fondo

= Etiqueta 1 - - Nucleo tumoral Sin Realce de contraste (NSR) y Nucleo Necrotico
(NN)

» Etiqueta 2 I:l - Edema Peritumoral (EP)
= Etiqueta 4 l:l - Nicleo tumoral con Realce de contraste (NR)

Cabe destacar que el NR fue definido como etiqueta 4 en esta base de datos. Con el fin de evitar
posible confusiones durante el proceso de validacién y de preparacion de los datos, se decidio
reanotar este componente como etiqueta 3.

Una vez definidas las etiquetas en las cuales se segmentarian las imagenes, el protocolo utilizado
para la anotacion de las mismas se resume en los siguientes puntos:

= La zona de edema fue segmentada en primer lugar a partir de las imégenes potenciadas en
T2 y posteriormente verificada y corregida mediante las imagenes FLAIR.

= El nucleo tumoral grueso fue segmentado mediante la evaluacion de las hiperintensidades en
los casos de HGG en las imagenes T'1 postcontraste, junto con las componentes heterogéneas
de la lesién hiperintensa visible en las imagenes T'1 y las regiones hipointensas en T1.

= El nucleo con realce fue segmentado mediante la umbralizacion de la hiperintensidades de

la imagenes T1 postconstraste del ntucleo tumoral grueso.
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Figura 3.1: Ejemplo de imégenes correspondientes a un caso de HGG.

Figura 3.2: Ejemplo de imégenes correspondientes a un caso de LGG.
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= El nicleo necrético fue segmentado a partir de las imagenes T1 postcontraste definiendo
aquellas zonas tortuosas de baja intensidad en el interior del anillo con realce de la zona
tumoral.

= El niicleo tumoral que no presentaba realce fue definido como toda aquella zona restante

del grueso tumoral segmentado.

Debido a la dificultad de la tarea a resolver y que todo el proceso de anotaciéon fue realizado
por radidlogos expertos, fue necesario el establecimiento de un algoritmo para alcanzar un con-
senso para obtener las segmentaciones finales ante una posible discrepancia entre observadores.
De este modo, se establecié como algoritmo de consenso el voto mayoritario jerarquico, el cual
se encuentra descrito en el algoritmo 1, donde ntut, hace referencia al nimero de radidlogos
que desempenaron la tarea de anotacion, y Neomponente hace referencia al nimero de votos para
cada una de las componentes tumorales descritas. Posteriormente, las clases NSR y NN fueron
fusionadas en una sola clase que fue anotada con el niimero uno, tal y como se coment6 anterior-
mente y se define en https://www.med.upenn.edu/sbia/brats2017/data.html. Es por ello que, dadas
las caracteristicas de estas dos clases, en el resto de este proyecto se referira a la clase uno como
NSR.

Algoritmo 1 Voto mayoritario jerarquico. Adaptado de [12].

etiqueta < "TS” {Tejido sano}
si (ngp +nNSR + NNN +NNR) = Nrotar/2 €ntonces
etiqueta < 7 EP” {Edema peritumoral}
si (nNsr +nNN + NNR) = Nrotar/2 entonces
etiqueta < " NSR” {Nucleo tumoral sin realce de contraste}
si (nNN + nNR) = Nrota/2 entonces
etiqueta < " NN” {Nucleo necrético}
si nNR > Nrotal/2 entonces
etiqueta <— ” NR” {Nucleo tumoral con realce de contraste}
fin si
fin si
fin si
fin si

3.1.3 Descripcion del conjunto de datos de validacion

El conjunto de datos de validaciéon proporcionado por la organizacion del BRATS 2017 cuenta con
46 casos, en los cuales se encuentran casos de LGG y casos de HGG. Cada caso esta constituido
por el mismo tipo de imagenes que el conjunto de entrenamiento, las cuales fueron preprocesadas
del mismo modo. El tipo de glioma de cada uno de los casos no ha sido revelado por la organizaciéon
por motivos de equidad en la evaluacion del challenge. Es por ello por lo que este conjunto de
validacién tan solo sera utilizado para la evaluacién de aquellas arquitecturas preparadas para
segmentar indistintamente casos de LGG y HGG. Para el resto, se realizara una particion de los
datos de entrenamiento, la cual sera detallada en la seccién 4.4.
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Tabla 3.2: Especificaciones técnicas de la GPU NVIDIA® GTX Titan X.

Especificaciones
Memoria 12 GB
Frecuencia de la memoria 7010 MHz
Bus de memoria 384 bit
Boost clock 100/1075 MHz
Tecnologia de procesamiento 28 nm

3.2 Equipamiento hardware

Para el entrenamiento de todas las CNN profundas se hizo uso de una Unidad de Procesamiento
Crafico (GPU) NVIDIA® GTX Titan X, cuyas caracteristicas se encuentran especificadas en la
tabla 3.2. Asimismo, para la realizacion del resto de célculos y tareas se utilizo6 un ordenador
MSI GP62 6QF Leopard Pro (Core i7, 16Gb de RAM).

3.3 Equipamiento software

En el presente trabajo todos el proceso de creacion de las diferentes arquitecturas fue realizado
utilizando Python como lenguaje de programacion. Para ello, la version utilizada fue la 3.6.

Asimismo, para la construccion de las CNN se utilizo la libreria open source TensorFlow ™™ [35],
disenada para computacién numérica de altas prestaciones y desarrollada por los investiga-
dores e ingenieros del equipo de Google Brain dentro de la organizaciéon de TA de Google.
Maés informacién, incluyendo los enlaces de descarga de esta libreria, puede ser encontrada en

https://www.tensorflow.org/.
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Capitulo 4

Meétodos

En este capitulo se expondrdn los métodos utilizados para la ejecucion del
presente proyecto, centrados en todas las etapas necesarias para la elaboracion de
un sistema de segmentacion mediante CNN.

4.1 Arquitecturas de redes utilizadas

Tal y como se ha comentado en los capitulos anteriores, el presente proyecto consiste en el disefio
de metodologias de segmentacion de gliomas mediante el uso de CNN. Por ello, en primer lugar
es necesario especificar las distintas arquitecturas utilizadas en este proyecto. De este modo, las
CNN estan compuestas principalmente por las siguientes componentes:

= Capas convolucionales. En el A&mbito del procesamiento de imagen, la operacién convo-
lucién se define como una operacién matematica entre un filtro de dimensiones NxMxO y
una imagen de dimensiones IxJxK. La operacion consiste en la multiplicacién del filtro por
cada una de las regiones de la imagenes especificando un determinado tamano de paso. En
estas capas es necesario la especificacion de algunas caracteristicas, las cuales se encuentran
descritas a continuacion:

— Padding. Dada la definicién previa de convolucion, es facil observar que en los extremos
de la imagen no es posible aplicar el filtro. En esta situacién es necesario realizar una
operacion de padding, que puede ser principalmente de dos tipos distintos. El primero de
ellos corresponde al llamado padding same, consistente en anadir ceros (zero padding)
alrededor de la imagen con el fin de poder operar y asignar nuevos valores a los bordes
de la imagen. En este caso el tamano de la imagen resultante coincide con el de la
entrada. La otra posibilidad consiste en no realizar ningiin método de padding a la
imagen, lo que se conoce como padding valid y proporciona una imagen de tamafio
inferior a la imagen de entrada. En todas las redes creadas en este trabajo se utilizara
padding same.

— Stride. Se corresponde con el tamano de paso con el que el filtro se desplaza a través
de la imagen. De este modo, un stride mayor que uno siempre dejaré pixeles de la ima-
gen sin ser procesados y, consecuentemente, una imagen resultante de menor tamaio,
independientemente del tipo de padding que se utilice.
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Figura 4.1: Caracteristicas de las capas convolucionales.

— Numero de filtros. Se trata del pardametro que define el nimero de mapas de carac-
teristicas que se van a extraer de las imégenes. Por ejemplo, una capa convolucional
que recibe como entrada una imagen tridimensional RGB de tamano HxWxDx3, dara
como resultado una imagen HxWxDxF, donde F hace referencia al niimero de filtros
utilizados en la capa.

— Tamano de filtro. Parametro que describe el tamano de kernel utilizado en las capas
convolucionales. asi, se decidi6 utilizar un filtro isotrépico de tamano 3x3x3, de modo
que durante el entrenamiento no exista una direcciéon preferente en la cual encontrar
las caracteristicas de la imagen. Ademas, se decidi6 utilizar un tamano de 3x3x3 para
disminuir el coste computacional mientras se mantenia un buen despempeno de la red.

— Ratio de dilatacion. Se trata de la separacion entre los diferentes pixeles del filtro
utilizado con el fin de ampliar informacién contextual de la imagen. En el presente
trabajo todas las convoluciones seran aplicadas con un ratio de dilatacién de uno.

Estas caracteristicas se encuentran resumidas en la figura 4.1. En ella se puede observar
el efecto que tiene aplicar la operacién convolucién sobre una imagen de tamanio 12x12
mediante un filtro de tamano 3x3 tras aplicar: a stride igual a uno, ratio de dilatacion igual
a dos y padding valid; b stride igual a uno, ratio de dilatacién igual a uno y padding same;
c stride igual a dos, ratio de dilatacién igual a uno y padding same; y d stride igual a uno,
ratio de dilatacién igual a uno y padding valid.

Capas pooling. Capas utilizadas para disminuir la dimensionalidad de las imégenes de
entrada, a menudo necesario para aumentar la profundidad de la red con un consumo
computacional sostenible, mientras se mantiene informacién de cada uno de los pixeles de
la imagen, a diferencia de lo que ocurre cuando se especifica un stride superior a uno. La
operacion de pooling mas utilizada en la practica y utilizada igualmente en este trabajo se
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Figura 4.2: Ejemplos de la operaciéon maz pooling.

trata del maz pooling. Esta consiste en calcular el maximo de un determinado vecindario de
la imagen para cada uno de los pixeles de la imagen de entrada y se caracteriza por presentar
una mayor precision que una operacion convolucion. Asimismo, es necesario especificar dos
hiperparametros adicionales: el pooling size y el stride. En la figura 4.2 se presentan dos
ejemplos de max pooling con un pooling size de 3x3. El primero de ellos (a) muestra un caso
con stride igual a uno y padding valid, mientras que el segundo ejemplo (b) es el resultado
de aplicar stride igual a dos y padding same.

= Capas densas o fully connected. Se tratan de perceptrones multicapa en los cuales cada
neurona de una capa se encuentra conectada a cada una de las neuronas de la capa siguiente.

» Capas dropout. Esta capa tiene como finalidad proporcionar una mayor robustez a la red
y evitar sobreajuste. Estas consisten en “ignorar” aleatoriamente algunas de las neuronas
de las capas fully-connected durante el proceso de entrenamiento, lo que obliga a la red
a aprender representaciones redundantes de los datos, forzando a que todas las neuronas
aprendan y sean utilizadas durante el proceso de clasificacion. El resultado de ello equivale
a la creacion de muchas redes de pequenio tamano que posteriormente son agregadas y
tomado un consenso de sus resultados.

A continuacion, se presentaran las distintas arquitecturas de redes realizadas en este trabajo,
especificando las el conjunto de caracteristicas utilizadas en cada caso.

4.1.1 U-NET

Las U-NET son redes que estan siendo ampliamente utilizadas en tareas de segmentacién debido
a los buenos resultados que presentan. Estas redes se caracterizan por presentar dos fases dife-
renciables. La primera de ellas, conocida como contracting path, consiste en un conjunto de capas
convolucionales y de capas de pooling que van disminuyendo la dimensionalidad de las im4genes
de entrada al mismo tiempo que aumenta la profundidad de la red debido al incremento gradual
de filtros en cada una de las capas. Esta primera etapa puede ser considerada como la fase de
extraccion de caracteristicas, ya que por cada filtro utilizado se tendra un mapa de caracteristicas
y estos filtros iran aprendiendo a obtener aquellas caracteristicas que mejor definan el problema
que se trata de solucionar a medida que avanza el entrenamiento de la red.

La segunda de estas fases, conocida como expanding path puede ser considerada como la etapa
de clasificacién propiamente dicha, en la cual se va reduciendo gradualmente el ntimero de filtros
en cada capa y se sustituyen las capas de pooling por operaciones de aumento de la dimensiona-
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Figura 4.3: Arquitectura U-NET con cinco niveles de profundidad.

lidad. En todos los experimentos realizados se utilizé la operacién convolucion traspuesta como
operacién de aumento de la dimensionalidad. De este modo, los mapas de caracteristicas iran
aumentando de dimensionalidad hasta alcanzar las dimensiones originales. Asi, la red trata de
condensar toda la informacién extraida en la primera etapa hasta quedarse con aquella real-
mente importante y no redundante. A la salida de esta etapa es comun encontrar una o varias
capas densas. En el presente trabajo se tratardn redes con y sin capas densas para comprobar
el efecto de las mismas sobre el desempeno de la red. Algunos ejemplos de redes U-NET estan
ilustrados en las figuras 4.3-4.4, donde se puede observar dos redes con cinco y cuatro niveles de
profundidad, respectivamente.

Asi mismo, estas redes se encuentran organizadas por bloques con una determinada estructura.
Los bloques utilizados fueron definidos como Simple Block (SB) y Residual Block (RB). Los
SB, representado en la figura 4.6, se tratan de los bloques més sencillos compuestos tinicamente
por una convolucién 3D, un bloque de normalizacién de la salida de la convolucién para evitar
posibles sesgos en cuanto al rango del mapa de caracteristicas y una funciéon ReLLU, definida en la
Ecuacion 1.5. Por otro lado, los RB, representados en la figura 4.5 e introducidos por He et al. [36],
se tratan de bloques mas complejos, los cuales estan formados por dos convoluciones 3D, seguidas
respectivamente por dos bloques de normalizaciéon de los batches y por operaciones ReLLU, con
la salvedad de que se afiade una conexién residual entre el inicio y el final del bloque. La adicion
de este tipo de bloque fuerza a que cada capa aprenda alguna caracteristica adicional diferente
a las que se encuentran codificadas en los mapas de caracteristicas de entrada ya que estos estéan
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Figura 4.4: Arquitectura U-NET con cuatro niveles de profundidad.

siendo anadidos al final del bloque. Ademés de estos bloques, existen otro tipo de conexiones
residuales en estas redes, tal y como se puede apreciar en las Figuras 4.3-4.4, en la cual la salida
de cada conjunto de SB y RB se encuentra conectado mediante una concatenacion a la entrada
del conjunto de bloques, homoélogos respecto a dimensiones de los mapas de caracteristicas, de
la etapa de clasificacion. Finalmente, existe un bloque denominado logits, el cual precede a las
operaciones softmaz definida en la Ecuaciéon 1.2, que se trata de una convolucién con ntmero
de filtros igual al ntmero de clases que se trata de estimar. Esta capa tiene como finalidad
realizar la estimacion final de las segmentaciones de cada una de las clases a estimar, previas a
la trasformaciéon de sus valores a valores de probabilidad mediante la operacion softmaz.

4.1.2 W-NET

Otro tipo de redes utilizadas consistieron en la unién de dos redes U-NET, de modo que se
presentaban dos etapas en las cuales se extraian caracteristicas mediante la disminucion de la
de la dimensionalidad de la imagen y aumento de la profundidad de la misma mediante capas
maz pooling y dos etapas de upsampling de los mapas de caracteristicas. Estas redes fueron
denominadas como W-NETs, dada la topologia que presentan. Un ejemplo de red W-NET se
encuentra representado en la figura 4.8.
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4.1.3 Red tubular

Finalmente, la dltima arquitectura de red utilizada en este proyecto es la llamada red en forma
de tubo o red tubular. Esta red no consta de capas pooling por lo que la dimensionalidad de
los mapas de caracteristicas no se reduce. En cambio los mapas de caracteristicas contintian con
las mismas dimensiones (32x32x32) a lo largo de toda la red y van aumentando su profundidad
dependiendo del niimero de filtros de salida especificados en cada uno de los bloques definidos.

En la red representada en la figura 4.9 se puede apreciar una ligera diferencia con respecto a
las redes introducidas anteriormente. Esta reside en la utilizacién de distintos bloques, los cuales
han sido definidos como Inverted Simple Block (ISB) y estan descritos en la figura 4.7. Estos

bloques presentan una gran similitud a los SB con la salvedad que en aquellos la normalizacion
del batch es introducida previa a la convoluciéon 3D y en este es posicionada después.

1 SRRLIRIREDIE

8 . 8\
(32x32x32) (32x32x32) (32x32x32) (32x32x32) (32x32x32) (32x32x32) (32x32x32)

9 19

SIMPLE BLOCK | T S

CONVOLUTION LOGITS ~——Connection—> @

. ) Add

Figura 4.9: Arquitectura de red tubular.

4.2 Agregacion de modelos

En esta seccién se abordara el problema desde un enfoque distinto al que se ha seguido en en las
secciones previas. En este caso no se utiliz6 una tnica red para la resolucién del problema, sino
que se disefiaron varias redes con el fin de dividir el problema en pequenas tareas més facilmente
abarcables. Con esta idea se siguieron dos estrategias distintas, las cuales serdn explicadas a
continuacion.

4.2.1 Bosque de redes

El bosque de redes tiene como objetivo la segmentacién individual de cada una de las compo-
nentes tumorales y su posterior agregacién de acuerdo a un conjunto de reglas. Las diferentes
componentes a segmentar se encuentran resumidas en la figura 4.10 y son las siguientes: segmen-
tacion de la totalidad del tumor, EP, NSR y NR.

Una vez todas las segmentaciones han sido obtenidas independientemente es necesario establecer
unas premisas a la hora de asignar las etiquetas finales a cada pixel, las cuales se encuentran
descritas en la tabla 4.1. De este modo, la primera de las redes de segmentacién de la totalidad
del tumor serfa aquella que estableceria la extensiéon del tumor, de forma que todo aquel pixel
que no sea etiquetado como tumor por esta red directamente sera etiquetado como tejido sano.
Por otro lado, se decidi6é dar prioridad a la parte activa del tumor y etiquetar un pixel como NR
siempre que la red de NR haya detectado ese pixel. Respecto a las dos zonas restantes, se decidié
dar prioridad al EP frente al NSR.
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® O

Nucleo tumoral Nucleo tumoral
sin realce con realce

Tumor general Edema peritumoral

Figura 4.10: Tareas de segmentaciéon a resolver por el bosque de redes.

Tabla 4.1: Tabla de verdad resumiendo la metodologia de agregacion de las distintas redes del bosque de redes.

Tumor \yp NSR EP Etiqueta
total
1 1 1 1 3
1 1 1 0 3
1 1 0 1 3
1 1 0 0 3
1 0 1 1 2
1 0 1 0 1
1 0 0 1 2
1 0 0 0 0
0 0
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Asi, todas las redes utilizados en este bosque fueron disenadas con la misma arquitectura, la
cual se presenta en la figura 4.12. Esta se trata de una arquitectura U-NET como las mostradas
anteriormente, con cuatro niveles de profundidad. La principal diferencia con las redes anteriores
reside en el hecho de que se utilizaron distintos tipos de bloques. En este caso se utilizaron
tnicamente convoluciones y unos bloques denominados Dense Block (DB), los cuales son la
conjuncién de tres SB cuyas salidas se encuentran concatenadas con todas las entradas a estos
bloques anteriores, tal y como se puede apreciar en la figura 4.11. Asimismo, todas las redes
diseniadas recibieron como datos de entrada las imagenes T1, T2 y FLAIR de cada uno de los
casos y mediante la metodologia descrita en seccién 4.3.

4.2.2 Cascada de redes

Con el mismo objetivo que anteriormente, se experimentd con un diseno en “cascada’ consistente
en abarcar la segmentacion de cada uno de los tejidos uno a uno y permitir que cada red disefiada
se beneficie de los resultados obtenidos de las redes anteriores. Asi, la primera de las redes de
la cascada corresponde a aquella diseiada para la segmentaciéon total del tumor. Esta primera
red recibe como datos de entrada las imégenes potenciadas en T1 postcontraste, T2 y FLAIR
de cada uno de los casos y proporciona como salidas la segmentaciéon del tumor total, asi como
las mapas de probabilidad de pertenencia al tumor, las cuales reciben el nombre de posteriors
(salida de la capa softmaz).

La segunda de las redes es la encargada de realizar la segmentacién del nicleo tumoral formado
por la unién de la clase NSR y NR. Esta red recibe como datos entrada las mismas imagenes que
la red anterior junto con las posteriors del tumor total y, del mismo modo que anteriormente,
proporciona como salida la segmentacion del niicleo tumoral y las posteriors del nucleo tumoral.
Asimismo, la segmentacion proporcionada por esta red se intersecta con el mapa de segmentacion
del tumor total proporcionado por la primera red, con el fin de eliminar falsos positivos y limitar
los resultados de esta red a la regiéon previamente detectada como tumor.

Finalmente, la ultima red serd la encargada de segmentar la componente tumoral con realce,
es decir, la llamada NR, a partir del mismo tipo de imégenes que anteriormente, junto con las
posteriors del niicleo tumoral. Del mismo modo que para la segmentacién del nicleo tumoral,

CONVOLUCION 3D
NORMALIZACION DEL BATCH
CONCAT
CONVOLUCION 3D
NORMALIZACION DEL BATCH
CONCAT
CONVOLUCION 3D
NORMALIZACION DEL BATCH

Figura 4.11: Estructura de un Dense Block.
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Figura 4.12: Arquitectura de red utilizada para cada una dela CNN disefiadas en el bosque de redes.
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la segmentacién del NR fue intersectada por esta por motivos de delimitaciéon y precision del
resultado final.

Una vez obtenidas las tres segmentaciones anteriores, el resto de componentes, es decir, el EP y el
NSR, pueden ser obtenidos directamente de la resta de la mascara del tumor total con la del nticleo
tumoral y de la méascara del nicleo tumoral con la del NR, respectivamente. Este postproceso se
ilustra en la figura 4.13. Cabe destacar que todas las posteriors obtenidas por las distintas redes
fueron postprocesadas filtrandolas por componentes conexas y eliminando aquellas componentes
que poseen menos de 50 pixeles, ya que fueron consideradas ruido producido durante el proceso
de clasificacién o falsos positivos que fisicamente no pueden ser tumor debido a su tamaiio.

La arquitectura de redes utilizadas en la cascada no discierne mucho de las introducidas en las
secciones anteriores. La red de segmentacion del tumor total fue disenada por una red U-NET
equivalente a la presentada en la figura 4.3. Del mismo modo, la tultima red de segmentaciéon de
el NR fue construida con una arquitectura U-NET de cuatro niveles de profundidad, como la
red plasmada en la figura 4.4. Finalmente, la red de segmentacion del niicleo tumoral es la dnica
de ellas que presenta alguna diferencia respecto a las anteriores. Esta red fue el resultado de la
adicion de tres capas fully-connected, con 16 neuronas las dos primeras y dos neuronas la ultima,
junto con dos capas dropout [37] que preceden a las dos ultimas capas.

4.3 Preparacion de los datos

La preparacion de los datos es una de las etapas criticas en la tarea de entrenamiento de un algo-
ritmo de aprendizaje automético. En esta etapa se preparan los casos que componen el conjunto
de datos y seréan preprocesados con el fin de garantizar la compatibilidad con TensorFlow, asi
como un mejor desempeno en la tarea.

Todas los clasificadores desarrollados en este proyecto se basan en una metodologia patch-wise.
Asi, cada red recibe como datos de entrada pequenos fragmentos de las imégenes originales en vez
de la imagen completa. Esto es asi debido a que se desea obtener filtros, también llamado kernels,
capaces de analizar pequenas piezas de la imagen para obtener caracteristicas, tales como bordes
o texturas. Mediante esta metodologia la red presenta mejores propiedades de regularizaciéon ya
que cada filtro debe ser bueno para las distintas regiones presentes en una imagen, asi como en
otras regiones que puedan aparecer en otras imagenes del conjunto de datos de entrenamiento.

Posteriormente, estos patches son agrupados en pequenos conjuntos denominados batches. La
razéon de realizar esta agrupaciéon es que los algoritmos de optimizaciéon cominmente utilizados
en este ambito, como los algoritmos de stochastic gradient descent, permiten calcular la suma
de gradientes con respecto a un conjunto de muestras para posteriormente actualizar los pesos
de la red de forma més consistente utilizando el gradiente acumulativo. El tamano de batch fue
establecido en 64, lo que significa que en cada iteraciéon la red observa un total de 64 muestras
de todas las clases a clasificar gracias al balanceo de la muestras, el cual se encuentra detallado
en la seccién 4.3. Mientras la situacién ideal es que la red fuera capaz de observar todas las
muestras en cada iteracion, en la practica esta situaciéon es imposible dadas las altas prestaciones
de computacion que ello requeriria. Asi, el nimero establecido de 64 patches por batch presentaba
un compromiso adecuado entre desempeno de la red y tiempo de computacion.
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Figura 4.14: Proceso de preparaciéon de los datos y obtencién de los batches de entrenamiento.

De este modo, el proceso de preparacion de los datos se divide en seis pasos, los cuales se resumen
en la figura 4.14, y enumerados a continuacién:

1. Carga de los casos. Durante esta fase se carga en memoria las diferentes modalidades de
imagen de RM para cada paciente, asi como las etiquetas manuales para el entrenamiento.

2. Reorganizacion de las dimensiones. Con el fin de adaptar los datos a los requerimientos
de Tensorflow, se realiz6 una reorganizacion de las dimensiones.

3. Normalizacién de los datos. Una vez reorganizadas las dimensiones de los datos, todas
las imégenes son normalizadas mediante el Z-Score. Esta operacion normaliza los valores
de la intensidad de cada imagen a un valor medio de cero y una desviacién tipica de uno.
Esta fase es de vital de importancia ya que los distintos rangos numéricos de los datos de
cada una de las modalidades podria sesgar considerablemente el modelo.

4. Obtencion de los patches. Tras la normalizaciéon de los datos, las imégenes son seccio-
nadas uniformemente en pequefios patches de 32x32x32. Esta operacion se realiza de forma
automatica mediante un algoritmo que calcula el solapamiento minimo necesario para cu-
brir la extensién total de la imagen con el tamano de patch indicado. Esta operacion se
encuentra ejemplificada en figura 4.15. Cabe destacar que en la imagen se ejemplifica un
caso en 2D, el cual puede ser extrapolable al caso 3D, tal y como se realiza en este proyecto.

5. Clasificaciéon de los patches. Cada uno de los patches obtenidos se clasifican segin
la nomenclatura descrita en subseccién 3.1.2. Esta clasificacién se realiza de acuerdo al
contenido de cada patch. De este modo, para cada patch del conjunto de datos se calcula el
ratio (ratiopatcn) de tejido patologico sobre tejido sano y, posteriormente, se clasifica segtin
el algoritmo 2.
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Figura 4.15: Proceso obtencion de los patches de una imagen.

Algoritmo 2 Algoritmo de clasificacién de un patch.

si ratiopqsen, > 0,1 entonces

clase predominante = arg max , .. (#G7iase)
si no

Patch de la clase 0 {Tejido sano}
fin si

Donde #GTeiqse hace referencia al nimero de pixeles correspondiente a una clase determinada.
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6. Creacion de batches balanceados. Por ultimo, gracias a la clasificacién previa de los
patches, es posible crear batches balanceados de modo que cada batch contenga una repre-
sentacion equitativa de individuos de cada clase. El motivo de ello es el corregir el problema
causado por el desbalanceo de clases y no sesgar el clasificador hacia la clase mas prevalente.

4.4 Estrategia de entrenamiento

El conjunto de entrenamiento consta de un total de 285 casos, incluyendo HGG y LGG. Para la
etapa de entrenamiento se decidioé realizar una particiéon de los datos en base a un porcentaje del
total, estrategia conocida con el nombre de hold-out. De este modo, el 80 % de los casos fueron
utilizados en la etapa de entrenamiento, mientras que el 20 % restante fue utilizado como casos
de validacién para analizar el desempeiio del algoritmo. Esta particiéon es necesaria para elegir de
una forma objetiva el modelo que mejores prestaciones presenta frente al problema que se trata
de solucionar para posteriormente obtener el desempefio final del modelo con el conjunto de datos
de validacion, introducido en la subseccion 3.1.3, liberado por la organizacion del BRATS.

Una vez realizada la particién de los datos se probaron distintas metodologias y arquitecturas
de CNN, las cuales fueron entrenadas con la particiéon del 80 % del conjunto de datos de entre-
namiento y posteriormente fue evaluado el desempeno de cada una de ellas mediante el 20 %
restante de las muestras. De este modo, se obtuvo una estimacion del desempeno de las distintas
redes y aquellas que presentaron unos resultados mejores fueron elegidas y reentrenadas con el
100 % de los datos para ser evaluadas con el conjunto de validacion. Esta estrategia se encuentra
resumida en la figura 4.16. La decisiéon de evaluar tan solo aquellas redes con mejor desempeno
fue debido a que este proceso era realizado en linea a través de la plataforma del BRATS, por lo
que se trataba de un proceso lento y dependiente de la organizacion.

Conjunto de entrenamiento Conjunto de validacién

!

. Validacion
Entrenamiento )
interna

v

i N Validacion
=N » Entrenamiento interna DICE BRATS

ix |7
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Figura 4.16: Estrategia de entrenamiento utilizada para entrenar las diferentes CNNs para segmentacion de

tumor cerebral.
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Asimismo, es necesario el establecimiento de un método de optimizacion de la red. Este proceso
establece el modo en el que la red va a actualizar sus pesos dados los errores cometidos en cada
iteracion del entrenamiento, tal y como se ha introducido en la subseccién 1.3.1. Para ello el
optimizador utilizado es el llamado Adam [38], un método para una optimizacién estocastica
caracterizado por su bajo consumo de memoria. Alguna de las bondades de este optimizador
es la capacidad de actualizar automaticamente el ritmo de aprendizaje a medida que se avanza
en el entrenamiento, de manera que el usuario no tendrd que ajustar la actualizaciéon de este
hiperparametro sino que tan solo serd necesario especificar el valor inicial del mismo, el cual se
decidi6 establecer en 0.001. Asi, durante el entrenamiento de la red, el optimizador actualizara
los pesos con el fin de reducir la loss, definida en la Ecuacién 1.4. El criterio utilizado para el
calculo de la loss es la cross-entropy de la Ecuaciéon 1.3.

Adicionalmente se decidi6 utilizar un método de regularizacion para garantizar la robustez de los
modelos diseniados. Asi, el proceso de regularizacién consiste en aplicar barreras artificiales a la
red que reducen implicitamente el nimero de parametros libres mientras complica el modelo para
poder ser optimizado. La regularizacién es una de las herramientas indispensables para prevenir
el llamado sobreajuste u overfitting, que consiste en una sobre-especializacién de los pesos de
la red a los casos del conjunto de entrenamiento, y que conlleva una pérdida de capacidad de
generalizacion del clasificador.

Una de las formas de regularizacién maés tipica es la regularizacion L2, la cual sera utilizada en
el entrenamiento de todas las redes de este proyecto. Esta técnica consiste en la penalizacién de
la funciéon de pérdida mediante un término adicional, multiplicado por una constante (3), que
regula cambios abruptos en la actualizacién de los pesos. La expresion de la loss con la norma
L2 esta definida en la Ecuaciéon 4.1. Durante el proceso de entrenamiento de todas las redes

presentadas en este proyecto se establecio el valor de 8 en 0.001.

1
Lo =2+ 55 HUJHS (4.1)

4.5 Experimentos realizados

En el presente trabajo se decidi6é separar los experimentos realizados de acuerdo a una serie de
criterios, los cuales se introducen a continuacién:

= Gradacion tumoral. Si el tumor se clasifica como HGG o LGG.

= Tipo de red. Arquitectura de la CNN utilizada. Por ejemplo, si la red se trata de una
U-Net, una red tubular u otro tipo de red.

= Niveles de profundidad de la red. Distintos niveles de profundidad y, por lo tanto,
distintos ntimero de filtros entrenados para la tarea de clasificacion.

= Canales utilizados. Diferente combinaciéon de canales utilizados para la tarea de clasifi-
cacion en base a los tipo de imagenes disponibles (T1, T1lc, T2, FLAIR).

= Data augmentation. Si se ha utilizado data augmentation durante la etapa de entrena-
miento o no.
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= Agregacion de modelos. Tipo de estrategia utilizada para la resoluciéon de la tarea de
clasificacion en base a si se ha utilizado una tunica red, un conjunto de redes (ensemble) u
otro tipo de estrategia.

Los primeras redes disenadas tuvieron el objetivo de segmentar tnicamente los casos de LGG.
Esta estrategia se basaba en la hipétesis de que al tratarse de grados tumorales distintos, las
redes se verian beneficiadas si los casos de LGG y HGG se trataban independientemente. Asi,
se realizaron una serie de experimentos, los cuales se encuentran resumidos en la tabla 4.2. Para
ellos se probaron distintas arquitecturas U-NET variando los niveles de profundidad de la red,
los canales, el tipo de regularizaciéon utilizada, asi como otras caracteristicas adicionales como el
uso de data augmentation, para resolver la tarea de segmentacion de LGG.

Tabla 4.2: Experimentos realizados con U-NET para la segmentacion de LGG.

Niveles de

Experimento profundidad Canales Regularizacion Data augmentation

Tlc, T2

LGGO01 5 FEAIR’ L2 No
Tlc, T2

LGGO002 5 FIiAIR7 L2 Si
Tlc, T2

LGG003 4 FLC’AIR’ L2 No
Tlc, T2

LGGO04 4 FE’AIR7 L2 Si

En los dos primeros experimentos, correspondientes a las redes nombradas LGG001 y LGG002,
respectivamente, se utilizaron redes U-NET con cinco niveles de profundidad, tal y como se
muestra en la figura 4.3. En esta figura se puede apreciar el nimero de canales de salida de cada
bloque en la parte inferior derecha de cada uno de ellos, ademas de cuatro capas max pooling para
reducciéon de la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas. Cabe destacar que la operacion
de reescalado de los mapas de caracteristicas, es decir, la operacién inversa a las capas max
pooling, fue realizado mediante convoluciones traspuestas con stride igual a dos. La diferencia
entre estas dos redes reside en el uso de estrategias de data augmentation con el fin de suplir la
falta de casos de entrenamiento de LGG, tal y como se muestra en la subseccién 3.1.1. De este
modo, en la red LGGO002 se aplicaron aleatoriamente rotaciones de 90° y espejados de los patches
de entrenamiento. Asi, la probabilidad de que a un patch se le aplique data augmentation fue
establecida en 0.75.

A continuacion, en las dos redes restantes, nombradas LGG003 y LGG004, se decidi6é reducir la
profundidad de la red y, de este modo, su complejidad, con el fin de evitar el posible sobreajuste
producido por el reducido conjunto de datos que se poseia. De este modo, se utilizaron redes
semejantes a la mostrada en la figura 4.3 pero eliminando un nivel de profundidad y presen-
tando un total de cuatro, tal y como se muestra en la figura 4.4. Asimismo, se realizaron los
mismos experimentos utilizando data augmentation y sin utilizarlo en los experimentos LGG004
y LGGO003, respectivamente.

Tras la experimentacion realizada tinicamente con el subconjunto de los casos de LGG, se decidio
utilizar todo el conjunto de datos para estudiar el efecto que el aumento de la cantidad de muestras
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junto con la informacién que proporcionaba los casos de HGG lograba mejorar el desempeiio de
estas redes. Para ello, se realizaron dos experimentos mas, entrenados con todo el conjunto
de datos definido en la subseccion 3.1.1, utilizando dos redes idénticas a la de la figura 4.3.
Asimismo, se estudio también el efecto de utilizar la estrategia de data augmentation introducida
anteriormente. Finalmente, se realiz6 otro experimento, denominado HGGLGGO003, en el cual se
utiliz6 misma arquitectura que en el experimento HGGLGGO001 pero los datos de entrada fueron
preprocesados para eliminar el campo de innhomogeneidades que algunos presentaban mediante
el conocido filtro N4 [39]. Los experimentos realizados para el conjunto de datos completo de
HGG y LGG se encuentran resumidos en la tabla 4.3.

Tabla 4.3: Experimentos realizados con U-NET para la segmentacion de LGG y HGG.

Niveles de

Experimento profundidad Canales Regularizacion Data augmentation
Tlc, T2

HGGLGGO01 5 FLCAIR’ L2 No
Tlc, T2

HGGLGG002 4 FE;HR’ L2 No
Tlc, T2

HGGLGG003 5 FI?AIR’ L2 No

Del mismo modo, se realizaron un total de tres experimentos utilizando W-NET como arquitec-
tura. Estos experimentos estan resumidos en la tabla 4.4 y fueron diseiados para la segmentacion
conjunta de casos de LGG y HGG. De este modo, en el primero de estos experimentos, deno-
minado HGGLGGO004, se utiliz6 una W-NET con tres niveles de profundidad, mientras que en
el HGGLGGO005 se utilizé una red con cuatro niveles de profundidad, las cuales se encuentran
descritas en las redes a y b de la figura 4.8, respectivamente. Finalmente, en el dltimo de los
experimentos se preprocesé lo datos del mismo modo que para el experimento HGGLGGO003.

Tabla 4.4: Experimentos realizados con W-NET para la segmentacion de LGG y HGG.

Niveles de

Experimento profundidad Canales Regularizacion Data augmentation
Tlc, T2

HGGLGG004 5 FEAIR’ L2 No
Tlc, T2

HGGLGG005 4 FLC’AIR’ L2 No
Tlc, T2

HGGLGGO06 5 - LCA I L2 No

Adicionalmente, se realiz6 un experimento utilizando una red tubular, la cual se encuentra re-
presentada en la figura 4.9. Este experimento, denominado LGG009, fue realizado tinicamente
para los casos de LGG y sus caracteristicas se encuentran resumidas en la tabla 4.5. .

Finalmente, se realizaron dos nuevos experimentos utilizando las dos estrategias de agregacion
de modelos comentadas en la seccién 4.2. Estos dos experimentos fueron disefiados para la seg-
mentacion conjunta de casos de LGG y HGG.
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Tabla 4.5: Experimento realizado con redes tubulares para la segmentaciéon de LGG.

Niveles de

Experimento ] Canales Regularizacion Data augmentation
profundidad
Tlc, T2
LGG009 1 T L2 N
FLAIR ?

Cabe destacar que en todos los experimentos anteriores se utilizé regularizacion L2, dado que la
inclusiéon de otro tipo de término adicional, como por ejemplo la norma L1, penalizaba mucho el
desempeno de la red. Asimismo, se decidi6é también utilizar todos los canales disponibles excepto
las imagenes potenciadas en T1, ya que toda la informacién visible en estas se encuentra también
presentada en las imégenes T'1c. Por tltimo, en la tabla 4.6 se resumen los principales parametros
comunes a todos los experimentos.

Tabla 4.6: Principales pardmetros establecidos para la etapa de entrenamiento.

Parametro Valor
Tamano de patch 32x32x32
Tamano de batch 64
Tamano de filtro 3x3x3
Penalizaciéon L2 0.001

Ritmo de entrenamiento 0.001

Una vez realizados todos los experimentos, se seleccionaron aquellas redes que mejores resultados
obtuvieron durante el proceso de evaluacién interna para ser reentrenadas y evaluados mediante
la plataforma del BRATS, tal y como se ha introducido en la seccion 4.4. Asimismo, para cada
una de las redes seleccionadas, las mascaras fueron filtradas mediante componentes conexas para
evitar que en un mismo caso existan mas de dos focos tumorales, eliminando los casos con menos
nimero de pixeles. Se decidi6 realizar este filtrado ya que la probabilidad de encontrar un caso
con méas de dos focos es muy pequena. Para evitar eliminar aquellas zonas segmentadas que si
sean un foco tumoral, se permitié que si la zona segmentada eliminada con mayor nimero de
pixeles presenta todas las etiquetas definidas (NSR, EP y NR), esta también sera incluida en la
segmentacion final. De este modo, tras este postprocesado, cada caso podra tener un méximo de
tres focos, en caso de que se cumpla la condicién anterior, reduciendo segmentaciones espurias
que hayan podido ocurrir.

4.6 Evaluacion

4.6.1 Figuras de mérito

La evaluacion de los resultados, tal y como se ha comentado en la seccién 4.4, es realizada de
forma on-line por medio de la plataforma proporcionada por el BRATS. Esta evaluacion, al
igual que la evaluaciéon interna, consiste en el calculo del llamado coeficiente DICE, el cual se
trata de un estadistico dirigido a evaluar la similitud entre dos segmentaciones. Este estadistico
obtiene la proporcién de pixeles coincidentes entre las segmentaciones realizadas por un experto
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(A), consideradas como groundtruth, y las segmentaciones realizadas por la red que se trata de
evaluar (B) del total de pixeles de las dos segmentaciones. El coeficiente DICE se encuentra
definido en la Ecuacion 4.2.

2|AN B|

DICE = —— 4.2
CE= a8 (4.2)

De este modo, los casos del conjunto de validaciéon proporcionados por el BRATS fueron segmen-
tados de modo off-line y posteriormente cargados en la plataforma de la organizacion, la cual
proporcionaba un archivo csv con el coeficiente DICE para cada uno de los casos.

4.6.2 Andlisis estadistico

Con el fin de medir si los cambios en las arquitecturas y estrategias de clasificaciéon tienen un
impacto significativo en los resultados, se realizaron diferentes test de contraste de hipétesis para
los resultados de cada modelo. Por ello, se decidié utilizar un test Wilcoxon de contraste de
hipétesis. Este consiste en un test no paramétrico para comparar dos poblaciones con muestras
independientes, equivalente al test de Mann-Whitney. Asi, la hipdtesis nula del test es que las
medias de ambas poblaciones son iguales y se estudiaréd si esta hipdtesis es aceptada con una
confianza del 95 %. De este modo, este test sera utilizado para la comparacion de los resultados
obtenidos por los distintos modelos durante la evaluaciéon interna y también para el estudio del
efecto del postprocesado en la validacion externa. Cabe destacar que, dado que el primer caso
expuesto conlleva la realizaciéon de multiples comparaciones, se decidi6é utilizar como técnica de
correccion el False Discovery Rate (FDR). Esto es asi ya que en situaciones en las que se realizan
varias comparaciones con el mismo conjunto de datos, la probabilidad de cometer error de tipo
I aumenta con cada comparacién que se realiza. Por ello es necesario reajustar el p-valor para
evitar aumentar artificialmente la probabilidad de rechazar la hipotesis nula por el mero hecho
de incrementar el nimero de comparaciones. Dado que no se realizarian un gran ntmero de
comparaciones, el FDR fue calculado mediante el procedimiento de Benjamini-Hochberg [40],
el cual presenta una mayor robustez en la situacién de pocos casos a comparar. Cabe destacar
que en los contraste de hipotesis realizados para el estudio del efecto del postprocesado de las
maéascaras obtenidas en la validacién externa, este tipo de correcciones no era necesaria ya que la
comparacion se realizaria tinicamente entre dos grupos.
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Capitulo 5

Resultados y discusiones

En este capitulo se expondrdn los resultados obtenidos durante la ejecucion
del presente proyecto relativos a las diferentes estructuras de CNN wutilizadas para
el cometido de la segmentacion de tumores cerebrales. Asimismo, se discutirdn
los diferentes resultados obtenidos de acuerdo a su desempeno y a su relevancia
clinica.

5.1 Segmentacion de los casos de LGG

Las primeras redes en ser probadas en el presente proyecto fueron aquellas que tenian como
finalidad de la segmentaciéon tnicamente de los casos de LGG, los cuales se caracterizaban a
efectos macroscopicos por presentar una menor cantidad de la componente NR, entre muchas
més caracteristicas. La razon de tratar de evaluar solamente los casos de LGG residia en la
idea de afrontar los problemas que aparentemente provienen de naturalezas distintas de forma
separada, con el fin de aumentar la especificidad de las redes para determinadas tareas.

No obstante, el principal inconveniente que se presentaba para este acometido fue el hecho de
contar con un pequeno conjunto de datos de entrenamiento de casos de LGG, el cual contenia un
total de 75 casos, completamente inferior al conjunto de datos de casos de HGG, representado por
210 casos. A este aspecto se anadia el inconveniente de que el conjunto de validacién liberado
por el BRATS no estaba separado en casos de LGG y HGG, lo que dificultaba la evaluacion
del desempeno de las redes sin utilizar previamente un medio de clasificacién de tumores por
sus gradaciéon tumoral, anadiendo asi un problema nuevo y mayor complejidad al que ya se
presentaba.

Los resultados obtenidos para todas las redes disenadas y entrenadas para el conjunto de casos
de LGG se encuentran especificados en la tabla 5.1 y representados en los diagramas de caja
y bigotes de la figura 5.1. Tal y como se puede observar, el DICE medio de todas las redes
entrenadas para los casos de LGG es semejante y no logra superar un DICE de 0.7, lo que indica
pobre desempeno de estas. A grandes rasgos, este dato indica que del total de pixeles segmentados,
el ratio de coincidencia de estos no alcanza el 70 % en ninguna de las redes disenadas. Asimismo,
ninguna de las redes expuestas en la presente secciéon mostraron una diferencia significativa en
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Tabla 5.1: Coeficiente DICE obtenido en el proceso de validaciéon interna para los casos de LGG.

Experimento Media DeS\flaCIOI’l Mediana Maximo Minimo
estandar
LGGO001 0.6513 0.1598 0.6975 0.8605 0.3283
LGG002 0.5995 0.1548 0.6099 0.8251 0.3468
LGG003 0.6593 0.1547 0.6829 0.8575 0.3508
LGG004 0.6381 0.1597 0.6831 0.8591 0.2955
LGG005 0.6125 0.1567 0.6312 0.8639 0.3115
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Figura 5.1: Coeficiente DICE obtenido para las distintas redes entrenadas tnicamente con casos de LGG en el
proceso de validacion interna.

los resultados obtenidos utilizando el test Wilcoxon, tal y como se puede observar en la tabla
tabla 5.2.

Respecto a la utilizacién de técnicas de data aumentation, tanto para la red con cinco niveles
de profundidad (LGGO001) como para la de cuatro niveles de profundidad (LGGO003), estas no
logran mejorar el resultado de las redes. Asimismo, el inico cambio apreciable en el uso de este
tipo de técnicas es el aumento del rango intercuartil y la disminucién del DICE medio, de nuevo
de forma no significativa, tal y como se puede observar en los diagramas de LGG002 y LGG004
de la figura 5.1. Todo ello parece indicar que este las transformaciones realizadas, basadas en
rotaciones y espejados, no son adecuados para este conjunto de datos y para la metodologia
patch-wise utilizada, que puede ser de por si invariante a rotaciones y espejados de los datos de
entrada. Es por ello, de aqui en adelante se prescindira del uso de técnicas de data augmentation
para estudiar el efecto del resto de caracteristicas en el desempenio final de cada una de las CNN.
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Tabla 5.2: Valores p obtenidos tras aplicar el test Wilcoxon y corregir mediante FDR a los resultados obtenidos
para cada una de las redes de segmentacion de LGG.

LGG001 LGG002 LGG003 LGG004 LGGO005

LGGO001 0.9106 0.9339 0.9286 0.9106
LGGO002 0.9106 0.9106 0.9106 0.9286
LGGO003 0.9339 0.9106 0.9286 0.9106
LGG004  0.9286 0.9106 0.9286 0.9286

LGGO005 0.9106 0.9286 0.9106 0.9286

Por otro lado, los resultados obtenidos parecen estar afectados por la cantidad de datos disponi-
bles, de modo que las redes no son capaces de “aprender” correctamente el problema que tratan
de solucionar, cayendo en posibles casos de sobreajuste. Ademaés, la utilizacion de distintas ar-
quitecturas no logra suplir este defecto, mostrando un DICE medio similar en la mayoria de los
casos que no se utilizaron técnicas de data augmentation (LGG001, LGG003 y LGG005).

5.2 Segmentacion conjunta de los casos de LGG y HGG

En la presente seccién se abordaran todas aquellas redes que fueron entrenadas tanto con casos
de HGG como de LGG. Para ello se utilizaron dos metodologias distintas, aquella en la que
la red disenada se encargaria de segmentar cada una de las componentes tumorales (NSR, EP
y NR) y aquella encargada de segmentar cada una de las componentes principales mediante
redes distintas o operaciones con las méascara obtenidas por cada una de estas redes mediante la
agregacion de las diferentes CNN entrenadas.

5.2.1 Segmentacion mediante CNN inicas

Tras las primeras evaluaciones realizadas con aquellas redes diseniadas para segmentar Gnicamente
casos de LGG, a continuacién se decidié entrenar otras para el conjunto total de los datos,
incluyendo casos de todos los distintos grados tumorales. La hipétesis a contrastar era si la
inclusion de casos de HGG favoreceria al desempeiio general de la red, viéndose beneficiada de
la informacién proporcionada por los dos grupos asi como por un aumento del nimero de casos
disponibles.

De este modo, tras entrenar las distintas arquitecturas definidas en la seccion 4.1, se realizo
la validacion interna con el 20 % de los datos del conjunto que se manejaba, tal y como fue
estipulado con anterioridad. Los resultados de esta evaluacién interna, consistentes en el calculo
del coeficiente DICE, se encuentran resumidos en la tabla 5.3 y representados en el diagrama de
la figura 5.2. Asi, se puede observar que en estos casos las redes obtienen mejores resultados que
tnicamente para los casos de LGG, y superan en todos los casos el 0.7 de DICE medio. Asimismo,
el desempeno de todas las redes entrenadas es semejante y de nuevo no existe ninguna diferencia
relevante entre los métodos segin el test de contraste de hipoétesis realizado, tal y como se
puede observar en la tabla 5.4. No obstante, de forma general, los experimentos HGGLGG003
y HGGLGGO006 presentan un comportamiento ligeramente diferente, como se puede apreciar
en el diagrama de caja y bigotes. Estos son los modelos entrenados para los cuales los casos
de entrada fueron preprocesados eliminando el campo de inhomogeneidades producido por la
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Tabla 5.3: Coeficiente DICE obtenido en el proceso de validacion interna para el conjunto de datos con casos de
LGG y casos de HGG.

Desviacion

Experimento Media ‘ Mediana Maximo Minimo
estandar
HGGLGG001  0.7528 0.1358 0.7677 0.9437 0.4181
HGGLGG002  0.7528 0.1362 0.7714 0.9504 0.3874
HGGLGGO003  0.7037 0.1532 0.7255 0.9229 0.3603
HGGLGG004  0.7581 0.1260 0.7748 0.9432 0.4039
HGGLGG005  0.7446 0.1388 0.7633 0.9506 0.3673
HGGLGG006  0.7202 0.1499 0.7450 0.9274 0.3899
.
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Figura 5.2: Coeficiente DICE obtenido para las distintas redes entrenadas con casos de LGG y HGG en el
proceso de validacion interna.

fluctuaciones del campo magnético en el interior de la maquina de RM. En estos dos experimentos
se puede observar un aumento del rango intercuartil y una disminuciéon del DICE medio, lo que
parece indicar que el método utilizado para el filtrado del campo de inhomogeneidades no es el
més adecuado y que la red es capaz de “aprender” determinados filtros para combatir este tipo
de artefactos. Por otro lado, la disminucién de los niveles de profundidad no afecta en exceso
al desempernio de las redes, para las cuales el aumento de los niveles de profundidad aumenta
ligeramente el DICE obtenido.

Tras el proceso de evaluacion interna se decidié evaluar las dos redes de los experimentos
HGGLGGO001 y HGGLGGO004 a través de la plataforma del BRATS, ya que estas habian demos-
trado un comportamiento ligeramente mejor en la tarea de segmentaciéon que el resto. Para ello,
previamente era necesario reentrenar la red con el 100 % de los casos disponibles para aumentar el
poder de generalizaciéon de la red, entre otros efectos. Una vez reentrenadas las redes, los archivos
que contenian las segmentaciones resultantes fueron adaptadas para cumplir las indicaciones de
la plataforma y cargadas en esta. Tras un trascurso de tiempo variable entre 1-24 horas, los resul-
tados fueron recibidos. Estos se presentaban en un archivo csv con la informaciéon del coeficiente
DICE obtenido para cada uno de los casos segmentados y, adicionalmente, se proporcionaban
otras métricas como la sensibilidad y la especificidad. Todas estas métricas venian dadas para la
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Tabla 5.4: Valores p obtenidos tras aplicar el test Wilcoxon y corregir mediante FDR a los resultados obtenidos
para cada una de las redes de segmentacion de HGG y LGG.

HGGLGG HGGLGG HGGLGG HGGLGG HGGLGG HGGLGG BOSQUE CASCADA

001 002 003 004 005 006

HG;i)LlGG 0.9774 0.6367 0.9774 0.9774 0.6921 0.6367 0.9774
HG;ZI;GG 0.9774 0.6367 0.9774 0.9774 0.6921 0.6367 0.9774
HGS)I?:GG 0.6367 0.6367 0.6367 0.6367 0.9089 0.8501 0.6367
HGE;EGG 0.9774 0.9774 0.6367 0.9675 0.6367 0.6367 0.9774
HG&EGG 0.9774 0.9774 0.6367 0.9675 0.8501 0.8501 0.9774
HGOC;I(;GG 0.6921 0.6921 0.9089 0.6367 0.8501 0.9774 0.6921
BOSQUE 0.6367 0.6367 0.8501 0.6367 0.8501 0.9774 0.6367
CASCADA 0.9774 0.9774 0.6367 0.9774 0.9774 0.6921 0.6367

coponente NR, para el tumor total y para el nicleo tumoral, ya que estas eran las estructuras con
las que evaluaban en el BRATS. Cabe destacar que, para cada uno de los experimentos evaluados
a través de la plataforma, estos fueron cargados de nuevo tras postprocesar las segmentaciones
obtenidas, tal y como se definia en la seccion 4.4.

Respecto al experimento HGGLGGO001, los resultados obtenidos tras la evaluacién externa para
las segmentaciones y las segmentaciones postprocesadas se encuentra resumidos en las tablas 5.5-
5.6, respectivamente. Asimismo, estos se encuentras representados en el diagrama de la figura 5.3,
donde los resultados obtenidos tras el postproceso de las méscaras se encuentra reproducido con
mayor transparencia justo al lado del caso sin postprocesar para poder observar el efecto que
este filtrado presenta. En esta figura se puede observar como el filtrado posterior de las mascaras
obtenidas parece mejora ligeramente las segmentaciones para la totalidad del tumor y el nicleo
tumoral, si bien es cierto que la segmentacion del NR se ve afectada negativamente. Este hecho
puede ser debido a que la componente del NR posee una menor cantidad de pixeles, por lo tanto,
de acuerdo con la Ecuacion 4.2, la eliminacién de algunos pixeles puede causar un efecto notable
en el DICE obtenido. No obstante, para ninguna de las componentes evaluadas en esta validacion
existe una relevancia estadistica que afirme que el postproceso de las méscaras afecte positiva o
negativamente a los resultados finales, tal y como se puede observar en la tabla 5.9.

Por otro lado, los resultados de la validaciéon externa del experimento HGGLGGO004 se encuen-
tran detallados en las tablas 5.7-5.8. Del mismo modo que anteriormente, estos resultados fueron
representados en la figura 5.4 y los correspondientes a las segmentaciones postprocesadas se
muestran con mayor transparencia. En este caso, los resultados obtenidos son semejantes a los
del experimento HGGLGGOO01, si bien es cierto que el postproceso de las mascaras obtenidas
empeoraba levemente el rendimiento en la segmentaciéon del NR, asi como presentaba unos re-
sultados sutilmente superiores respecto a la segmentacién del ntcleo tumoral. De nuevo, estas
diferencias resultaron no ser significativas.
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Tabla 5.5: Métricas obtenidas para el experimento HGGLGGO00L en el proceso de validaciéon externa para el
conjunto de datos con casos de LGG y casos de HGG.

Métricas Media Desviaciéon Mediana Cuantil Cuantil
estandar 25 75

DICE NR 0.7331 0.2636 0.8378 0.6819 0.8924
DICE tumor total 0.8624 0.0919 0.8910 0.8449 0.9240
DICE ntcleo tumoral 0.7267 0.2451 0.8200 0.6875 0.8915
Sensibilidad NR 0.7609 0.2678 0.8419 0.7245 0.9385
Sensibilidad tumor total 0.8567 0.1395 0.9093 0.8236 0.9447
Sensibilidad nicleo tumoral — 0.7233 0.2796 0.8263 0.6448 0.9159
Especificidad NR 0.9982 0.0030 0.9990 0.9982 0.9995
Especificidad tumor total 0.9940 0.0054 0.9950 0.9923 0.9975
Especificidad nicleo tumoral — 0.9969 0.0037 0.9981 0.9962 0.9993

Tabla 5.6: Métricas obtenidas para el experimento HGGLGGO001 con postproceso de las méascaras en el proceso
de validacion externa para el conjunto de datos con casos de LGG y casos de HGG.

Métricas Media Desviacion Mediana Cuantil Cuantil
estandar 25 75

DICE NR 0.7178 0.2829 0.8352 0.6423 0.8946
DICE tumor total 0.8732 0.0906 0.9105 0.8646 0.9348
DICE ntcleo tumoral 0.7235 0.2525 0.8266 0.6796 0.9135
Sensibilidad NR 0.7394 0.2888 0.8363 0.7097 0.9282
Sensibilidad tumor total 0.8409 0.1448 0.9017 0.7924 0.9406
Sensibilidad nucleo tumoral  0.7117 0.2900 0.8263 0.6261 0.9159
Especificidad NR 0.9983 0.0030 0.9992 0.9983 0.9996
Especificidad tumor total 0.9963 0.0033 0.9972 0.9947 0.9989
Especificidad nucleo tumoral — 0.9974 0.0035 0.9985 0.9966 0.9994
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Figura 5.3: Coeficiente DICE obtenido para el experimento HGGLGGO001 para el NR, tumor total y nucleo

tumoral, durante la evaluacion externa.

Tabla 5.7: Métricas obtenidas para el experimento HGGLGGO004 en el proceso de validacién externa para el
conjunto de datos con casos de LGG y casos de HGG.

Métricas Media Desviacion Mediana Cuantil Cuantil
estandar 25 75

DICE NR 0.6577 0.3174 0.8138 0.5431 0.8799
DICE tumor total 0.8594 0.0989 0.8911 0.8500 0.9128
DICE ntcleo tumoral 0.7476 0.2090 0.8072 0.6842 0.9075
Sensibilidad NR 0.7810 0.2581 0.8765 0.7770 0.9230
Sensibilidad tumor total 0.8805 0.1395 0.9277 0.8784 0.9578
Sensibilidad nicleo tumoral — 0.7735 0.2456 0.8763 0.6808 0.9352
Especificidad NR 0.9973 0.0043 0.9986 0.9971 0.9993
Especificidad tumor total 0.9920 0.0064 0.9941 0.9898 0.9966
Especificidad ntcleo tumoral — 0.9974 0.0035 0.9985 0.9966 0.9994
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Tabla 5.8: Métricas obtenidas para el experimento HGGLGGO004 con postproceso de las méascaras en el proceso
de validacion externa para el conjunto de datos con casos de LGG y casos de HGG.

Métricas Media Desviacion Mediana Cuantil Cuantil
estandar 25 75

DICE NR 0.6669 0.3196 0.8265 0.5431 0.8909
DICE tumor total 0.8767 0.0940 0.9089 0.8696 0.9305
DICE nucleo tumoral 0.7475 0.2193 0.8180 0.6653 0.9142
Sensibilidad NR 0.7637 0.2821 0.8740 0.7654 0.9224
Sensibilidad tumor total 0.8647 0.1464 0.9251 0.8387 0.9565
Sensibilidad nuacleo tumoral — 0.7590 0.2616 0.8763 0.6640 0.9352
Especificidad NR 0.9975 0.0043 0.9987 0.9975 0.9994
Especificidad tumor total 0.9949 0.0043 0.9962 0.9919 0.9986
Especificidad ntcleo tumoral — 0.9955 0.0057 0.9979 0.9943 0.9988
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Figura 5.4: Coeficiente DICE obtenido para el experimento HGGLGG004 para el NR, tumor total y ntcleo

tumoral, durante la evaluacién externa.

Tabla 5.9: Valores p obtenidos tras el estudio del efecto del posptrocesado de las mascaras de aquellos casos
evaluados a través de la plataforma del BRATS.

NR Tumor total Nicleo tumoral

HGGLGGO001 0.9786 0.2996 0.7506
HGGLGGO004 0.6476 0.1060 0.7370
CASCADA  0.8481 0.6704 0.9595
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Tabla 5.10: Coeficiente DICE obtenido en el proceso de validacién interna para el conjunto de datos con casos
de LGG y casos de HGG para los experimentos realizados mediante la agregacion de modelos.

Desviacion

Experimento Media ‘ Mediana Maximo Minimo
estandar
BOSQUE 0.7498 0.1280 0.7845 0.9454 0.4090
CASCADA 0.7525 0.1322 0.7629 0.9387 0.3398

Tabla 5.11: Métricas obtenidas para el la cascada de modelos en el proceso de validacién externa para el conjunto
de datos con casos de LGG y casos de HGG.

Métricas Media Desviaciéon Mediana Cuantil Cuantil
estandar 25 75

DICE NR 0.6970 0.2978 0.8224 0.6035 0.8822
DICE tumor total 0.8705 0.1010 0.9024 0.8682 0.9286
DICE ntcleo tumoral 0.7269 0.2338 0.7848 0.6927 0.8805
Sensibilidad NR 0.7571 0.2771 0.8396 0.7341 0.9320
Sensibilidad tumor total 0.8594 0.1559 0.9148 0.8395 0.9583
Sensibilidad nicleo tumoral — 0.7673 0.2615 0.8708 0.6948 0.9541
Especificidad NR 0.9978 0.0039 0.9989 0.9980 0.9995
Especificidad tumor total 0.9944 0.0046 0.9957 0.9926 0.9979
Especificidad nicleo tumoral — 0.9952 0.0058 0.9968 0.9941 0.9985

5.2.2 Segmentacion mediante agregacion de modelos

El siguiente aspecto a evaluar era si la divisién del problema inicial en pequenas tareas podria
beneficiar al modelo y lograr un mejor resultado que con las redes anteriormente expuestas. Para
ello, se utilizaron las dos metodologias definidas en la seccién 4.2, las cuales consistian en el
entrenamiento de multiples CNN y su posterior agregaciéon, formando lo que fue denominado
como “bosque de redes” y “cascada de redes”.

Del mismo modo que anteriormente, en primer lugar se realiz6 una evaluacién interna con el
20 % de los datos entrenamiento proporcionados. Los resultados obtenidos de esta validacion se
encuentran resumidos en la tabla 5.10 y representados en la figura 5.2. En esta figura se puede
apreciar como la metodologia en cascada proporciona unos resultados ligeramente superiores a
la metodologia del bosque de redes, y estos resultados se encuentran en sintonia con los obte-
nidos para las redes tnicas. Asi, se decidi6 elegir la metodologia en cascada para ser evaluada
en la plataforma del BRATS para poder ser comparada con las redes tinicas expuestas en la
subseccion 5.2.1.

Respecto a la metodologia en cascada, los resultados obtenidos tras la evaluaciéon externa estan
presentados en las tablas 5.11-5.12, para las segmentaciones sin postprocesar y postprocesadas,
respectivamente. Asimismo, los resultados fueron representados en un diagrama de caja y bigotes,
presentado en la figura 5.5, del mismo modo que anteriormente. En este caso, el postproceso de
las méscaras no logra mejorar significativamente los resultados obtenidos, afectando ligeramente
a la segmentaciéon del NR.

53



Diseno de una segmentaciéon automética de gliomas en imégenes de resonancia magnética
multimodal con redes neuronales convolucionales profundas

Tabla 5.12: Métricas obtenidas para la cascada de modelos con postproceso de las méscaras en el proceso de
validacién externa para el conjunto de datos con casos de LGG y casos de HGG.

Métricas Media Desviacion Mediana Cuantil Cuantil
estandar 25 75

DICE NR 0.6784 0.3140 0.8195 0.5436 0.8822
DICE tumor total 0.8685 0.1058 0.9084 0.8635 0.9301
DICE ntcleo tumoral 0.7176 0.2424 0.7848 0.6893 0.8942
Sensibilidad NR 0.7354 0.2978 0.8293 0.7096 0.9218
Sensibilidad tumor total 0.8445 0.1612 0.9106 0.8097 0.9575
Sensibilidad nucleo tumoral  0.7567 0.2751 0.8708 0.6839 0.9541
Especificidad NR 0.9978 0.0039 0.9990 0.9982 0.9995
Especificidad tumor total 0.9953 0.0042 0.9961 0.9936 0.9987
Especificidad ntcleo tumoral — 0.9953 0.0057 0.9969 0.9941 0.9985
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Figura 5.5: Coeficiente DICE obtenido para la metodologia en cascada para el NR, tumor total y niicleo tumoral,
durante la evaluacién externa.

o4



Diseno de una segmentaciéon automética de gliomas en imégenes de resonancia magnética
multimodal con redes neuronales convolucionales profundas

5.3 Discusiones

En el presente proyecto se ha evaluado el desempeiio de distintas arquitecturas y metodologias
basadas en el uso de CNN para la segmentacion de gliomas. Asimismo, se ha estudiado el efecto
que tiene el tratar de resolver la tarea anterior diferenciando en funcién de la gradacion del
tumor.

A la vista de los resultados obtenidos, se puede observar el potencial de las CNN en las tareas de
segmentacién de tumores cerebrales, donde la propia red ha podido lidiar adecuadamente con los
posibles artefactos presentes en las imagenes y alcanzar resultados que se sitian en la media del
estado del arte. El buen comportamiento que han presentado las redes anteriores frente a posibles
iméAgenes ruidosas, superando aquellas redes entrenadas con casos preprocesados, indica que el
resultado final depende en gran medida de la técnica de preprocesado utilizada, convirtiéndose
esta etapa en una de las mas importante de todo proceso de segmentaciéon. Este hecho supone
una ventaja ya que, al no presentar una gran necesidad de preprocesar los datos de entrada o
el uso de complejos filtros de eliminacién de ruido, supone la simplificacién de una tarea que de
por si presenta una gran complejidad.

Por otro lado, las estrategias de data augmentation son ampliamente utilizadas en la bibliografia
en tarea de segmentacion. No obstante, en ocasiones estas técnicas no aportan ningtin beneficio
a las tareas acometidas. En las redes presentadas en la seccién 5.1, la adicién de una etapa
de data augmentation basada en la realizaciéon de rotaciones y espejados de forma aleatoria
a los patches extraidos de las imagenes de entrada, empeora los resultados obtenidos por las
mismas redes entrenadas sin el uso de esta. La fase de data augmentation puede introducir
relaciones artificales en el conjunto de datos en aquellos casos en los que la transformacion
realizada incorpore nuevos valores a los pixeles mediante, por ejemplo, la adicién de ruido. De
acuerdo con el ejemplo anterior, si este ruido no es aquel los datos de entrada suelen presentar
(v.g. introduccion de ruido de sal y pimienta a imagenes de RM), esto puede significar que la
red necesita dedicar algunos de sus filtros a la tarea de eliminacion de este ruido, impidiendo
que estos filtros se dedican a otras tareas como la extraccién de caracteristicas. Es por ello que
esta etapa requiere de especial atenciéon a la hora de ser introducida en cualquier metodologia de
segmentacion, al igual que ocurria con las técnicas de preprocesado. Cualquier incoherencia en
este tipo de operaciones puede ser fatal para el funcionamiento de la red. Dado que el presente
trabajo no tenia como objetivo un estudio meticuloso de los distintos tipos de técnicas que pueden
ser utilizadas para este cometido, se decidi6é realizar inicamente una pequena prueba basada en
rotaciones y espejados y, visto que no lograba mejorar los resultados, se decidié prescindir de
esta etapa.

Respecto a las diferentes arquitecturas y metodologias de segmentacion utilizadas, ninguna de
ellas parecia presentar una gran diferencia frente al resto en el proceso de validacién interna para
los casos de HGG y LGG, conjuntamente. No obstante, tras la validacion externa realizada, la
cual estudiaba el desempeno de los modelos en la segmentacion del NR, del tumor total y del
nicleo tumoral, la arquitectura basada en redes U-NET presenta mejores resultados y algunos
beneficios frente al resto. Al presentar una menor complejidad que las W-NET utilizadas en este
proyecto, las redes U-NET presentaban una menor predisposicién a sufrir sobreajuste. Por otro
lado, si comparamos estas redes con las metodologias de agregacién de modelos, las redes U-NET
presentan un claro beneficio relacionado con el tiempo de computacion. Esta caracteristica parece
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Tabla 5.13: DICE obtenido por los principales participantes del BRATS 2017.

Referencia DICE DICE DICE
NR  Tumor total Ntcleo tumoral

[28] 0.7376 0.9009 0.7972

[32] 0.7859 0.9050 0.8378

[33] 0.7756 0.9027 0.8194

no ser importante, pero la realidad es muy distinta. El tiempo necesario para la segmentacion de
un dnico caso mediante una red tinica mediante una GPU como la utilizada en este trabajo, como
la U-NET o la W-NET, es tan solo de unos pocos segundos, mientras que si se realiza mediante
alguna de las metodologias de agregaciéon anteriormente descritas, el tiempo de céomputo se
incrementa hasta varios minutos. No obstante, estos modelos tienen como principal objetivo
el ser introducidos en la practica clinica diaria y servir de ayuda al profesional sanitario. Por
desgracia, no todos los servicios de radiologia pueden permitirse un ordenador con una GPU
con unas prestaciones semejantes a las utilizadas en este proyecto, por lo que el proceso de
segmentacion debe ser realizado mediante Unidad de Central de Procesamiento (CPU), lo que
incrementaria de forma notable e impermisible el tiempo de cémputo.

En las figuras 5.6-5.7 se puede observar ejemplos de segmentaciones que obtuvieron un DICE
elevado y bajo en el proceso de validaciéon externa, respectivamente. En esta figura se presentan
las segmentaciones realizadas por los tres modelos evaluados externamente, asi como los resulta-
dos obtenidos tras el postproceso de las mascaras. En la segmentacion realizada por el modelo
HGGLGGO004 en la figura 5.6 puede observarse el efecto de aplicar el postprocesado indicado,
donde una pequena zona segmentada en el centro del cerebro desaparece tras este filtrado.

Finalmente, cabe destacar que los resultados obtenidos se encuentran dentro de los presentados
en el estado del arte de segmentacion de tumores cerebrales. De este modo, las métricas obtenidas
por las redes de este proyecto son ligeramente inferiores a las logradas por los tres mejores trabajos
del challenge BRATS 2017 en la tarea de validacion, resumidas en la tabla 5.13, y muy superior
a la media de todos los trabajos presentados en este.
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CASCADA

CASCADA
POST

Figura 5.6: Segmentaciones obtenidas para los modelos evaluados externamente de un caso del conjunto de
validacién que obtuvo un DICE elevado.
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CASCADA

CASCADA
POST

Figura 5.7: Segmentaciones obtenidas para los modelos evaluados externamente de un caso del conjunto de
validacién que obtuvo un DICE bajo.
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Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se expondrdn las conclusiones finales obtenidas de la reali-
zacion del presente proyecto asi como futuras lineas de trabajo para continuar y
mejorar el mismo.

6.1 Conclusiones

En el presente proyecto se ha abordado la tarea de segmentaciéon de gliomas mediante el uso
de CNN. En él se han realizado una serie de experimentos utilizando distintas arquitecturas,
metodologias y estrategias para tratar de obtener el mejor resultado posible, no solo en términos
de precisiéon sino también enmarcandolos en el contexto en el que este tipo de redes serian
utilizadas, como es el entorno hospitalario. De este modo, a la vista de los resultados obtenidos
se pueden obtener las siguientes conclusiones:

= Las CNN entrenadas con casos de LGG y HGG presentan mejores resultados que aquellas
dirigidas a la segmentacién de un tnico grado tumoral, ya que se ven beneficiadas de la
informacién proporcionada por los diferentes grados de glioma presentes en la base de datos
y del aumento considerable del namero de casos utilizados en la etapa de entrenamiento.

= La red que mejores resultados ha obtenido en el presente proyecto se trata de la U-NET
identificada con el nombre HGGLGGO001. Esta logré un DICE medio de 0.7331, 0.8624 y
0.7267, para el NR, tumor total y niicleo tiimoral, respectivamente

= No obstante, la utilizaciéon de distintas metodologias y arquitecturas no proporcionaron
diferencias en los resultados estadisticamente significativas.

= La etapa de preprocesamiento de las imégenes, basada en el filtrado del campo de inhomoge-
neidades, requiere de una especial atencién y de un estudio meticuloso para garantizar que
no se elimine informacién relevante que pueda perjudicar el desempeno global del modelo
creado.

» Las técnicas de data augmentation utilizadas en este proyecto no lograron mejorar el desem-
peno de las redes.
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= El postprocesamiento de las méscaras no logra mejorar significativamente los resultados
obtenidos, si bien es cierto que requieren de pocos recursos de computacién y pueden ser
implementadas para otorgar una mayor coherencia a las segmentaciones obtenidas.

= Los resultados obtenidos en el presente proyecto son equiparables a los reportados en el
estado del arte y los métodos de segmentacion utilizados se presentan como una herramienta
atil para la segmentacion de tumores cerebrales.

= Las CNN poseen el potencial suficiente para automatizar la tarea de segmentacion de glio-
mas de una forma precisa, equiparable a la realizada por radiélogos expertos.

= La tarea de segmentacion de gliomas es realizada de forma eficiente mediante CNN, dismi-
nuyendo considerablemente el tiempo dedicado a ella si se hiciera de modo manual.

= La inclusion de este tipo de metodologias en la préctica clinica diaria supondria un mejora
en el diagnoéstico y pronostico del paciente, asi como una liberaciéon de carga de trabajo del
personal sanitario encargado de realizar esta tarea.

6.2 Lineas futuras

En el corto plazo, una de las lineas a investigar con mayor dedicacion se trata del uso de técnicas
de preprocesamiento de datos y de data augmentation, ya que en el presente proyecto estas
han presentado un papel secundario. Como ya se ha comentado con anterioridad, estas etapas
requieren de un estudio meticuloso de los efectos que producen y las transformaciones que realizan
sobre los datos de entrada. En el caso de el preprocesamiento de los datos, en este trabajo
tan solo se ha tratado de eliminar el artefacto producido por la inhomogeneidad del campo
magnético durante el proceso de adquisicion de las iméagenes. Para ello se decidié utilizar un filtro
ampliamente utilizado en la bibliografia, como es el filtro N4. Puede que este filtro produzca un
filtrado excesivo en alguno de los casos, eliminando las posibles relaciones de intensidad presentes
entre las distintas componentes tumorales que se tratan de segmentar. Los resultados podrian
ser mejorados si se utiliza otro tipos de filtros de inhomogeneidades, asi como una etapa previa
de filtrado de ruido.

Respecto a las técnicas de data augmentation, existen una infinidad de posibles transformaciones
de los datos que pueden ser utilizadas. No obstante, es necesario realizar un estudio de como
estas afectan en cada una de las tareas a realizar y utilizar Gnicamente aquellas para las que
la red se vea beneficiada. Asimismo, en los ultimos afios ha aparecido un nuevo tipo de redes,
denominadas Generative Adversarial Net (GAN) e introducidas por primer vez por Goodfellow
et al. [41], las cuales pueden ser utilizadas como técnicas de data augmentation. Estas redes se
presentan como una gran novedad y con un gran potencial para la realizacién de esta tarea.

En el largo plazo, la creaciéon de una base de datos propia de casos de gliomas seria de gran ayuda
para aumentar la cantidad de casos de los que se dispone hoy en dia. Esto, tal y como se ha
podido observar en el proyecto, mejoraria considerablemente los resultados obtenidos, otorgando
un mayor poder de generalizacion a las redes entrenadas. Otro de los caminos a explorar se trata
del uso de redes preentrenadas con el fin de analizar si estas presentan alguna ventaja frente a
las redes disefiadas y entrenadas tnica y exclusivamente para la segmentaciéon de gliomas.
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Capitulo 7

Presupuesto desglosado

En el este capitulo se desglosard el presupuesto necesario para la elaboracion
del presente proyecto, incluyendo costes de recursos humanos y costes de material.

7.1 Objetivo y estructura

El objetivo principal del presente presupuesto desglosado se trata de establecer los costes que
este proyecto ha supuesto de una forma estructurada. Asimismo, se pretende que este sirva de
guia en la estimacién presupuestario de otros proyectos similares.

Para la elaboraciéon del mismo se decidié dividir los costes en funcién de costes relacionados
con los recursos humanos necesarios para la consecuciéon del proyecto, asi como los costes en
equipamiento y material que supuso la realizacién de este. Dichos costes en recursos humanos
seran justificados por las actividades realizadas y el tiempo dedicado a ellas por cada una de las
partes implicadas.

Respecto a los costes en equipamiento y materiales, estos fueron presupuestados teniendo en
cuenta el coste imputable de los mismos segtn el tiempo de uso utilizando la Ecuacién 7.1. En
esta donde C' hace referencia al coste imputable, ¢ al precio unitario por coste del equipo, t al
tiempo de uso de cada equipo y T el periodo de vida ttil del equipo o material, el cual se decidio
establecer en cinco anos, ya que este se considera un periodo de tiempo en el cual los equipos
utilizados quedarian obsoletos dado el rapido crecimiento del campo objeto de la investigacion.

C= (7.1)

c-t
T
Una vez obtenidos los costes de personal y material, el presupuesto de ejecucién material fue
obtenido como la suma de los mismos. Posteriormente, a este presupuesto se le afiadio un 16 %
de gastos, asi como un 6% de beneficio industrial, obteniendo asi el llamado presupuesto de
ejecucion por contrata. Finalmente, el presupuesto total se obtuvo anadiendo el 21 % de IVA al
presupuesto de ejecuciéon por contrata.
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7.2 Coste de recursos humanos

El coste relacionado con los recursos humanos precisados constituye la mayor parte del presu-
puesto requerido para la elaboraciéon del presente proyecto. Asi, para ello fue necesario el trabajo
de un ingeniero biomédico bajo la supervision de un tutor con el titulo de Doctor en Filosofia
(PhD) y un cotutor con el titulo de Maestria en Ciencias (MSc).

El ingeniero biomédico fue el encargado en todo momento del diserio, implementacién y evaluaciéon
de todos los modelos utilizados en el proyecto para la segmentacion automética de tumores
cerebrales. Por otro lado, los tutores desempenaron una importante labor de supervision y guia
durante todo el trascurso del trabajo, asi como una labor docente relacionada con la naturaleza
de los tumores cerebrales, el aprendizaje profundo y las CNN.

A continuacion, se decidi6 justificar el namero de horas dedicadas por cada individuo implicado
en el desarrollo de este proyecto, con el fin de fundamentar los costes asociados a los recursos
humanos. De este modo, las tareas realizadas por el ingeniero biomédico se encuentran justificadas
en la tabla 7.1. En ella se puede observar como el disefio e implementacién de metodologias
engloba la mayor parte del tiempo dedicado en el proyecto. Esto es debido a que esta tarea
conlleva el entrenamiento de las distintas redes creadas en el trabajo, y este requiere de una gran
cantidad de horas para cada una de ellas. Por otro lado, la tarea relacionada con el aprendizaje
también supuso una cantidad considerable de horas de dedicacién ya que en esta se incluyen
la realizacién de un curso gratuito sobre aprendizaje profundo impartido por Google a través
su plataforma Udacity', asi como la docencia impartida por parte del cotutor y el aprendizaje
propio. De este modo, el tiempo empleado por el ingeniero biomédico ascendié a un total de
500 horas. Por otro lado, el tiempo dedicado por el cotutor y el tutor para la realizaciéon de las
tareas necesarias para la consecuciéon del presente proyecto se encuentran resumidas en las tablas
7.2-7.3. Finalmente, el coste total dedicado a los recursos humanos fue de 19 800.00€
y se encuentra detallado en la tabla 7.4.

Tabla 7.1: Tiempo empleado por el ingeniero biomédico en la ejecucion de las tareas del proyecto.

CONCEPTO UNIDAD N” DE
UNIDADES

Aprendizaje e introduccion a las CNN Horas 100
Planificacion del proyecto Horas 10
Diseno e 1mpl.ementa(:1én de metodologias Horas 950
de segmentaciéon
Evaluacién de las metodologias Horas 50
Anélisis de los resultados obtenidos Horas 20
Redaccién del proyecto Horas 60
Revision final del documento Horas 10

TOTAL Horas 500

LCurso disponible en https://eu.udacity.com/course/deep-learning--ud730
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Tabla 7.2: Tiempo empleado por el cotutor en la ejecuciéon de las tareas del proyecto.

CONCEPTO UNIDAD N® DE
UNIDADES
Docencia Horas 20
Supervision y guia Horas 30
Revision del documento Horas 10
TOTAL Horas 60

Tabla 7.3: Tiempo empleado por el tutor en la ejecucion de las tareas del proyecto.

o
CONCEPTO UNIDAD N® DE
UNIDADES
Supervision y guia Horas 30
Revisiéon del documento Horas 10
TOTAL Horas 40

Tabla 7.4: Coste total de recursos humanos.

N° DE PRECIO TOTAL
CONCEPTO UNIDAD UNIDADES UNITARIO €)
(€/hora)
Coste ingeniero biomédico Horas 500 30.00 15 000.00
Coste cotutor Horas 60 40.00 2 400.00
Coste tutor Horas 40 60.00 2 400.00
TOTAL 19 800.00
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7.3 Coste de equipamiento

Respecto al equipamiento necesario para la realizacion del proyecto, dado que este fue reali-
zado mediante la libreria open source TensorFlow™y desarrollado en Python, ambos de coste
totalmente gratuito, tal y como se especifica en la seccion 3.3. Por otro lado, la memoria del
proyecto fue integramente escrita mediante IXTEX, lo cual no supuso ningin coste adicional. Res-
pecto al sistema operativo utilizado para la elaboracién del proyecto, se hizo uso de una licencia
Microsoft® Windows 10 Pro. El coste total imputable de las licencias utilizadas en el presente

proyecto se encuentran detalladas en la tabla 7.5.

Tabla 7.5: Coste las licencias de software utilizadas en el proyecto.

o VIDA UTIL PRECIO COSTE
CONCEPTO UNIDAD UNI\IIDAD]];)ES DE LA Pﬁl;g)o(lzf?og]a UNITARIO IMPUTABLE
LICENCIA (anos) sin IVA (€) sin IVA (€)
Microsoft® Windows 10 Pro u 1 5 0.5 230.58 23.06
TensorFlow ™ 1 5 0.5 0.00 0.00
Python 3.6 1 5 0.5 0.00 0.00
ATEX 1 5 0.5 0.00 0.00
TOTAL 23.06

De este modo, el principal coste de esta secciéon fue abarcado por el equipamiento hardware. Este
comprendia la utilizacion de una de una GPU NVIDIA® GTX Titan X y un ordenador MSI
GP62 6QF Leopard Pro (Core i7, 16Gb de RAM), como se puede observar en la seccion 3.2. El
coste total del equipamiento hardware se encuentra resumido en la tabla 7.6.

Tabla 7.6: Coste del equipamiento hardware utilizado en el proyecto.

VIDA UTIL PRECIO COSTE
N° DE PERIODO DE
CONCEPTO UNIDAD 0 s DE LA USO (afiosy  UNITARIO  IMPUTABLE
LICENCIA (aiios) AMOS) T Sin IVA (€)  sin IVA (€)
MSI GP62 6QF Leopard Pro
1 5 0.5 805.79 80.58
(Core i7, 16Gb de RAM) " 7 7 ° 2
GPU NVIDIA® GTX Titan X u 1 5 0.5 884.96 88.50
TOTAL 169.08

Cabe destacar que todos los costes imputables, tanto del equipamiento hardware como software,
fueron calculado mediante la Ecuaciéon 7.1 considerando como periodo de vida 1til cinco afios y
periodo de uso seis meses. Asi, el coste total de equipamiento fue de 192.14€.
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Capitulo 8

Resumen del presupuesto

En este capitulo se se realizard un resumen de todos los costes implicados en
la ejecucion del proyecto, previamente detallados en el presupuesto desglosado.

8.1 Presupuesto de ejecucién material

El presupuesto de ejecucion material de este proyecto fue calculado como la suma de los costes
de recursos humanos y los costes de material. De este modo, el coste de ejecucién material
ascendi6 a la cifra de 19 992.14€, el cual se encuentra detallado en la tabla 8.1.

Tabla 8.1: Coste de ejecucion material.

CONCEPTO TOTAL (€)
Coste de recursos humanos 19 800.00
Coste hardware 169.08
Coste software 23.06

TOTAL 19 992.14

8.2 Presupuesto de ejecuciéon por contrata

El presupuesto de ejecucién por contrata de este proyecto se encuentra calculado como la suma
de los costes de ejecucion material, los gastos generales (16 %) y el beneficio industrial(6 %). Asi,
el coste de ejecucion material se encuentra detallado en la tabla 8.2 y fue de 24 390.41€.
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8.3 Presupuesto final del proyecto

El presupuesto final de este proyecto se encuentra calculado como la suma de los costes de
ejecucion por contrata y el IVA (21%) correspondiente. De este modo, el coste total del
proyecto fue de 29 512.38€, el cual se encuentra resumido en la tabla 8.2.

Tabla 8.2: Coste total del proyecto.

CONCEPTO TOTAL (€)
Presupuesto de ejecuciéon material 19 992.14
Gastos generales 3198.74
Beneficio industrial 1199.53

Presupuesto de ejecucién por contrata 24 390.41
IVA 5121.97

TOTAL 29 512.38
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