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Resumen

Las redes convolucionales profundas han demostrado su gran valia para segmentar

semanticamente imagenes complejas. Especificamente, las redes basadas en la arquitectura UNet
han dado grandes resultados para la clasificacion de imagenes prequirtrgicas multiparamétricas
de glioma. En este proyecto realizaremos una comparacién de arquitecturas propuestas
recientemente con el objetivo de comprobar su rendimiento de forma comparada, por lo que se
probaran arquitecturas como R2U-Net, SegNet, X-Net y Multires-UNET entre otras.

Palabras clave: redes neuronales convolucionales, imagen médica, glioma, segmentacién




Abstract

Deep convolutional networks have proven their excellent value for semantically segmenting
complex images. Specifically, networks based on the UNet architecture have yielded remarkable
results for the classification of multiparametric pre-surgical glioma images. In this project we will
perform a comparison of recently proposed architectures with the aim of evaluating their
performance in a comparative way, so architectures such as R2U-Net, SegNet, X-Net and Multires-
UNET, among others, will be assessed.

Key words: convolutional neural networks, medical image, glioma, segmentation



Resum

Les xarxes convolucionales profundes han demostrat la seua gran valua per a segmentar
semanticament imatges complexes. Especificament, les xarxes basades en l'arquitectura UNet han
donat grans resultats per a la classificacio d'imatges prequirtrgiques multiparamétricas de glioma.
En este projecte realitzarem una comparacié d'arquitectures proposades recentment amb I'objectiu
de comprovar el seu rendiment de forma comparada, per la qual cosa es provaran arquitectures
com R2U- Net, SegNet, X-Net i Multires-UNET, entre altres.

Paraules clau: xarxes neuronals convolucionals, imatges mediques, glioma, segmentacid
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CAPITULO 1

Introduccion

El rampante crecimiento y desarrollo de las Inteligencias Artificiales y las nuevas metodologias
relacionadas con el machine learning han supuesto a nivel global un gran impacto y avance en
multitud de sectores de la sociedad actual. Sin embargo, para este trabajo nos centraremos en un

sector en concreto, el de la salud.

La implantacién de tecnologias relacionadas con la Inteligencia Artificial ha supuesto un antes y
un después en un sector tan importante y relevante como es el de la salud [1]. Claros ejemplos
son los asistentes rob6ticos para cirugias o robot-assisted surgery, que posibilita a los cirujanos y
profesionales médicos la posibilidad de realizar operaciones sin la necesidad de estar en la misma
sala que el propio paciente. O los sistemas basados en reglas, complejas redes basadas en pattern-
matching junto a reglas creadas especificamente por especialistas de distintas areas que permiten,
en un ejemplo concreto, a partir del historial clinico de un paciente y su diagnéstico decidir qué

tratamiento es el mas adecuado para su condicién o si ya estd bajo uno adaptarlo.

Sin embargo, los mayores esfuerzos llevados a cabo por la IA en el sector de la salud son
realizados en la clasificacion y asimismo segmentacién de érganos y tejidos. Esto se lleva a cabo
mediante la implementacién de Redes Neuronales Convolucionales o Convolutional Neural

Networks en inglés y técnicas de procesado de imagenes.

El tema de este trabajo de fin de grado se centra en el glioma, un tumor que se localiza en el
cerebro. Mediante la segmentacion se procedera a la diferenciacién de los diferentes tejidos que

componen al tumor. Es por ello por lo que se trata de una segmentacion multiclase.

1.1 Motivacién

Hoy en dia el cancer supone una de las enfermedades mas mortales. Dentro de esta enfermedad,
el glioblastoma multiforme es de los mas comunes y agresivos de los tumores cerebrales primarios.
Segln reportes, alrededor de diez millares de estadounidenses son detectados con casos de
glioblastomas (tumor cerebral similar al glioma de naturaleza mas agresiva) [2]. De media, solo

la mitad consigue sobrevivir un afio y un promedio del 25% de ellos sobrevive a los dos afios.

13



Para poder realizar distintos procesos médicos relacionados con este cancer, como puede ser el
seguimiento monitorizado del tumor, delimitacion de los tejidos cancerigenos o intervenciones

quirdrgicas se precisan de IRM (imagenes de resonancia magnética).

No obstante, el procesado de esas imagenes por parte de expertos y las consecuentes
delimitaciones de las diferentes regiones suponen una tarea complicada y no exenta de errores.
Por otra parte, debido a la naturaleza del glioma, es necesario la toma de distintas imagenes a lo
largo de diferentes puntos temporales. Ademas, para la correcta localizacion de los distintos
tejidos que conforman el glioma, se deben tener en cuenta diferentes canales de la imagen. Esto
hace que la segmentacion “tradicional” suponga una carga de trabajo extensa y laboriosa, la cual
choca con la agresividad y el tiempo de esperanza de los pacientes diagnosticados con esta

enfermedad.

Con los ultimos avances en el ambito tecnoldgico, en especifico en el campo del aprendizaje
automatico se ha demostrado con grandes resultados la capacidad de resolucion para problemas
de distinta indole, incluyendo la salud. Es por ello, que el estudio y la puesta en practica de estos
modelos de manera eficaz puede suponer una deteccion temprana de la enfermedad, concepto

clave para aumentar la posibilidad de supervivencia del paciente.

1.2 Objetivos

El principal objetivo de este trabajo consiste en la implementacidn de una herramienta que a través
de distintos modelos consiga una correcta segmentacion del tumor y sus distintos tejidos. Para

ello se han desglosado los siguientes subobjetivos:

e Seleccion precisa de imagenes IRM para la distincion de los diferentes tejidos tumorales
y correspondiente procesado.

e Implementacién de distintas redes convolucionales para la segmentacion multiclase de
imagenes.

e Probar la calidad de las redes y su desempefio mediante distintas métricas y analisis de

resultados.
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1.3 Estructura de la memoria

El documento presente constatard de un total de 6 capitulos, los cuales se presentan y describen

de la siguiente manera:

e En el capitulo 2 se comentan de manera breve y concisa aproximaciones y resultados de
distintos trabajos respecto al problema planteado.

e Enelcapitulo 3 se procede a detallar conceptos tedricos necesarios para el entendimiento
del trabajo.

e En el capitulo 4 se ahonda en la metodologia empleada. Los modelos basados en la
arquitectura UNet, su funcionamiento y la estructura que presentan.

e En el capitulo 5 se discute el marco experimental del trabajo. Se comentan los conjuntos
de datos, especificaciones de hiperparametros utilizados, métricas implementadas para
evaluar los modelos y las tecnologias usadas para implementarlos.

e En el capitulo 6 se visualizan los resultados de los modelos entrenados y se compara su
desempefio en base a lo explicado en el capitulo anterior.

e En el capitulo 7 se procede a concluir con el trabajo, se plantean trabajos futuros y se
hace una relacion de los conocimientos expuestos con aquellos adquiridos a lo largo de

la carrera.
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CAPITULO 2

Estado del Arte

La segmentacion de iméagenes juega un rol importante en el entendimiento de estas, la extraccion
de caracteristicas y analisis en diversas aplicaciones. Su uso es variado en el campo de la salud
por su utilidad en la clasificacion de tejidos, deteccion de tumores o incluso el estudio volumétrico
de estos. Para el caso de la segmentacion de tumores cerebrales, la finalidad es separar los
diferentes tejidos tumorales (edema, enhancing core y necrosis) de los tejidos sanos del cerebro:

sustancia blanca, sustancia gris y liquido cefalorraquideo [44].

En los ultimos afios, diferentes investigadores han propuesto diferentes esquemas de
segmentacion bajo distintas técnicas: basadas en umbrales, en limites y en regiones. EIl primer
esquema estipula que los pixeles que se encuentran a cierta distancia pertenecen a una clase
concreta [45]. El segundo estipula que los pixeles que se encuentran en los bordes cambian
radicalmente en referente a sus caracteristicas [46]. La ultima especifica que las regiones se

componen de pixeles aledafos con caracteristicas similares [47].

Dentro de la segmentacidn supervisada (aguella que emplean datos etiquetados en la construccion

del modelo), se han experimentado con métodos sencillos, entre los que destacan:

- k-Nearest Neighbour: esta técnica supervisada basada en memoria compara nhuevas
muestras de datos con una coleccion de datos ya clasificados. La eleccion de la clase de
la nueva muestra se decide a partir del voto de los k vecinos mas cercanos a esta. Este
método se usé en el trabajo [48] para segmentar anomalias claras y oscuras entre los
valores medios y bajos de gris en imagenes IRM de tipo FLAIR (explicado en el apartado
3.2)

- Maquinas de vectores de soporte: este modelo divide las imagenes en dos clases al
encontrar un hiperplano que mejor se juste a la division de estas dos clases. Un estudio
[49] emple6 métodos de dependencia espacial de materia gris para extraer caracteristicas
que, tras una criba por parte de un algoritmo genético, se utilizan para alimentar una
maquina de vectores de soporte para la clasificacion de tejidos cerebrales entre normales,

benignos o malignos.

No obstante, las aproximaciones realizadas en los Ultimos afios para esta tarea se han centrado
alrededor de las redes neuronales artificiales (explicadas en el apartado 4.1). Una de las redes méas
simples empleadas es la FCNN (Fully Convolutional Neural Network). Este tipo de red es capaz

de segmentar patrones no lineales y aproximar funciones continuas. Asimismo, para facilitar su
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entrenamiento se disponen de algoritmos que facilitan la tarea como es el caso del algoritmo de
propagacion hacia atrés (explicado en el apartado 4.1). En este estudio [50] se implementa una
FCNN para la deteccion eficiente de tumores cerebrales.

Por ultimo, en la actualidad la arquitectura que sienta la base para la segmentacién de imagenes
médicas es UNet (explicada en el apartado 4.3). En los Gltimos afios, la cantidad de trabajos que
implementan esta arquitectura o similares ha crecido exponencialmente [24]. No obstante, se
siguen ofreciendo variantes basadas en el modelo base que buscan mejorar las prestaciones ya
obtenidas, siendo ejemplos los modelos X-Net, SegNet o0 R2U-Net (explicados en el apartado 4.4)
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CAPITULO 3

Conceptos previos

En este tercer capitulo se procede a explicar y tratar los diferentes aspectos tedricos y las
tecnologias empleadas a lo largo de este trabajo. Con ello se pretende dar una explicacion
completa y amena para que el lector entienda en su totalidad el desarrollo del proyecto. Este
apartado contard con tres bloques principales: tumores cerebrales y definicion de gliomas,
imagenes IRM y por ultimo tecnologias de segmentacion y visionado de imagenes, en concreto,

la aplicacion ITK-Snap.

3.1 Tumores cerebrales y gliomas

En la sociedad actual, el cancer supone uno de los factores de mortalidad mas importantes en
cuanto se refiere a enfermedades. Segun informes de la IARC [3], un total de 8.2 millones de
defunciones en 2012. Sin embargo, las predicciones auguran un aumento de los casos en un 70%

para los proximos 20 afios.

Dentro de esta enfermedad se encuentran los tumores cerebrales, afectando principalmente al
sistema nervioso central. Dado que se trata de un tumor de caracter irregular en cuanto a grupo,
se dividen en dos secciones principales; los de caracter primario (lesiones primarias), originados
por las propias células pertenecientes al sistema nervioso central y las de lesiones secundarias,
cuyo origen se encuentra en otra parte del cuerpo y se extienden hasta el cerebro mediante el
proceso de la metastasis, donde el cual las células cancerigenas obtienen la capacidad de proliferar
a otras partes del cuerpo (tanto tejidos como 6rganos) desde el tumor principal a través de canales
como el sistema circulatorio (tanto sangre como linfa) [4]. De los tumores primarios destacan por
frecuencia el glioblastoma, el tumor de grado alto mas frecuente, cuyo rango de supervivencia

para los casos detectados varia entre uno y cinco afios [7].

En referencia a los tumores primarios del sistema nervioso central (TPNSC), la Organizacion
Mundial de la Salud creé en el afio 1979 un sistema de discriminacion teniendo en cuenta dos
factores; en primera instancia la célula primigenia que origina el proceso tumoral y por otra parte
las caracteristicas morfoldgicas en cuanto al pronéstico de su desarrollo. En base a estas métricas,

se crearon un total de 4 grados de distincion [5]:

1. Grado I: Tumores de lento crecimiento y cuya posibilidad de evolucion a uno de mayor

malignidad es baja. También se caracterizan por ser circunscritos.
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2. Grado II: Tumores de patron difuso. Mayor posibilidad de evolucién a tumor maligno,
pero con crecimiento lento.

3. Grado IlI: Tumores de mayor riesgo, con localizacion de células atipicas y en algunos
casos anaplasicas [6] (lo cual dificulta la diferenciacion de células de un tumor).
Asimismo, presentan un alto grado de mitosis.

4. Grado IV: Tumores caracterizados por rapidez de crecimiento. Mayor tasa de mitosis,

incluso llegando a presentar vasos de neoformacion o areas necroticas.

A través de esta clasificacion, los tumores de grado | y Il (como son los gliomas 0 meningiomas)
se catalogan como “benignos” o “bajo grado”. Los de caracter | son los mas faciles a tratar, pues
mediante un proceso quirdrgico pueden ser sanados los pacientes. De otra manera, los de grado

Il presentan una mayor recurrencia y posibilidad de entrar en grado 11 0 V.

Los tumores de grado Il y IV son los mas complejos y dificiles de tratar. Ambos grados presentan
un mayor historial de malignidad y los de tipo IV se caracterizan por la aparicion de zonas
necraticas (como es el glioblastoma). Esto se traduce en un rapido desarrollo y nula esperanza de

supervivencia. Es por ello por lo que se clasifican como ““alto grado” o “malignos”.

Aunque la mayoria de los tumores cerebrales son clasificados como benignos (66%), existen
casos de tumores no histoldgicamente confirmados como benignos. Esto hace que el porcentaje
de malignos llegue a aumentar hasta méas del 44%. En otros enfoques, los hombres tienen mayor
tasa de deteccion de tumores cerebrales de caracter maligno (55%) mientras que las mujeres

poseen un mayor porcentaje de tumores, pero en este caso de caracter benigno (64%) [7].

Por altimo, con relacion a la edad con la deteccion de tumores cerebrales es mas frecuente en
personas mayores de 85 afios y menor en casos de personas de 0 a 14 afios, tal y como puede

observarse en la ilustracion 1.
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HISTOLOGIA

SEGUNDA HISTOLOGIA

TERCERA HISTOLOGIA

CUARTA HISTOLOGIA

Edad MAS COMUN MAS COMUN MAS COMUN MAS COMUN
ANOS HistoLocia | INCIDENCIA* | HisTOLOGIA | INCIDENCIA* | HiSTOLOGIA | INCIDENCIA* | HISTOLOGIA | INCIDENCIA*
0-4 fumor 124 Astrocitoma 1.03 Glioma 093 Tumor 048
Embrionario Pilocitico Maligno ependimario
5.9 ﬁ\st'rocltloma 1.01 Glu?ma 0.88 Tumcr } 072 Tumcr mixto 0.31
Pilocitico Maligno Embrionario glioneural
10-14 | fstrocitoma 0.85 Glioma 0.51 Tumer 0.49 fumor mixto 0.47
Pilocitico Maligno pituitario glioneural
15-19 Tumor 166 Astrocitoma 06 Tumor mixto 048 | Schwannoma 035
pituitario Pilocitico glioneural
Tumor L Astrocitoma
20-34 D 3n Meningioma 1.39 Schwannoma 0.83 0.49
pituitario Gl
o Tumar ;
35-44 Meningioma 4.82 pituitario 4.36 Schwannoma 1.81 Glioblastoma 1.21
o Tumor .
45-54 Meningioma 9.02 . 4.64 Glioblastoma 3.54 Schwannoma 2.85
pituitario
- . Tumor
55-64 Meningioma 14.77 Glioblastoma 8.08 P 5.37 Schwannoma 401
pituitario
. . Tumor
65-75 Meningioma 25.96 Glioblastoma 13.05 P 7.30 Schwannoma 4,55
pituitario
- . Tumor Neoplasia no
75-84 | Meningioma 38.7 Glioblastoma 15.24 B 7.32 T 4.58
pituitario especificada
84Y | Meningioma | 5131 | Neoplsiano | h00 | Giioblastoma 912 it 469
mas especificada pituitario
Total Meningioma 7.86 Lo 3.49 Glioblastoma 3.20 Schwannoma 176
pituitario

ILUSTRACION 1 - TUMORES MAS COMUNES POR RANGO ETARIO. FUENTE: [7]

3.2 Imagenes por Resonancia Magnética (IRM)

Las Imagenes por Resonancia Magnética se han convertido en un estandar en el tratamiento de

distintas patologias en diversos ambitos de la salud, siendo un ejemplo el ambito neurolégico. Al

Ser un proceso no invasivo que permite obtener imagenes de alta calidad que habilitan poder

observar los distintos tejidos blandos y 6rganos del paciente y a su vez no emplea radiacion

ionizante (capaz de alterar la estructura de los &tomos), se suele priorizar por otras técnicas de

indole quirdrgica.

En el campo de la neurologia, las IRM proporcionan en general mejores resultados en relacién

con resolucion que las Tomografias Computarizadas (TC) a la hora de observar estructuras

nerviosas. Entre otras, las IRM son capaces de captar edemas cerebrales, tumores e incluso

infartos cerebrales. Al estar relacionadas estas patologias con las alteraciones de la masa de agua,

cualquier cambio en ese volumen es vital para detectarlos.

22



ILUSTRACION 2 - COMPARATIVA DE RESOLUCION ENTRE DOS IMAGENES TOMADAS CON DISTINTAS TECNOLOGIAS.
A LA IZQUIERDA MEDIANTE TC Y A LA DERECHA MEDIANTE IRM. FUENTE: [8]

Para la obtencidn de estas imagenes, los &tomos de hidrégeno son fundamentales. En primera
instancia, porque abundan dentro del cuerpo humano, el cual esta conformado por un 70% de
agua. Y en segundo lugar porque posee la estructura atbmica mas simple, un protén (carga

positiva) en el nicleo y un electrén (carga negativa) en la corteza [8].

Dentro del cuerpo humano, los a&tomos de hidrégeno se encuentran en libre albedrio. Sin embargo,
al ser expuestos a un campo magnético, los protones absorben esta energia y cambian su rotacion.
Al apagarse el campo, los protones comienzan a emitir energia para volver de nuevo a su rotacion
original en un proceso denominado precesion. Cuando esto ocurre, los protones emiten ondas de
radiofrecuencia que son captadas por receptores de radiofrecuencia y que luego son usadas para

formar la imagen.

Dentro de este contexto, las técnicas T1 y T2 simbolizan los tiempos de relajacion a la hora de
escanear tejidos entendido como un intervalo entre secuencia de pulsos. Por un lado, T1 controla
la ratio en el que los protones de hidrégeno vuelven de nuevo a su rotacion original, mientras que
T2 discrimina el tiempo en el que el protdn alcanza el estado de equilibrio o se establece a distintas

fases de tiempo.
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ILUSTRACION 3- REPRESENTACION SAGITAL DEL CEREBRO SOBRE 6 VOLUNTARIOS. SIENDO A EL VOLUMETRICO
TlyBT2. FUENTE: [9]

De estas dos primeras técnicas se extienden otras, entre ellas T1-weighted y T2-weighted. Las
imagenes de tipo T1-weighted requieren un menor tiempo de eco (TE) y también de repeticiones
(TR), mientras que T2 toma mas tiempo de ambas. Estas dos se refieren al periodo de duracion
entre las ondas de radiofrecuencia a las que se someten los protones y la recepcion del eco
producido y por otro lado al tiempo medido entre pulsos secuenciales aplicados a un &rea

especifica.

Las imagenes de tipo T1-weighted hace que los elementos se destaquen, tanto apareciendo como
mas luminosos u oscuros. Entre los elementos que aparecen iluminados son la sangre, la grasa o
liquidos ricos en proteinas entre otros. Del otro grupo entre algunos son los edemas, los tumores

o0 tendones, por mencionar algunos.

Ti-w
raw

ILUSTRACION 4 — IMAGEN AXIAL USANDO LA TECNICA T1-w. FUENTE: [10]

Por similitud, T2-weighted también destaca diferentes elementos, oscureciéndolos o
iluminandolos. Algunos de los elementos que oscurece son el calcio, aire, tendones o ligamentos.

Por otro lado, aquellos que son iluminados incluye el pancreas, fluidos o musculos.
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T2-w
raw

ILUSTRACION 5 — IMAGEN IRM AXIAL USANDO LA TECNICA T2-w. FUENTE [10]

Aparte de estos dos tipos de imagenes, también existen varias bastante Gtiles las cuales seran
utilizadas en este trabajo.

La primera se denomina por sus siglas en inglés FLAIR (Fluid-Attenuated Inversion Recovery).
La caracteristica de este tipo de imagen es la capacidad de suprimir los efectos del liquido
cefalorraquideo y a su vez reducir el contraste entre la sustancia gris y la blanca.

ILUSTRACION 6 - IMAGEN IRM AXIAL DE TIPO FLAIR- FUENTE: [11]

Por ultimo, se encuentra las imagenes de tipo T1gd o T1-c. Como su hombre indica son imagenes

de tipo T1 a las que se les mejora el contraste mediante sustancias basadas en gadolinio, las cuales
se inyectan a los pacientes.
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ILUSTRACION 7 — IMAGEN IRM AXIAL DE TIPO T1C O T1GD. FUENTE: [33]

Enrelacién con las IRM, aungue parezca una técnica milagrosa, no esta exenta de fallos y aspectos
perjudiciales. Hay que entender que el cuerpo humano estd compuesto de diferentes 6rganos y
tejidos. Por lo tanto, para un caso de visualizacion puede resultar a veces tedioso y complicado.
Muchas veces otros tejidos y 6rganos bloguean la vision de aquello que se quiere capturar en la
IRM. Es por ello por lo que diversas secuencias IRM han de ser empleadas para conseguir una
imagen general de calidad y detallada. En segundo lugar, existen riesgos relacionadas con las
imagenes de contraste. Las sustancias basadas en el gadolinio son muy toxicas y por ende han de

ser tratadas previamente para que posteriormente el organismo pueda expulsarlo.

3.3 ITK-SNAP: Herramienta de segmentacion y visionado de
IRM

Dentro del campo de analisis de imagenes médicas, uno de los principales retos es la
segmentacién. La eleccion de una herramienta comoda y correcta para trabajar con las imagenes

es crucial. En este caso se ha decantado por la aplicacion ITK-SNAP.

ITK-Snap [12] es una herramienta multipropdsito para la visualizacion de imagenes, capacidad
de segmentacion manual y semiautomatica mediante métodos de contorneado activo. Creada
alrededor de los 2000, fue concebida como una aplicacion que fuese intuitiva y sencilla para
usuarios no tan expertos con los ordenadores y con una vision centralizada al 100% en la

segmentacion de imagenes.
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"N Tl.nii.gz - New Segmentation - ITK-SNAP - O X

File Edit Segmentation Workspace Tools Help
ITK-SNAF Toolbox @
Main Toolbar

LRIV N
“r 2 RE@
Cursor Inspector

- A - W2y
WP B B

Cursor position (x,y,2):

97 115 97

r B [E

Intensity under cursor:

Layer Intensity
T | 107

10 cm

zoom to fit 97 of 193 97 of 193

Label under cursor:
a Clear Label

Segmentation Labels

Active abel:
M Label3 -
Paint over:
M Label1 -

Overall label opacity:
100

3D Toolbar

10 crm

1 '
% ‘IR @‘ J update B @ « zoom to fit 115 of 229

ILUSTRACION 8 — ITK-SNAP (VERSION 3.6) CON UNA IRM DE TIPO T1. FUENTE: ELABORACION PROPIA

Desde su creacion, ITK-SNAP se ha posicionado como una de las herramientas mas usadas por
la comunidad médica. Esto se debe a que, aparte de las funcionalidades mencionadas

anteriormente, ITK-SNAP presenta también las siguientes caracteristicas:

e Soporte para distintos tipos de imagenes, entre ellas 3D (como por ejemplo el formato
NIfTI).
e Soporte para color, multicanales e imagenes de dependencia temporal.

e Cursor vinculado para una navegacion 3D amena.
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N Tl.nii.gz - Segmentation.nii.gz - [TK-SNAP
File Edit Segmentation Workspace Tools Help

ITK-SMAP Toolbox
Main Toolbar

LTIV WA
-z meE

Cursor Inspector

1
i é@ B &
Cursor position (x,y,2):
120 158 97
Intensity under cursor:

Layer Intensity
m O 60

10 cm 10 cm

zoom to fit 97 of 193 zoom to fit 120 of 193

Label under cursor:
2 Label 2

Segmentation Labels

Active label:

M Lzbel3 v
Paint over:

M Label1 v

Overall label opacity:
100

3D Toolbar . 10 o

I, 1
hs
% '“@‘éf update E @ « zoom to fit 153 of 229

ILUSTRACION 9 — ITK-SNAP (VERSION 3.6) CON UNA IRM DE TIPO T1 CON SU CORRESPONDIENTE MASCARA DE
SEGMENTACION, DIVIDA EN DISTINTOS COLORES SEGUN EL TIPO DE TEJIDO. FUENTE: ELABORACION PROPIA.

Para el desarrollo de este trabajo, el uso de ITK-SNAP ha sido fundamental en los primeros
momentos. Ha servido primer contacto para el visionado de las IRM, entendimiento del formato
NIfTI y sobre todo para comprender en primera instancia el reto que supone la correcta

segmentacién de estas imagenes.

28



29



CAPITULO 4

Metodologia

Para este cuarto capitulo se procede a explicar los modelos para segmentacion de imagenes que
posteriormente se utilizan, haciendo hincapié en su arquitectura. Se procede en primer lugar a
dar una primera base sobre qué son las redes neuronales artificiales, explicando modelos mas
sencillos, para pasar posteriormente a comentar las redes neuronales convolucionales.
Posteriormente se detalla la arquitectura UNet, sus principios y detalles y por udltimo se

describen modelos que nacen como variantes de esta arquitectura.

4.1 Redes neuronales artificiales

En el ambito de la inteligencia artificial existen infinidades de redes neuronales capaces de
resolver problemas que aparecen en distintos &mbitos de la sociedad. En su definicidn, las redes
neuronales artificiales son modelos computacionales que permiten de una manera u otra recrear

el comportamiento racional del humano.

La primera red basica que se puede pensar es la neurona artificial. Como indica su nombre, esta
funciona similarmente a una neurona del sistema nervioso. EI modus operandi consiste en:
recibe informacidn, la procesa y posteriormente la transmite. La neurona sienta la base para la

creacién de posteriores modelos mas complejos y desarrollados.

sinapsis NEURONA i
1
.\ W, uerpo celular
; il cuerpo ce

qu
2K

X

axon

3 Salida
tradas
Xn y.=f( TW.:X;-0. )
Bl 1 )
. umbral
dendritas

ILUSTRACION 10 — MODELO DE UNA NEURONA ARTIFICIAL. FUENTE: [13]
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Como se puede ver en la ilustracion 10, el modelo se define de la siguiente forma:

Al final, la neurona realiza el siguiente calculo matematico:

n
Vi = zwijxj_ 0;
j=1

La neurona cuenta con un total de m entradas.

Cada entrada tiene asociada un peso w;, tal que i > 0.

La neurona cuenta con un peso umbral 6.

Una funcion de activacion f.

Y finalmente, una salida yi.

Por norma general, la funcién de activacion f () se considera determinista y asimismo monétona

y continta. Este modelo, denominado también Perceptron simple, se idea en 1957. Aun asi, en

el afio 1969 se demuestra matematicamente que este modelo solo sirve para problemas

linealmente separables.

Funcién Rango Gréfica Funcién Rango Grifica
Identidad y=x ke s i Sigmoid 1 0, +1 &
[-e0, +e0] igmoidea y= — [0, +1]
7 T l+e [-1,+1] =
5] y=1gh(x) ;
Escalén y=sign(x) {-1,+1} % = 7]
y=H(x) .41} | ——f—— | Covsiana y=Ae™ [0.+1] /\
]
Lineal a -1, six<-l FL+1] | { Sinusoidal y= Asen(ax+ @) [-1,+1] »
tramos g
y=1x, s +I1Sx<-1 - a4 = %%
+1, six>+l ;

ILUSTRACION 11 — FUNCIONES DE ACTIVACION MAS COMUNES. FUENTE: [13]

Como solucidn al impedimento que presenta el modelo del Perceptrén simple se propone un

nuevo modelo, el Perceptrén multicapa. Este modelo no es mas que una sucesion de neuronas

conectadas entre si y distribuidas entre distintas capas. Entre las susodichas capas, existe una

distincién que cabe mencionar:

Capa de entrada: Forma la primera parte del modelo. Aqui las neuronas reciben los

datos desde las entradas, pero sin realizar ninguna operacion.



e Capas de salida: Son aquel conjunto de neuronas cuya salida representa la salida formal
del modelo.

e Capas ocultas: comprendidas entre la capa de entrada y de salida, las neuronas
apostadas reciben datos de aquellas de la capa anterior, realizan los calculos indicados
y propagan la salida a la siguiente capa de neuronas. Aqui es donde se realiza la gran
parte de los calculos del Perceptron multicapa.

Primera Sepunda
capa capa
Entrada oculla oculta Salida

D\% . - 7;0_._

< 3O
D/%é A A% Q‘O

TN/ Ny -

|

ILUSTRACION 12 — PERCEPTRON MULTICAPA CON DOS CAPAS OCULTAS. DELIMITADA EN VERDE, LA CAPA DE
ENTRADA; EN ROJO, LAS OCULTAS Y EN VERDE, LA DE SALIDA. FUENTE: [15]

Este modelo con una configuracion correcta y funciones de activacion convenientes es capaz
de ser aplicado a problemas no linealmente separables. Sin embargo, la desventaja que
presentaban en aquel momento era que debian ser entrenados manualmente. En otras palabras,
no existia un algoritmo que entrenase al modelo automaticamente. No es hasta el afio 1986 que
Hinton, Rumelhart y Williams idean el algoritmo de retropropagacién o propagacion hasta atras

[16]. Esto permitié la posibilidad de automatizar el proceso de entrenamiento de estas redes.

4.2 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales representan un tipo de redes neuronales artificiales la cual
imita el procesamiento de las neuronas de la corteza primaria del cerebro [18] con la finalidad
de detectar diferentes caracteristicas de los datos de entrada. Los principios de las redes
neuronales convolucionales se sustentan en Neocognitron [19], ideada por el japonés Kunihito
Fukushima, siendo mejorado posteriormente por Yann LeCun [20] para introducir un método

que entrenase correctamente mediante el algoritmo de propagacion hacia atrés.
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La estructura principal de este tipo de modelos se configura a base de diferentes capas ocultas
que siguen una jerarquia. Esto implica que las primeras capas son capaces de reconocer patrones
0 caracteristicas simples, mientras que cuanto mas se profundiza las capas mas se especializan,
llegando a reconocer patrones mas complejos como la forma de un 6érgano o la silueta de un

tipo de tejido cancerigeno, en el caso de imagenes médicas.

Un concepto también importante a la hora de tratar este tipo de redes es la convolucién. La
convolucién se trata de un conjunto de operaciones matriciales entre la matriz de entrada (en
nuestro caso de una imagen) y una segunda matriz denominada kernel o filtro. Durante este
proceso, el filtro se mueve de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo determinando cuantas
posiciones debe moverse mediante un parametro denominado stride. Como resultado, se
obtiene una nueva matriz convolucionada. Después de este proceso se le aplica una funcion de

activacion, normalmente siendo ReLU (funcion definida como F(x) = max (0, X)).

Aunque en un principio las redes neuronales convolucionales fueron disefiadas para imagenes
en 2 dimensiones, los avances han permitido que se puedan aplicar tanto 1 como 3 dimensiones.

En la ilustracion 13 se observa para un ejemplo en 2 dimensiones.

35140 | 41 §45 | 50
40 40 § 42 j46 | 52 2 |-1|0 78
4246505555*-111=

48 52|56 |58 60 o|1]2

56 60 | 65 70 75

35 (-2)+40--1)+41:0+40-(-1)+40-1+42- 1 +42:0+46-1+50-2 ~ 78

35 [ 40 | 41 | 45 | 50
40 | 40 J42 46 | 52 -2|-1]0 87
42|46 50 | 55 |55 * A1 ]| =

48 52 56 | 58 | 60 0|12

56 60 | 65 | 70 | 75

10°(-2)+41(-1)+45:0+40- (-1)+42-1+46- 1+46-0+50-1+55-2 = 87

ILUSTRACION 13 — CONVOLUCION DE UN MATRIZ DE 5X5 CON UN FILTRO DE 3X3 CON UN STRIDE DE 1. FUENTE:
[21]

La finalidad del proceso de convolucion es permitir descubrir caracteristicas ocultas v,
aunque parezca contradictorio, representar composiciones completas mediante
representaciones mas simples. Esto se debe a que las redes convolucionales profundas
a medida que aumenta la profundidad de la imagen aumenta la carga semantica de esta.

Es decir, tal y como se explicd que estas redes seguian una jerarquia de capas, esto
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también se traduce que, a mayor nimero de capas ocultas, mayor sera la capacidad de

construir patrones mas complejos mediante representaciones mas sencillas.

Por ultimo, tras realizar el proceso de convoluciéon se aplica un componente de
submuestreo o sub-sampling, que en definitiva implica reducir el nimero de datos
conforme se avanza por las distintas capas de la red. Aunque se pierdan datos durante

este proceso, se asegura que las caracteristicas mas relevantes prevalezcan.

Aunque hay distintos tipos de submuestreo, las dos variantes mas usadas son Max-
Pooling y Average-Pooling. EI primero discrimina a partir el valor mas alto de la
ventana de tamafio X y la segunda calcula la media de los datos dentro de la ventana.

o @Mmar (B) MP

ILUSTRACION 14 — EJEMPLO DE DOS TIPOS DE SUBMUESTREO. A LA DERECHA AVERAGE-POOLING Y A LA
IZQUIERDA MAX-POOLING. FUENTE: [23]

4.3 Redes convolucionales UNet

En su definicion, UNet es una técnica de segmentacién de imagenes creada con el
mismo proposito. La arquitectura UNet se basa en redes neuronales y su estructura
basica consta de dos caminos bien diferenciados, adoptando una forma de “u” que es lo
que le da el nombre. La primera es denominada contraccion y se asemeja a una red
neuronal convolucional. Cada bloque de este camino se caracteriza por dos sucesivas
convoluciones de 3x3 a las que se les aplica una activacion de tipo ReLU y una capa de
submuestreo Max-Pooling. Este proceso es repetido varias veces. La novedad de esta
arquitectura viene en el segundo camino expansivo. En cada paso de este camino se
realiza una decodificacion la matriz de caracteristicas mediante una convolucion
traspuesta de 2x2. Tras esto, la matriz de caracteristicas se recorta y se propaga a otra
matriz de caracteristicas. Después de ello se realiza otra doble convolucién de 2x2 y una
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reactivacion ReLU. Al final del modelo, se realiza una dltima convolucion de 1x1 para
reducir la matriz de caracteristicas al niumero de canales especificados y finalmente se

produce la imagen segmentada.

Aunque parezca ilégico, el proceso de recortado y propagacion es esencial dado que los
pixeles de caracteristicas que conforman los bordes poseen la menor cantidad de
informacion posible y por ende deben ser descartados.

Input Output
Image Segmentation
File Map
» #*
» &
] 3x3 convolution, RelLU
1x1 conwvolution

Crop and concatenation
O = 2x2 max-pooling
hd * & 2%2 up-convolution

ILUSTRACION 15 — ARQUITECTURA DEL MODELO UNET. EN AZUL LAS MATRICES DE CARACTERISTICAS. LAS FLECHAS DE
COLOR REPRESENTAN LAS DISTINTAS OPERACIONES Y LAS GRISES EL PROCESO DE RECORTADO. FUENTE: [24]

Las arquitecturas UNet y sus derivadas son excelentes aproximaciones al problema de
la segmentacion de imagenes médicas por los problemas de escasez de datos y el
desbalanceo de clases. Asimismo, también presenta una mayor facilidad para trabajar
con imagenes en 3 dimensiones (como ocurre en este trabajo). UNet cuenta con el
modelo 3D-UNet, que basicamente sustituye todas las operaciones de convolucion,

convolucidn traspuesta y Max-Pooling a sus respectivas operaciones en 3D.
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4.4 Redes ya existentes

Como se puede entender, concebir desde 0 una red neuronal convolucional no es una
tarea facil, pues no existe un niamero correcto de capas ocultas, el tipo de estas o las
conexiones que debe haber. Por esto en muchos casos se recurre a la implementacion
de modelos ya existentes con resultados precisos y concluyentes probados en distintos
conjuntos de datos. Este ultimo subapartado pretende mostrar alguno de estos modelos,

sus particulares y arquitecturas.

4.4.1 X-Net

X-Net es un disefio de modelo basado en arquitecturas de redes neuronales
convolucionales propuesta en 2019 [25]. EI nombre del modelo viene por el uso que se
le habia propuesto, segmentar imagenes médicas de rayos X. La arquitectura se basa en
la tupla codificador-decodificador, comin en las arquitecturas de segmentacién de

imagenes.

Dutput:

Input:
Grayscale Image I II

Conwolution +
et v P IR P—
ReLL Activation Fooling Upsampling Softmax Activation

-

Feature concatenation

Sagmented Image

ILUSTRACION 16 — ARQUITECTURA DEL MODELO X-NET. INCLUYE DE IMAGEN DE ENTRADA Y POSTERIOR

IMAGEN DE SEGMENTACION DE SALIDA. FUENTE: [25]

El codificador se compone de distintas capas convolucionales para extraccién de
caracteristicas y Max-Pooling para reduccion de tamafio de la imagen. El decodificador
por otro lado realiza convoluciones invertidas para crear la imagen con la segmentacion,

ajustandose a las dimensiones de la imagen de entrada.
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El uso de distintas capas de convolucién traspuesta con consecuentes capas de
convolucion posibilita la variacion de distintos grados de reconstruccion de
caracteristicas de grano fino. Asimismo, las concatenaciones de caracteristicas de

dimensiones iguales permiten evitar la pérdida de detalles de grano fino.

El modelo, entrenado para un conjunto de 150 imagenes obtenidas mediante Rayos X
para la segmentacion de tejido 6seo y blanco, obtuvo un F1-Score del 0.87 y 0.90

respectivamente.

4.4.2 SegNet

En 2015, Vijay Badrinarayanan, Alex Kendall, y Roberto Cipolla proponen un
novedoso modelo basado en redes neuronales convolucionales, SegNet [26]. La
motivacion para crear este modelo surge a partir de la baja resolucion que producen el
Max-Pooling y el submuestreo en los mapas de caracteristicas. SegNet se proponia como
una arquitectura rapida y precisa para segmentacion precisa de pixeles (pixel-wise). Este
modelo serviria, por ejemplo, para aplicaciones que requieran el procesado de la
actividad de las calles. Estas requieren la capacidad de modelar la apariencia, forma de
distintos elementos (coches, peatones, calles) mientras que a su vez entiende la relacién

espacial entre las distintas clases.

La arquitectura de SegNet presenta una red de codificacion y una de decodificacion. La
primera se compone de 13 capas de convolucion. A diferencia de otras modelos, en esta
se elige omitir la conexidn total de capas a favor de mantener una mayor resolucién del
mapa de caracteristicas a la salida de la capa mas profunda del codificador, mientras
que a su vez reduce el nimero de pardmetros del modelo (de 124M a 14.7M). Al igual
que el codificador, el decodificador cuenta con 13 capas de convolucidn traspuesta. La
salida del decodificador finalmente se pasa por una capa de clasificador multiclase

softmax.
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ILUSTRACION 17 — ARQUITECTURA DEL MODELO SEGNET. INCLUYE EJEMPLO DE IMAGEN DE ENTRADA Y
POSTERIOR SEGMENTACION DE SALIDA. FUENTE: [26]

El modelo, probado con un conjunto de imagenes de calles, obtuvo excelentes
resultados mejorando incluso de aquellos propuestos por modelos de redes neuronales

convolucionales similares.

4.4.3 Multires-UNet

Multires-UNet [27] nace como un nuevo modelo como propuestas de implementaciones
que podrian aplicarse al modelo basico de UNet de la mano de Nabil Ibtehaz y M. Sohel

Rahman en el afio 2019.

MultiRes Block 1 Res Path 1 MultRes Block 9
|
v
Input Image Mulifies Slock 2 Res Paih 2 MuiRes Block & Segmentation Mask
v
MultiRes Block 3 Res Path 3 MultRes Block 7

3 X 3 Convolution (ReLU)

MulwRes Block 4 MultRes Block 6
= | — ¥ 2 X 2 Max Pooling
2 X 2 Transposed Convolution

MultRes Block 5 ‘ 1 X 1 Convolution (Sigmoid)

ILUSTRACION 18 — ARQUITECTURA MULTIRES-UNET. FUENTE: [27]

El primer cambio que proponen es la introduccion de los blogues Multires en sustitucion

de la secuencia de dos capas de convolucion de 2x2. Estos nuevos bloques tienen
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asignados cada uno un parametro W que indica los nimeros de filtros de las capas de
convolucion de cada bloque, de tal manera que:

W= axU

- U correspondiendo al nimero de filtros en cada capa del modelo UNet.

- 0.COMO un parametro escalar.

Aparte de la introduccion de los nuevos bloques, otra caracteristica que afiaden como
modificacion es el camino de recortado, proponiendo unos nuevos denominados
recortados Res.

N
‘ \
\
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Encoder [—— x ¥ - ‘_] \
’ 2| Decoder
/
g L | V4
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Res Path / Transposed Convolution

V

ILUSTRACION 19 — VISUALIZACION DEL CAMINO DE RECORTADO RES. FUENTE: [27]

A diferencia del modelo UNet, en vez de propagar el mapa de caracteristicas del
codificador directamente con el del decodificador, se propone pasar antes por una serie
de capas de convolucion. Esto, junto a otras operaciones no lineales permiten reducir la
diferencia semantica entre las caracteristicas del codificador y decodificador. Asimismo,
conforme mas profunda es la capa, se reducen el nimero de capas convoluciones, al ir
disminuyendo progresivamente la diferencia semantica entre el codificador y
decodificador.

Este modelo atacé el problema que implicaban las imagenes médicas, donde en muchos

casos las segmentaciones a realizar son de escalar diferentes e irregulares.

4.4.4 R2U-Net

R2U-Net surge como una variante del modelo base de UNet usando redes recurrentes
convolucionales con residual. Ideada en 2018 [28], esta recoge las ventajas de 3 modelos
diferentes, UNet, RNCC [29] y modelos profundos residuales [30] para mejorar las tasas
de entrenamiento y contexto entre capas.
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ILUSTRACION 20 — ARQUITECTURA R2U-NET. FUENTE: [28]

Este modelo aporta mejoras de rendimiento en diferentes pruebas de rendimiento en

tareas de reconocimiento, clasificacion y segmentacion de datos.
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CAPITULO 5

Marco experimental

El quinto capitulo se trata sobre los datos empleados por los modelos. Se describen y
posteriormente se procede a discernir los canales de las IRM usados para entrenar los distintos
modelos. Luego se detalla las técnicas de aumento de datos que se han aplicado a los datos vy el
porqué de ellas. De seguido se explican los hiperparametros usados para los modelos. Mas
adelante se detallan las métricas que sirven en el capitulo siguiente para evaluar nuestro modelo.
Por ultimo, se comentan las tecnologias utilizadas para la implementacion de los modelos y el

equipo informatico utilizado.

5.1 Descripcion de los datos

En la realizacidn de este trabajo se han empleado un total de dos conjuntos de datos médicos.
El primero corresponde al “Ivy Glioblastoma Atlas Proyect (IvyGAP)”, [31]. Este banco de
datos consiste en imagenes IRM de tumores cerebrales para un total de 39 pacientes, incluyendo
precirugia y postcirugia. EI segundo corresponde al “The Cancer Genome Atlas Glioblastoma
Multiforme (TCGA-GBM)” [32], conteniendo imagenes de un total de 262 personas.

Sin embargo, el gran tamafio de estos dos datasets, (130.4 GB y 73.5 GB) imposibilita la
implementacion de los modelos por problemas de carencia de un hardware competente. Por ello,
se ha optado por utilizar subconjuntos de estos dos bancos de datos mencionados anteriormente,
en especifico dos subconjuntos usados por ONCOhabitats en dos distintos estudios:
ONCOhabitats results for Ivy Glioblastoma Atlas Project (lvy Gap): Segmentation and
Hemodynamic Tissue Signature y ONCOhabitats results for The Cancer Genome Atlas
Glioblastoma Multiforme (TCGA-GBM): Segmentation and Hemodynamic Tissue Signature
[33] [34]. Por comodidad y sencillez, renombraré estos dos conjuntos de datos a ONCO _Ivy y
ONCO_TCGA.

En estos bancos de datos, cada paciente contiene los siguientes tipos de IRM: T1, T2, FLAIR y
T1-gd. Ademas, los tejidos tumorales o aquellos que se encuentras entre el tejido se dividen en
3 grupos: edema (acumulacion de liquido en espacios extracelulares), enhancing tumor (nicleo
del tumor) y necrosis (tejido muerto). Estas se pueden definir en cada una de las IRM definidas

anteriormente.
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ILUSTRACION 21 — IMAGEN IRM T1-GD CON MASCARA DE SEGMENTACION CORRESPONDIENTE AL DATASET
ONCO_Ivy. EN VERDE, TEJIDO CORRESPONDIENTE A EDEMA; EN AZUL A ENHANCING TUMOR Y EN ROJO A
NECROSIS. FUENTE: ELABORACION PROPIA.

El tejido correspondiente a edema puede ser observado por las imagenes de tipo T2 y FLAIR,
aunqgue la segunda es mas usada para observar la extension o para distinguirla de otro tipo de

estructuras liquidas.

T1y T1-gd por otro lado son usadas para observar los tejidos correspondientes a enhancing
tumor y necrosis. Enhancing tumor se puede captar variando el umbral de T1-gd mientras que

el tejido correspondiente a necrosis es visible mediante el mismo canal T1-gd.

Por ende, los tres principales canales a elegir seran T2, FLAIR y T1-gd. T1 se excluye debido a

gue ya tenemos la informacion de T1-gd.

Por Gltimo y para finalizar este apartado, estas imagenes han sido sometidas a un preprocesado.
En primer lugar, se ha corregido las inhomogeneidades de campo de polarizacion magnética,

ruido o artefactos de pico. Por otro lado, se ha realizado la normalizacion de la intensidad y
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extraccion cerebral para generar una resonancia magnética multiparamétrica consistente de alta

calidad del cerebro.

5.2 Preprocesado, técnicas de aumento y regularizaciéon de datos

Antes de acoplar las imagenes y alimentar a los modelos, se ha necesitado realizar un
preprocesado y aplicar técnicas de aumento de datos para paliar, entre algunos problemas, el
desbalanceo de clases (es decir, hay mas muestras de algunas clases que de otras). Para nuestro
caso se ha realizado para los datos ya existentes. Sin embargo, hay que ser cuidadosos al aplicar
estas técnicas de aumento de datos. Un reciente estudio determiné que las técnicas aplicadas
dependen de la clase y, por lo tanto, no todas deberian ser aplicadas [35]. Como resultado a este

estudio, se ha procedido a realizar las siguientes técnicas a los datos.

De primeras en el apartado anterior se menciona que T1 se excluye, partiendo que la base que
ya se cuenta con la informacién que aporta T1-gd. Con esto, y aquellos cambios realizados

previamente, se ha realizado las dos siguientes técnicas:

5.2.1 Normalizacién

La normalizacion de los datos es una de las técnicas mas comunes en el preprocesado de datos
[43]. En muchos casos se piensa que es innecesario y tedioso. No obstante, muchas veces la
agrupacion de datos a usar sin normalizar presenta muestras cuyos rangos numeéricos pueden
variar en cuanto a otras. Esto afecta considerablemente a la velocidad de convergencia del
modelo, pues el optimizador corrige el factor de aprendizaje para una caracteristica

correctamente pero muy equivocadamente para el resto de estas.

Para este trabajo se ha optado por la normalizacién Z-Score. Esta normaliza cada valor del
conjunto de datos tal que la media de todos los valores se iguala a 0 y la desviacion estandar a

1. Esta sigue la formula que se expresa a continuacion:

=
o
-y corresponde al nuevo valor.
- x corresponde al valor original.
- usimboliza la media de los datos.

- o representa la desviacion estandar de los datos.
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Cabe destacar que esta normalizacion se ha realizado excluyendo a los voxeles (pixeles

volumétricos) que no incluyen al cerebro.

5.2.2 RandomRotation

Esta técnica es una de las mas simples de aplicar a los datos. En su préactica definicién consiste

en rotar la imagen cierta cantidad de grados aleatoriamente. Para nuestro caso de estudio, se

permitira rotaciones en un intervalo [-90,90] con transiciones de 15 grados, es decir: 0°, 15°,
300, etc.

ILUSTRACION 22 EJEMPLO DE RANDOMROTATION, PARA -90° Y 90° RESPECTIVAMENTE. FUENTE: ELABORACION
PROPIA.

5.3 Hiperparametros

Durante la fase de entrenamiento, es importante especificar las configuraciones del algoritmo.
Sin embargo y aunque parezca raro, no existe una configuracion éptima establecida a la que se
deba ajustar los parametros. La decision de qué hiperparametros usar y que valores darle es
cuestion Unica del propio programador. Tras esta aclaracion, se procede a comentar los

hiperparametros empleados.
5.3.1 Funcién de pérdida

La funcién de pérdida es aquella encargada de comparar y evaluar la prediccion obtenida por el

modelo y el valor real (etiquetas) de aquellas muestras empleadas durante la fase de
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entrenamiento. Al generar la funcion el gradiente correspondiente, es esencial escoger la mas

adecuada para que el modelo presente una correcta convergencia.

Para el caso de estudio, se ha optado por la funcién conocida como dice loss, concreto una
variacion de esta propuesta en 2016 [37]. Esta funcion es ampliamente utilizada en modelos de
segmentacion donde el conjunto de datos presenta un serio desbalanceo de clases. La formula
es la siguiente:

z 2piyn+ Y Zpuayat ¥
N ph+ yut Y
- pidenota la probabilidad de pertenencia a una clase.

yidenota la etiqueta a la que pertenece la clase.

Y implica un factor de suavizado, normalmente de 1.

5.3.2 Optimizador del planificador de aprendizaje

A la hora de que un modelo realmente aprenda, es necesario ir ajustando los diferentes
parametros que lo compone. Sin embargo, realizar esta tarea manualmente puede suponer un
suplicio, pues la cantidad de pardmetros que puede tener cada modelo puede ser del orden de

miles de millones.

Para ello se utiliza un optimizador. Este se encarga de modificar los pardmetros o pesos de la
red en funcion del factor de aprendizaje o learning rate. El learning rate indica cuan de grande

es el cambio que realizan los parametros.

En este caso concreto se ha procedido a usar el optimizador AdamW [38] con un factor de
aprendizaje de 107, Este es un optimizador con unos resultados mas estables y robustos en

comparacion con su antecesor, el optimizador Adam [39].

5.4 Métricas de evaluacion

A la hora de evaluar modelos de segmentacion de imagenes, existen distintas métricas para
definir el rendimiento (pixel accuracy, Jaccard index, etc.). No obstante, tras varios estudios y
proposiciones se ha optado por implementar una Unica métrica cuantitativa, Dice Coefficient o
F1-Score. Esta métrica calcula la similitud de dos conjuntos A y B, siguiendo la siguiente

formula:
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2%|ANB|

Dice =
|A| + |B|

Esta métrica es sencilla y precisa para dar un resultado concreto del resultado de un modelo en
la tarea de segmentacion. Para este estudio, Dice Coefficient se ha calculado sobre el total de
las tres clases del conjunto de datos (edema, enhancing tumor y necrosis) y posteriormente se

ha calculado una media aritmética con los tres resultados.

5.5 Tecnologias utilizadas

5.5.1 Equipo, sistema operativo, entorno de desarrollo y lenguaje de programacion

Para la realizacion de este trabajo se ha utilizado un ordenador HP All-in-One 24-df00xxx con

las siguientes especificaciones:

- Procesador Intel(R) Core (TM) i5-1035G1 CPU @ 1.00GHz 1.19 GHz
- 8GBde RAM

- Sistema operativo de 64 bits, procesador basado en x64.

Asimismo, el sistema operativo empleado ha sido Windows 10 Pro, version 21H2. El entorno
de desarrollo utilizado ha sido Visual Studio Code. Por ultimo, el lenguaje principal de
programacion ha sido Python, concretamente la version 3.9, por comodidad, accesibilidad y
conocimientos de estas. Ademas de poseer las librerias necesarias para la implementacion de

los modelos.

5.5.2 Librerias utilizadas

Numpy

Numpy es la libreria por excelencia de Python para la manipulacion de estructuras numéricas.
El tratamiento de matrices y vectores se realiza eficientemente gracias a la funcion ndarray que

implementa esta libreria. Muchas otras librerias utilizadas tienen dependencia de esta.
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Scikit-learn

Scikit-learn [40] es otra libreria de Python que hace uso de Numpy. Esta libreria ofrece un
amplio abanico de distintos algoritmos relacionados con la clasificacion, regresion, etc. Con

ella se pueden implementar nuevos algoritmos y como usarlos con nuestros datos.

Pytorch

Pytorch [41] es una libreria basada en Torch dedicada al aprendizaje automatico. Se caracteriza
por la implementacion de algoritmos basados en la vision artificial o el procesamiento de

lenguajes naturales. También ofrece posibilidades de escalado y optimizacion de modelos.

TorchlO

TorchlO [42] es una libreria para la carga eficiente de datos, preprocesado y aumentacién de
estos y para la division de imagenes médicas. Esta libreria ha sido Gtil en los primeros pasos del
trabajo para, como se ha comentado al principio, la carga eficiente y la aplicacion de distintas

técnicas de preprocesado a nuestros datos.
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CAPITULO 6

Resultados

Este Gltimo apartado sirve para visualizar el resultado y mostrar el desempefio de los distintos
modelos para la segmentacion de los dos conjuntos de imagenes seleccionados. La estructura
de este pendltimo capitulo se dividide en dos secciones: uno mostrando los resultados
cuantitativos en base a la métrica implementada. Y en segundo lugar se opta por un
acercamiento mas visual de los resultados. Es decir, se procede pues a comparar la

segmentacion predicha por el modelo con la original.

6.1 Resultados cuantitativos

6.1.1 Dataset ONCO_lvy

La siguiente tabla presenta los resultados de rendimiento de los modelos para el dataset

ONCO_lvy. Dice Coefficient se ha calculado como un porcentaje.

Dice Coefficient
Edema (%) Enhancing Necrosis (%) Media (%0)
core (%)

3D-Net 80.09 79.56 81.68 80.44
X-Net 85.59 88.97 87.12 87.22
SegNet 90.59 89.67 89.78 90.01
Multires-UNet | 90.09 89.21 88.56 89.28
R2U-Net 91.92 93.23 90.07 91.74
Media por 87.65 88.12 87.56
tejido

TABLA 1 — TABLA COMPARATIVA DE RESULTADOS PARA DATASET ONCO _Ivy. FUENTE: ELABORACION PROPIA.

A la vista de los resultados, el peor rendimiento lo obtiene el modelo 3D-UNet, con una media
Dice Coefficient del 80.44%. Por otro lado, el resto de las modelos presentan resultados
positivos y similares entre ellos. Sin embargo y para este conjunto de datos, el rendimiento en
la tarea de segmentacion ha sido R2U-Net, con una tasa del 91.74% de media entre todos los

tejidos.
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Otro aspecto que nos ofrece la tabla es la media del coeficiente entre los tres tejidos respecto a
los 5 modelos. Como se observa, la media oscila entre el 87% y 88%. Esto nos da a entender
que el problema del desbalanceo de clases ha sido paliado mediante las técnicas de preprocesado

utilizadas.

6.1.2 Dataset ONCO _TCGA

La siguiente tabla los resultados de rendimiento de los modelos para el dataset ONCO_TGCA.

Al igual que en el anterior apartado, Dice Coefficient se presenta como porcentaje.

Dice Coefficient
Edema (%) Enhancing Necrosis (%) Media (%0)
core (%)

3D-Net 81.56 78.99 82.56 81.03
X-Net 86.59 87.12 88.26 87.32
SegNet 90.56 88.26 89.62 89.48
Multires-UNet 90.23 90.26 90.34 90.27
R2U-Net 92.17 93.55 91.98 92.5
Media por 88.22 87.63 88.55
tejido

TABLA 2 — TABLA COMPARATIVA DE RESULTADOS PARA DATASET ONCO_TCGA. FUENTE: ELABORACION
PROPIA.

Analizando la tabla observamos una vez mas que el mejor resultado es obtenido por el modelo
R2U-Net (92.5%) mientras que el peor desempefio es para el modelo 3D-UNet (81.3%).
Asimismo, el resto de los modelos presentan un resultado favorable y cercano al 90%. Por
altimo, al igual que en la Gltima tabla, se observa que la media de Dice Coefficient para cada
tejido oscila entre el 88% y 87%, demostrando una vez mas que las técnicas de preprocesado

implementadas han ayudado con el problema del desbalanceo de clases.

6.2 Resultados cualitativos

El objetivo principal es crear un modelo que segmente las imagenes IRM de gliomas en sus
respectivos tejidos. En contraposicion a los resultados cuantitativos, también es interesante
mostrar una aproximacion visual del desempefio del modelo. Al finy al cabo, lo que le interesa
al experto no es una tabla de resultados, sino una imagen con la segmentacion. Por ello, en este
apartado se procede a comparar una mascara de segmentacion predicha por el mejor modelo de

cada conjunto de datos (en este caso el mejor modelo en ambos ha sido el R2U-Net) y
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compararlo con la segmentacion original. Los colores indican el tipo de tejido tumoral: en verde

para edema, en rojo para necrosis y en azul para enhancing tumor.

6.2.1 Dataset ONCO_Ilvy

Original Prediccion

ILUSTRACION 23 — RESULTADOS COMPARATIVOS ENTRE MASCARA ORIGINAL Y PREDICHA POR MODELO R2U-
NET PARA ONCO_lvy. FUENTE: ELABORACION PROPIA




6.2.2 Dataset ONCO_TCGA

Original Prediccion

ILUSTRACION 24 — RESULTADOS COMPARATIVOS ENTRE MASCARA ORIGINAL Y PREDICHA POR EL MODELO R2U-
NET PARA ONCO_TCGA. FUENTE: ELABORACION PROPIA.
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CAPITULO 7

Conclusiones

La segmentacion de tumores cerebrales manualmente sobre imagenes IRM se considera una tarea
costosa y que requiera la precision y conocimientos de personal experto. Sin embargo, se ha
demostrado y actualmente se siguen desarrollando métodos tecnolégicos de vanguardia en el
campo del aprendizaje automatico que permiten aminorar la carga laboral de los médicos y que
incluso sirven de apoyo para la monitorizacion y seguimiento en el tratamiento de este tipo de

tumor cerebral.

En este trabajo ha partido de un conjunto de imagenes IRM de pacientes de edad avanzada a las
gue se han eliminado los nombres y sexo para anonimizarlos. Posteriormente se ha decidido tras
un estudio premeditado los canales indicados de las imagenes IRM para discernir los distintos
tejidos del tumor. Seguidamente se han realizado varios preprocesados sobre las imagenes como
técnicas de aumentacion de datos. Con esto queda demostrado que se ha cumplido el primer de

los subobjetivos marcados al inicio del trabajo.

Tras ello, se han contemplado modelos basados en la arquitectura UNet (considerada la mas
relevante y de renombre en cuanto estado del arte) para la segmentacion de imagenes médicas,
llegando a escoger un total de 5: 3D-UNet, R2U-Net, SegNet, X-Net y Multires-UNET. Después,
se ha procedido a entrenarlos con el conjunto de datos previamente procesados. Con ello se

entiende como cumplido el segundo subobijetivo.

Por ultimo, se ha comprobado la eficacia y rendimiento mediante la implementacion de distintas
métricas adecuadas al problema de segmentacion. A posteriori, con los resultados obtenidos se ha
escogido el mejor modelo para comparar las mascaras de segmentacion reales y las obtenidas por
las predicciones. Esto aporta una comparacion mas visual que métricas basadas en porcentajes y
realista dado que podria ser perfectamente un caso de uso en el ambito profesional. Con esto, se
cumplimenta el tercer y ultimo subobjetivo y, por ende, el objetivo final que se habia marcado al

principio para este trabajo.

Como colof6n a este apartado conclusivo, la realizacion de este trabajo de fin de grado ha
supuesto un gran reto a nivel material, intelectual, pero sobre todo a nivel personal.
Materialmente, al disponer de Gnicamente de un equipo de sobremesa de gama basica, el tiempo
de procesado y de entrenamiento de los modelos en un problema a resolver. En segundo lugar,

intelectualmente ha sido un reto en calidad de aplicar los conocimientos aprendidos a lo largo de
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4 afios a un trabajo de esta indole y entender nuevas formas de datos, modelos y técnicas que en

la carrera no llegan a verse o profundizarse.

7.1 Futuro trabajo

Tras la realizacion de este trabajo, se plantean diferentes propuestas de ampliacion:

e Optimizacion de diversos hiperparametros a partir de modelos “preentrenados” y hacer
comparativas. Por ejemplo, mediante el uso de la libreria de Python Optuna.

e Implementar mejoras de hardware y entrenar los modelos mediante los datasets
principales. Posibilidad de métricas de rendimiento temporal.

e Ampliar el espectro de segmentacion a “semisupervisada” y no supervisada.

7.2 Relacion con los estudios cursados

A lo largo de la realizacion de este trabajo ha sido necesario poner en practica multiples
conocimientos aprendidos al largo de la carrera. De la misma manera ha servido para pulir y
masterizar la programacién a niveles de eficiencia, precision y rapidez. Aun asi, cabe destacar

ciertas asignaturas gue han sido clave para este proceso.

En primer lugar, hay que destacar las asignaturas de Introduccion a la Informatica y Programacidn
(I1P) y Programacion (PRG), dado que aportan los conocimientos basicos e intermedios de

programacion para crear algoritmos con la mayor eficiencia posible.

En segundo lugar, la asignatura de Estadistica (EST) ha sido fundamental, pues los conocimientos
y las bases estadisticas ensefiadas se encuentras en casi todos los ambitos del aprendizaje

automatico.

En tercer lugar, Estructuras de Datos y algoritmos (EDA) y Lenguajes, Tecnologias y Paradigmas

de la programacion (LTP) ha sido fundamental para la creacién de un codigo eficiente y preciso.

En referente a las asignaturas de la rama de Computacion, Sistemas Inteligentes (SIN) y
Aprendizaje Automatico (APR) han aportado el conocimiento y las bases sobre el mundo del

aprendizaje automatico y reconocimiento de formas e imagenes.

Por ultimo, dentro de las asignaturas de 4° afio opcionales se destaca Bioinformatica (BI10), que
ha sido atil al aportar los conocimientos basicos sobre la bioinformética y el potencial que tiene

el aprendizaje automatico aplicado al sector de la salud.
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ANEXO
OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE
Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).
Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto Medio Bajo Pr:lc:de
ODS1. Finde la pobreza. X
ODS2. Hambre cero. X
ODS 3. Salud y bienestar. X
ODS4. Educacion de calidad. X
ODS 5. lgualdad de género. X
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X
ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X
ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras. X
ODS 10. Reduccién de las desigualdades. X
ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
ODS 12. Produccién y consumo responsables. X
ODS 13. Accidn por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X
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Reflexién sobre la relacién del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS mas relacionados.

El trabajo de final de grado presentado se titula “Disefio de una herramienta de
clasificacion semantica de imdagenes de gliomas de alto grado mediante redes
convolucionales profundas”. Este trabajo conforma un estudio de distintos modelos
neuronales convolucionales para la segmentacién de imagenes médicas. Por lo tanto,
guarda cierta relacion con distintos puntos de los Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS).

Como preludio a los posteriores parrafos, los puntos con los que guarda relacidn este
trabajo con los ODS son tres en concreto: “ODS 3 Salud y bienestar”, “ODS 8 Trabajo
decente y crecimiento econdmico” y “ODS 9 Industria, innovacion e infraestructuras”. A
continuacién, se desarrolla la justificacion de la relacién de cada ODS.

La conexion entre este proyecto y el ODS 3 es mas que evidente, y uno de los de mayor
grado de relacion. En el tratamiento de pacientes con gliomas o glioblastomas, obtener
informacidn clara, concisa y precisa a través de imagenes y la posterior segmentacion
del tumor es crucial. El uso de modelos para la obtencién répidas y precisas de estas
segmentaciones ayudan a los expertos a mejorar y proponer mejores tratamientos para
cada caso de uso. Esto se traduciria en los mejores casos el aumento de la probabilidad
de recuperacién de los pacientes y, en el peor, la posibilidad de aumentar la esperanza
de vida.

En segundo lugar, el ODS 8 Trabajo decente y crecimiento econdmico se relaciona con
el trabajo puesto que la propuesta de modelos que segmenten las imagenes IRM esta
también pensado para ayudar a los profesionales del sector de la salud. En general, el
proceso de segmentacién de distintas IRM a mano es un proceso largo, muy exhaustivo
y que requiere la participacion de distintos expertos. Mediante el uso de estos modelos
como apoyo, o posiblemente en un futuro como herramienta principal, pueden llegar a
aliviar esa carga laboral y permitir que ese tiempo sea empleado eficientemente en
otros aspectos del tratamiento de los pacientes.

Por otro lado, el ODS 9 Industria, innovacion e infraestructura presenta un grado medio
de relacion con el trabajo presentado. El campo de la inteligencia artificial estad en
constante cambio y crecimiento. Aunque este proyecto haya presentado como modelos
aquellos en el estado del arte en cuanto a segmentacién de imagenes médicas, no se
descarta que en un futuro se desarrollen otros modelos que dejen obsoletos a los
propuestos actualmente. No obstante, la utilidad de este proyecto también reside en la
posibilidad de ser usado como punto de apoyo para nuevos proyectos que innoven en
nuevos modelos de segmentacion.
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Como se ha podido observar en los parrafos anteriores, este trabajo presenta cierta
relaciéon con diversos puntos de los Objetivos de Desarrollo Sostenibles, en un caso
concreto una relaciéon directa. Esto se traduce que aquellos proyectos, tanto pasados
como futuro y cercanos también presentaran un grado de relacion media con los ODS,
destacando su alto grado de relacidn con “ODS 3 Salud y bienestar”. Por ende, se
concluye que el trabajo presenta un grado de relacién medio con los ODS.
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