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Resumen

La Esclerosis Multiple (EM) es una enfermedad inflamatoria y autoinmune del sistema nervioso
central (SNC) con rasgos de desmielinizacion y degeneracién axonal en el tiempo, y caracterizada
por ser muy heterogénea en los sintomas y en el curso de la enfermedad. Suele debutar en
personas de entre 20 y 40 anos y es una de las principales causas de discapacidad en adultos
jévenes en Estados Unidos y Europa. La Imagen de Resonancia Magnética (RM) es una de las
herramientas clinicas mas sensibles para la evaluacién de los procesos inflamatorios y
neurodegenerativos, ya que, mediante ellas, los especialistas son capaces de cuantificar la carga
lesional, la diseminacion espacial y la evoluciéon longitudinal de la enfermedad en el tiempo. En
los ultimos afios, la evaluacién de la médula espinal ha tenido un creciente interés clinico para
mejorar el diagnéstico y el fenotipado de la enfermedad, aunque, a diferencia del cerebro,
donde se ha concentrado gran parte de la investigaciéon en técnicas de segmentacion y
volumetria, en médula espinal cervical no existen algoritmos de inteligencia artificial (IA)
desarrollados y certificados para practica clinica que faciliten su identificacion y posterior
estudio. Es por ello, que nuestro objetivo se centra en investigar y desarrollar un método
automatico de segmentacién de médula cervical en RM, facilitando asi una evaluacion
automadtica y mejorada de la atrofia de la médula espinal, pues esta puede proporcionar
informacidn valiosa sobre la progresién de la enfermedad y sus consecuencias clinicas. De esta
forma, el especialista podrd incorporar nueva informacidn en el seguimiento de los pacientes,

como la volumetria de la médula, salvando la laboriosa tarea de segmentacion manual.

El algoritmo se desarrollé mediante datos del mundo real (real-world data) recogidos de manera
retrospectiva en 121 pacientes de EM. Se utilizaron 96 de ellos para el entrenamiento del
modelo, 25 para test y 13 para la validaciéon del modelo propuesto, estos ultimos con fecha de
adquisicion 5 afios mas tarde a los datos utilizados para entrenamiento y test. Durante la tesis
se trabajaron secuencias de RM adquiridas en un equipo de 3T (SignaHD, GEHC), de tipo 3D
axiales potenciadas en T1, dada su mejor resolucidn y contraste para identificar pequefas
estructuras anatdémicas como la médula espinal. El etiquetado manual de los datos fue realizado
bajo el consejo y supervision de dos radiélogos experimentados, entre los cuales se resolvieron
posibles discrepancias con un tercer radiélogo, obteniendo finalmente un conjunto de mascaras

de médula espinal cervical como ground-truth.

Varias fueron las arquitecturas, hiperparametros y formas de preprocesado aplicados al dataset

en busca de la solucién éptima. Dada su conocida importancia en la segmentacion de imagen
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médica, la arquitectura U-Net fue el punto de partida, probando algunas de sus modificaciones
como Attention-UNet, Deep U-Net o U-Net ++. Tras la ausencia de buenos resultados y una
mayor investigacién en el campo, se dio con la problematica del desbalanceo de datos, por lo
que utilizar hiperpardmetros como funciones de pérdidas ponderadas (Tversky Loss, Weighted
Cross Entropy, Focal Loss...) y métricas mas allad del tradicional ‘accuracy’ como el empleado
coeficiente de correlacién de Matthew (MCC), fue determinante para la llegada de
segmentaciones cada vez mas proximas al ground truth, pudiendo asi descartar técnicas de
preprocesado. Finalmente, para obtener la segmentacion deseada, se implementd y entrend
una red neuronal convolucional 2D compuesta por un mecanismo de atencion residual y
conexiones basadas en la arquitectura U-Net. El mecanismo de atencién permitié que el modelo
se centrara en aquellas localizaciones de la imagen que son importantes para la tarea de
clasificacion de los véxeles correspondientes a la médula cervical, a la vez que retenia la
informacion del resto de estructuras anatémicas, mientras que los bloques residuales nos
permitieron solventar problemas de desvanecimiento de gradiente comunes en redes
neuronales profundas. El entrenamiento se disefié con una funcién de pérdidas local, basada en
el indice de Tversky con el fin de controlar el problema de desbalanceo de datos de imagen
médica, y un buscador automatico de tasa de aprendizaje éptima que nos permitié mejorar la

convergencia y rendimiento del modelo.

Finalmente, nuestro método proporciond una segmentacidon con una elevada tasa de acierto,
obteniendo un valor de 0.95 como MCC en la métrica de entrenamiento y consiguiendo en
validacién un coeficiente DICE de 0.90410.101 tomando como referencia la segmentacion
manual. Esta tasa de acierto se reducia en algunas zonas distales donde la zona de transicién
entre médula cervical y liquido cefalorraquideo es difusa y poco nitida debido al efecto de

volumen parcial.

Este método automadtico de segmentacion de médula espinal en RM 3D potenciadas en T1
tendra una trascendencia directa sirviendo como primer paso para acelerar el diagnéstico de la
EM e incrementar recursos en el seguimiento de la evolucion de la enfermedad con el fin de
definir los factores que hay tras el aumento de la discapacidad irreversible, uno de los principales
sintomas de la EM. En consideracidon a ello, ademas de obtener una herramienta para la
segmentacién automatica de la médula, también creamos un modulo para el calculo de sus
dimensiones, actuando como biomarcador de imagen, lo que sera util y eficaz para la valoracion
de la atrofia. La atrofia es un indicador directo del dafio neuronal y de la pérdida de tejido tanto
en el cerebro como en la médula espinal, siendo un factor clave indicador del riesgo de

discapacidad en la EM. Al calcular de forma precisa la atrofia, los clinicos pueden evaluar el grado
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de dafio neuroldgico y seguir su evolucién a lo largo del tiempo evitando la laboriosa
segmentacion manual de toda la estructura medular, pues al tratarse de un enfermedad crénica
y progresiva, se necesita de la obtencién reiterada de informacion actualizada. En nuestro
estudio, como posibles biomarcadores de imagen, calculamos las dimensiones de las médulas
de nuestros pacientes en forma de volumen (mm?3) y seccidon media (mm?), y estudiamos la
relacion entre seccion media de la médula espinal cervical con la distribucién de las distintas
formas clinicas que componen nuestro grupo de estudio. Por ultimo, también estudiamos la
relacidon entre los niveles en la Escala de Discapacidad Extendida de Kurtzke (EDSS) de cada
paciente de nuestro grupo de estudio con su valor de seccidn media de médula espinal cervical

calculado por nuestro método.
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L'Esclerosi Multiple (EM), és una malaltia inflamatoria i autoimmune del sistema nervids central
(SNC) amb trets de desmielinitzacio i degeneracié axonal en el el temps. Es caracteritza per ser
molt heterogénia amb els simptomes i curs de la malaltia. Es una de les principals causes de
discapacitat en adults joves d'entre 20 i 40 anys als Estats Units i Europa. La Imatge de
Ressonancia Magnética (RM) és una de les eines més sensibles per a I'avaluacio dels processos
inflamatoris i neurodegeneratius, ja que, mitjancant elles, els especialistes son capacos de
qguantificar la carrega lesional, la disseminacid espacial i I'evolucioé longitudinal de la malaltia en
el temps. Als darrers anys, I'evolucié de la medul-la espinal ha tingut un creixent interés clinic
per tal de millorar el diagnostic i el fenotipatge de la malaltia, encara que, a diferencia del cervell,
on s'ha concentrat gran part de la investigacié en técniques de segmentacio i volumetria, en
medul-la espinal cervical no existeixen algoritmes d'intel-ligéncia artificial (IA) desenvolupats i
certificats per a la practica clinica que faciliten la seva identificacié i posterior estudi. Aquest fet
motiva el present estudi, que se centra en la recerca i desenvolupament d'un métode automatic
de segmentacié de medul-la cervical en RM. L'automatitzacié i millora del procés d'avaluacio de
I'atrofia de la medul-la espinal podra proporcionar valuosa informacié sobre la progressio de la
malaltia i les seves consequéncies cliniques. D'aquesta forma, |'especialista podra incorporar
nova informacid, tal com la volumetria de la medul-la, al seguiment dels pacients, salvant la

laboriosa tasca derivada de la segmentacié manual.

L'algoritme proposat al present treball va ser desenvolupat mitjancant dades del mén real (real-
world data) recollides de manera retrospectiva en 121 pacients d'EM. D'aquestes mostres, 96
foren utilitzades per a I'entrenament del model d'IA, 13 per a la validacié durant I'entrenament
i les 25 restants com a conjunt d'avaluacid. Les seqliéncies d'imatges de RM fetes servir foren
adquirides amb un equip 3T (SignaHD, GEHC), de tipus 3D axials potenciats en T1, donada la
seua millor resolucid i contrast alhora identificar petites estructures anatomiques com la
medul-la espinal. L'etiquetatge de les dades fou realitzat sota la supervisid i consell de dos
experimentats radiolegs, les discrepancies dels quals, van ser resoltes per un tercer radioleg. El
resultat final fou un conjunt d'imatges RM de referencia (ground truth dataset) amb les

corresponents mascares de segmentacio de la medul-la espinal cervical definides pels radiolegs.

Diverses van ser les arquitectures, hiperparametres i tecniques de preprocessat aplicades al
conjunt de dades en cerca de la solucid optima. Donada la seua coneguda importancia en la

segmentacié d'imatge medica, l'arquitectura U-Net fou el punt de partida. Addicionalment,
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s'inclogueren en I'estudi més recent modificacions de l'arquitectura esmentada tals com
Attention-UNet, Deep U-Net o U-Net. Un altre punt d'inflexié fou resoldre la problematica de la
desproporcio de representativitat al conjunt de dades utilitzat (dataset imbalancement). Noves
funcions de cost ponderat (Tversky loss, Weighted Cross-Entropy, Focal loss...) foren incloses en
I'espai d'hiperparametres. Métriques d'avaluacié més adients al problema, tal com el coeficient
de correlacié de Matthew (MCC) (en lloc de la metrica d'accuracy), foren determinants a I'hora
d'aconseguir entrenar un model de segmentacio d'imatges cada vegada més precis i proxim a
les segmentacions de referéncia dels radiolegs i que, a més, permeteren estalviar-se |'Us de
tecniques de preprocessat. Finalment, per obtindre la segmentacié desitjada, es va implementar
i entrenar una xarxa neuronal convolucional 2D composta per un mecanisme d'atencid residual
i connexions basades en I'arquitectura U-Net. El mecanisme d'atencio va permetre que el model
se centrara en aquelles localitzacions de la imatge més importants per a la tasca de classificacié
dels corresponents voxels a la medul-la cervical, a la volta que retenia la informacio de la resta
d'estructures anatomiques. Alhora, els blocs residuals, van permetre resoldre els problemes
d'esvaiment de gradient, comuns a I'entrenament de xarxes neuronals profundes.
L'entrenament es va dissenyar amb una funcié de cost local, basada en I'index Tversky, amb el fi
de controlar la problematica del dataset imbalancement i, un buscador automatic de la taxa

d'aprenentatge optima que permetia una millor convergencia i rendiment del model.

Els resultats proporcionats pel nostre metode de segmentacid automatica, presentaren una
elevada taxa d’encert, obtinguen un valor de 0.95 com coeficient de correlacié de Matthew en
la metrica d’entrenament i aconseguint en validacid un coeficient DICE de 0.904+0.101 prenent
com a referéncia la segmentacié manual. Aquesta taxa d’encert es reduia en algunes zones
distals on la zona de transicié entre la medul-la cervical i el liquid cefalorraquidi és difus i poc

nitid, degut a I'efecte de volum parcial.

Aguest metode de segmentacid automatica de medul-la espinal en RM 3D potenciat en T1,
tindra una transcendéncia directa, augmentant la prestesa al diagnostic de I'EM. A més,
incrementara els recursos en el seguiment de I'evolucié de la malaltia, els quals, permetran
definir amb major precisié els factors que hi ha darrere de I'augment de la discapacitat
irreversible, un dels principals simptomes de 'EM. En consideracio a aix0, a més de I'eina de
segmentacié automatica, també hem desenvolupat un modul per al calcul de les seues
dimensions, el que sera util per a una efica¢ valoracié de I'atrofia. L'atrofia és un indicador
directe del dany neuronal i de la perduda de teixit tant al cervell com a la medul-la espinal, sent
un indicador clau del risc de discapacitat en I'EM. En calcular de forma precisa I'atrofia, els clinics

poden avaluar el grau de dany neurologic i seguir la seua evolucid al llarg del temps evitant la

Vil



Resum

laboriosa tasca que suposa la segmentacié manual de tota I'estructura medul-lar. Aquest fet
incrementa significativament I'eficiencia del procés, ja que en tractar-se I'EM d'una malaltia
cronica i progressiva, es necessita I'obtencid reiterada d'informacid actualitzada. Al nostre
estudi, com a possibles biomarcadors d'imatge, calcularem les dimensions de les medul-les dels
nostres pacients en forma de volum (mm?3) i seccié mitjana (mm?2), i estudiarem la relacié entre
seccié mitjana de la medul-la espinal cervical amb la distribucié de les distintes formes cliniques
que componen el nostre grup d'estudi. Per acabar, també estudiarem la relacié entre els nivells
en l'escala de discapacitat estesa de Kurtzke (EDSS) de cada pacient amb el seu valor de seccié

mitjana de medul-la espinal cervical calculada pel nostre metode.
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Abstract

Multiple Sclerosis (MS) is an inflammatory and autoimmune disease of the central nervous
system (CNS) with features of demyelination and axonal degeneration over time, and
characterised by being very heterogeneous in symptoms, disease course and outcome. It usually
affects people between 20 and 40 years old and is one of the leading causes of disability in young
adults in the United States and Europe. Magnetic Resonance Imaging (MRI) is one of the most
sensitive clinical tools for the evaluation of inflammatory and neurodegenerative processes, as
specialists are able to quantify the lesion burden, spatial spread and longitudinal evolution of
the disease over time. In recent years, the evaluation of the spinal cord has been of increasing
clinical interest to improve the diagnosis and phenotyping of the disease, although, unlike the
brain, where much of the research has focused on segmentation and volumetric techniques, in
the cervical spinal cord there are no artificial intelligence (Al) algorithms developed and certified
for clinical practice to facilitate its identification and subsequent study. Therefore, our aim is to
investigate and develop an automatic method of cervical cord segmentation in MRI, thus
facilitating an automatic and improved assessment of spinal cord atrophy, which can provide
valuable information on the progression of the disease and its clinical consequences. In this way,
the specialist will be able to incorporate new information into patient follow-up, such as spinal

cord volumetry, saving the time-consuming task of manual segmentation.

The algorithm was developed using real-world data collected retrospectively from 121 MS
patients. Of these, 96 were used for model training, 25 for testing and 13 for validation of the
proposed model, the latter with an acquisition date 5 years later than the data used for training
and testing. During the thesis, 3D axial T1-weighted MRI sequences acquired in 3T equipment
(SignaHD, GEHC) were used, given their better resolution and contrast to identify small
anatomical structures such as the spinal cord. Manual labelling of the data was performed under
the advice and supervision of two experienced radiologists, between whom possible
discrepancies were resolved with a third radiologist, resulting in a set of cervical spinal cord

masks as ground-truth.

Several architectures, hyperparameters and forms of pre-processing were applied to the dataset
in search of the optimal solution. Given its known importance in medical image segmentation,
the U-Net architecture was the starting point, testing some of its variations such as Attention-
UNet, Deep U-Net or U-Net. After the absence of good results and further research in the field,

the problem of data imbalance was identified, so the use of hyperparameters such as weighted
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loss functions (Tversky Loss, Weighted Cross Entropy, Focal Loss...) and metrics beyond the
traditional 'accuracy' such as Matthew's Correlation Coefficient (MCC), was decisive for the
arrival of segmentations increasingly closer to ground truth, thus being able to discard pre-
processing techniques. Finally, to obtain the desired segmentation, a 2D convolutional neural
network (CNN) composed of a residual attention mechanism and connections based on the U-
Net architecture was implemented and trained. The attention mechanism allowed the model to
focus on those image locations that are important for the classification task of the voxels
corresponding to the cervical cord, while retaining the information of the rest of the anatomical
structures. Residual blocks allowed us to solve common gradient fading problems in deep neural
networks. Training was designed with a local loss function, based on the Tversky index in order
to control the medical image data imbalance problem, and an automatic optimal learning rate

finder that allowed us to improve the convergence and performance of the model.

Finally, our method provided a segmentation with a high success rate, obtaining a value of 0.95
as MCCin the training metric and obtaining in validation a DICE coefficient of 0.904+0.101 taking
manual segmentation as a reference. This success rate was reduced in some distal areas where
the transition zone between cervical cord and cerebrospinal fluid is diffuse and unclear due to
the partial volume effect. This automatic segmentation method of the spinal cord in 3D T1-
weighted MRI will be of direct importance as a first step to accelerate the diagnosis of MS and
increase resources in disease evolution monitoring in order to define the factors behind the
increased irreversible disability, one of the main MS symptoms. This is the reason why, in
addition to obtaining a tool for the automatic segmentation of the spinal cord, we also created
a module for the calculation of its dimensions, which will be useful and effective for the
assessment of atrophy. Atrophy is a direct indicator of neuronal damage and tissue loss in both
the brain and spinal cord, and is a key risk factor for disability in MS. By accurately calculating
atrophy, clinicians can assess the degree of neurological damage and follow its evolution over
time, avoiding time-consuming manual segmentation of the entire spinal cord structure, as EM
is a chronic and progressive disease, it is necessary to obtain updated information on a regular
basis. In our study, we calculated the dimensions of our patients’ cords, as possible imaging
biomarkers, in terms of volume (mm?3) and mean section (mm?), and studied the relationship
between the mean section of the cervical spinal cord with the distribution of the different clinical
forms in our study group. Finally, we also studied the relationship between the Kurtzke
Expanded Disability Status Scale (EDSS) levels of each patient in our study group with their

cervical spinal cord midsection value calculated by our method.
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Motivacion

La esclerosis multiple (EM) es una enfermedad crénica del sistema nervioso central (SNC) que
afecta al cerebro y la médula espinal. Es una enfermedad autoinmune, lo que significa que el
sistema inmunolégico del cuerpo ataca de manera errénea a la mielina, la capa protectora que
recubre las fibras nerviosas. Este dafio a la mielina interrumpe la transmision eficiente de los
impulsos nerviosos causando una amplia variedad de sintomas que varian segun la personay la
progresion de la enfermedad. Aunque se ha avanzado en la comprensidn de la EM, las causas
exactas aun no se comprenden completamente. Se cree que una combinacién de factores
genéticos y ambientales puede contribuir al desarrollo de la enfermedad. Los sintomas mas
comunes incluyen fatiga, debilidad muscular, problemas de equilibrio y coordinacién,
dificultades visuales, hormigueo, entumecimiento y problemas cognitivos. Hay varios subtipos
de EM, y la forma en que se manifiesta puede variar. Los tipos mas comunes son la EM
recurrente-remitente (EMRR), la EM secundaria progresiva (EMSP) y la EM primaria progresiva

(EMPP).

El diagndstico de la EM es un proceso complejo, pues los sintomas son variados y pueden
ocasionar la confusion con otras enfermedades similares en sintomatologia. Para llevarlo a cabo,
se utilizan una combinacién de pruebas clinicas, estudios de imagen como la resonancia

magnética (RM) y analisis de liquido cefalorraquideo (LCR).

La interpretacidn de la RM es un proceso no trivial, y la evaluacién de la médula espinal se obvia
en muchos casos por lo laborioso que resulta la segmentacién manual de la médula, y lo sutiles
que son sus cambios morfoldgicos. Es por ello que, en atencidon a mejorar el flujo de trabajo de
los radidlogos, facilitar la interpretacion de la médula y cubrir la necesidad de comprender mejor
esta enfermedad neurolégica y desarrollar tratamientos mas efectivos, se propone desarrollar
un método de segmentacién automdtica de médula espinal a partir de imagenes de RM
mediante técnicas de Inteligencia Artificial (IA) que permita automatizar la caracterizacion
morfoldgica, proponiendo nuevos biomarcadores de imagen. Con ello se pretende facilitar el
diagndstico y seguimiento de la enfermedad, pues, al tratarse de una patologia crénica y
progresiva, resulta conveniente la existencia de herramientas que nos faciliten realizar un
seguimiento constante y sean cuantitativas. Este seguimiento, nos permitira caracterizar dafos
neurolégicos caracteristicos de la enfermedad y su progresién (como la atrofia de la médula
espinal), identificar la EM en cada etapa o estudiar el efecto de los tratamientos en su progresion

y control de los sintomas. Estos tratamientos pueden incluir desde medicamentos modificadores
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de la enfermedad, terapias de rehabilitacion o medicamentos para el manejo de sintomas
especificos. De esta manera, se pretende desarrollar terapias mas especificas y personalizadas
gue sean efectivas y sin efectos secundarios, pues no todos los pacientes responden de la misma

forma.

La EM tiene un impacto significativo en la calidad de vida de quienes la padecen. Investigar esta
enfermedad es crucial para encontrar formas de aliviar los sintomas, mejorar la funcién
neuroldgica y proporcionar a los pacientes una mejor calidad de vida, proporcionando esperanza

a las personas afectadas por la EM y a sus familias.
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Organizacion de |a tesis doctoral

Esta tesis doctoral ha sido organizada en los siguientes capitulos y apartados:

Capitulo 1 se introduce la enfermedad de EM tanto a nivel biolégico como clinico, asi como
conceptos relacionados con su diagndstico mediante imagen. Se introducen conceptos sobre

imagen médica y técnicas de IA en segmentacién de imagen médica.

Capitulo 2 se introduce la hipdtesis cientifica a la problematica y los objetivos como metas

especificas a alcanzar para conseguir el propdsito general de la tesis.

Capitulo 3 se describen las técnicas utilizadas para el desarrollo de la metodologia
implementada, desde la adquisicion de la base de datos hasta el disefio de la arquitectura de IA

entrenada para nuestro método propuesto.

Capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos y se elabora una comparacién con el estado

del arte a modo de discusion.
Capitulo 5 se presentan las principales conclusiones y lineas futuras de investigacion.
Referencias conjunto de fuentes de informacion utilizadas durante el desarrollo de la tesis.

Anexo | se introduce la deteccién de lesiones en médula espinal como linea futura y se describe

el estado de su desarrollo actual.

Anexo Il se presentan las contribuciones cientificas aportadas mediante el desarrollo de la

presente tesis, incluyendo congresos y publicacion en revista.

Anexo Ill contiene el indice de abreviaturas utilizados durante la presente tesis.
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La presente tesis doctoral recoge el trabajo llevado a cabo para alcanzar el objetivo principal, el
cual es investigar y desarrollar una herramienta de |A automatica capaz de segmentar la médula
espinal cervical en pacientes de Esclerosis Multiple a partir de secuencias de RM recolectadas
en un entorno hospitalario comun, asi como combinarla con la extraccidon de biomarcadores de
imagen de la médula. En el presente capitulo de Introduccion, abordamos conceptos que nos
permitirdn contextualizar dicho objetivo primario, comenzando con la descripcion de la
esclerosis multiple como enfermedad, tanto a nivel biolégico como en el diagndstico y
seguimiento clinico, continuando con laimagen médica y su implicacién a la hora de diagnosticar
dicha enfermedad vy finalizando con una seccién sobre IA en el ambito de la segmentacidn en
imagen médica, compuesta por definiciones generales sobre redes convolucionales y
exposiciones particulares sobre la arquitectura disefiada y empleada para conseguir nuestro
objetivo. Dicha arquitectura, definida como Residual Attention-UNet, nos permitira solventar el
problema de desbalanceo de datos, introducido por el pequefio tamafio de la médula espinal
cervical, nuestra regién de interés, con respecto a la totalidad de la imagen, de manera que
veremos como es capaz de provocar que el modelo se centre en estas pequefias regiones
relevantes de la imagen a la vez que es capaz de preservar informacién del resto de la imagen,

dando lugar a una segmentacion lo mas fidedigna a la realidad posible.

1.1 Clinica de la Esclerosis Multiple (EM)

La esclerosis multiple (EM) es una enfermedad con un gran impacto socioeconémico en todo el
mundo. Pese a que, con el tiempo y gracias al esfuerzo de profesionales y pacientes, se ha
conseguido aumentar su conocimiento y atencién, mejorando asi la calidad de vida de las
personas que la padecen, todavia sigue teniendo un elevado impacto en los pacientes y
familiares que sufren la enfermedad, provocando discapacidad y reduccién en la esperanza de
vida. Es por ello necesario continuar con esta labor de investigacion y difusidn para perfeccionar

su comprensién y mejorar la atencién médica y calidad de vida de los pacientes.

1.1.1 Introduccion a la Esclerosis Multiple

La esclerosis multiple (EM) es una enfermedad crénica inflamatoria del sistema nervioso central
(SNC) con rasgos de desmielinizacion y degeneracién axonal, y caracterizada por ser muy
heterogénea en los sintomas, en el curso de la enfermedad y en los resultados (Compston &
Coles, 2008). Sintomatoldgicamente, suele presentarse por primera vez en personas de entre

20 y 40 afios y es una de las principales causas de discapacidad en adultos jévenes en Estados

2
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Unidos y Europa (Overview of the Epidemiology, Diagnosis, and Disease Progression Associated

with Multiple Sclerosis - PubMed, n.d.).

La desmielinizacion, es la pérdida de mielina, una sustancia grasa que rodea vy aisla las fibras
nerviosas en el SNC, incluyendo la médula espinal. Estd compuesta principalmente por lipidos y
proteinas y tiene un color blanco. La funcién principal de la mielina en la médula espinal es
facilitar la transmision rapida y eficiente de los impulsos eléctricos a lo largo de las fibras
nerviosas. Actla como un aislante eléctrico, formando una capa protectora alrededor de las
fibras nerviosas llamada "vaina de mielina". Esta vaina interrumpe la propagacién de la sefial
eléctrica a lo largo de la fibra y fuerza al impulso a "saltar" de un nodo de Ranvier (espacio entre

las secciones de mielina) al siguiente. Este proceso se conoce como "conduccion saltatoria".

Figura 1. Representacion grafica de la desmielinizacidn. (R. H. Miller et al., 2017)

La conduccion saltatoria permite que los impulsos nerviosos viajen a velocidades mucho mas
altas que si tuvieran que recorrer toda la longitud de la fibra nerviosa sin mielina. Esto es
especialmente importante en la médula espinal, donde se transmiten y procesan rapidamente
las sefiales sensoriales y motoras desde y hacia el cerebro. La mielina ayuda a acelerar la
velocidad de transmisién de los impulsos, lo que permite una respuesta rdpida y coordinada del

sistema nervioso.

Ademas de su funcién de conduccidn saltatoria, la mielina también proporciona soporte y
proteccion a las fibras nerviosas en la médula espinal. Ayuda a mantener la integridad

estructural de las fibras y las protege contra dafios o lesiones.
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La EM se considera una enfermedad autoinmune en la que las células del sistema inmunoldgico,
llamadas linfocitos T y linfocitos B, ingresan al SNC y atacan la mielina, provocando su dafio o
destruccién. Como resultado de la desmielinizacién, se forman lesiones o placas en areas
dispersas del cerebro y la médula espinal. Estas lesiones interrumpen o bloquean la transmisién
de los impulsos nerviosos, lo que puede causar una amplia variedad de sintomas, dependiendo

de las areas del SNC afectadas.

Los sintomas de la EM pueden variar enormemente entre los individuos y pueden incluir fatiga,
debilidad muscular, dificultades para caminar, problemas de equilibrio y coordinacidn,
trastornos visuales, problemas de memoria y concentracion, trastornos del habla y hormigueo
o entumecimiento en diversas partes del cuerpo. La desmielinizacidon en la EM también puede
causar inflamacién en el SNC, lo que agrava aun mas los dafios y la formacidn de lesiones. Con

el tiempo, puede ocurrir una pérdida permanente de las funciones neurolégicas afectadas.

Aunque no se conoce la causa exacta de la EM, se cree que factores genéticos y ambientales,
incluyendo las infecciones fungicas (Benito-Ledn & Laurence, 2017), desempefian un papel en el
desarrollo de la enfermedad. El tratamiento de la EM generalmente se enfoca en el manejo de
los sintomas, la reduccion de las recaidas y la ralentizacién de la progresion de la enfermedad a

través de medicamentos inmunomoduladores y terapias de rehabilitacion.

1.1.2  Fenotiposy cursos clinicos de la enfermedad

La EM es una enfermedad heterogénea, puede variar considerablemente de una persona a otra
en términos de caracteristicas clinicas y manifestaciones. Esta variabilidad ha llevado a la
identificacion de varios fenotipos diferentes que ayudan a los médicos a entender y tratar la
enfermedad de manera mas efectiva. Estos fenotipos son conjuntos de estas caracteristicas
clinicas y manifestaciones (sintomas, patrones de discapacidad, evolucién de la enfermedad...)
que se emplean para clasificar y categorizar a los pacientes con EM en grupos que comparten

similitudes en cuanto a cdmo se manifiesta la enfermedad en ellos.

Los primeros fenotipos de esclerosis multiple definidos formalmente son: EM Recurrente
Remitente (EMRR); EM Primaria Progresiva (EMPP); EM Secundaria Progresiva (EMSP) y EM
Progresiva Recurrente (EMPR), fueron propuestos en 1996 por la U.S. National Multiple Sclerosis
Society (NMSS), comité de prevencion en pruebas clinicas de EM, debido a la creciente necesidad
de estandarizar la terminologia en el campo de la enfermedad. Se considerd que la falta de esta
terminologia seria perjudicial, no sdlo para la practica clinica y la comunicacién entre

especialistas, sino también para los futuros avances en investigacion clinica. De esta manera,
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esta terminologia unificada garantizaria el correcto disefio de los ensayos clinicos y la
homogeneidad de la poblacién reclutada, proporcionando asi las bases necesarias para obtener
buenos resultados. Sin embargo, el comité también fue consciente de que la naturaleza de los
fenotipos era puramente clinica y que, por lo tanto, podria cambiar con el tiempo (Lublin &

Reingold, 1996).

Esta nomenclatura se convirtié rapidamente en una parte inherente de la practica clinica y de
investigacion y fue, en parte, decisiva en el proceso de aprobaciéon de nuevos estudios
terapéuticos de EM. Sin embargo, conforme aumentaba el conocimiento de la patologia, se
volvian evidentes las limitaciones de los fenotipos de origen puramente clinicos y la falta de

imagenes y de correlaciones bioldgicas.

En 2012, el comité (apoyado por NMSSy el comité europeo para el tratamiento y la investigacion
en EM) revisé los fenotipos clinicos originales con el objetivo de mejorar la terminologia a la vez
gue se incorporan como herramientas de diagndstico la imagen y los biomarcadores de fluido
corporales como el liquido cefalorraquideo (LCR), la sangre o el suero sanguineo. El comité
recomendd mantener los fundamentos de los fenotipos originales de 1996 pero afadiendo una
caracterizacién mejorada introduciendo nuevos descriptores de actividad y de progresion. El
comité también informd sobre dos nuevos cursos de la EM: el sindrome radiolégicamente
aislado (Radiologically Isolated Syndrome, RIS) y sindrome clinicamente aislado (Clinically
Isolated Syndrome, CIS) (Lublin et al., 2014). Estos términos se utilizan para describir situaciones
en las que los sintomas neuroldgicos o las lesiones en el SNC se presentan antes de que se
cumplan los criterios para un diagnodstico definitivo de EM. Son etapas iniciales en las que se
sigue la evolucién del paciente para determinar si la enfermedad progresa y cumple con los
criterios para un diagndstico de EM. Es importante destacar que ni el CIS ni el RIS por si solos
cumplen con los criterios para un diagnédstico definitivo de EM, pero estos estados iniciales
pueden ser indicativos de un mayor riesgo de desarrollar EM en el futuro. Puesto que, en la
actual practica clinica, los especialistas evallan cuidadosamente a las personas con CIS o RIS
para determinar si cumplen con los criterios para el diagndstico de EM vy si es necesario iniciar

un tratamiento o un seguimiento mas cercano, definimos a continuacién estos dos cursos.
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1.1.2.1  Sindrome radiologicamente aislado (RIS)

Aunque el RIS no es considerado un fenotipo diferenciado de EM (Lublin et al., 2014), el
incremento en su frecuencia de aparicion en las imagenes de RM ha aumentado Ia
concienciacion en la comunidad de EM. En estos pacientes se encuentran anomalias en las
imagenes de RM que parecen indicar desmielinizacidn, aunque no presenten sintomas o signos

clinicos.

Dado el alto riesgo que estos pacientes presentan de desarrollar en un futuro Esclerosis Multiple
Clinicamente Definitiva (Clinically definite Multiple Sclerosis, COMS), resulta de gran importancia
la identificacién de factores con relevancia prondstica para el estudio a largo plazo de futuros
resultados. La importancia del RIS y la necesidad de una caracterizacion precisa de su evolucion
y riesgos asociados, esta respaldada no solo por el hecho de que un porcentaje significativo de
pacientes pasa a tener CDMS, sino también por la preocupacién de que existan diagndsticos

erréneos y la posible exposicidén a agentes terapéuticos.

1.1.2.2  Sindrome clinicamente aislado (CIS)

El término CIS describe un primer evento clinico sefial de enfermedad desmielinizante en el SNC
pero que aun no cumple con el requisito de diseminacion en el tiempo para llegar al diagndstico
de CDMS. Diseminacion en el tiempo indica la ocurrencia de multiples episodios de brotes o
sintomas neuroldgicos a lo largo del tiempo, criterio clave de diagndstico junto a la diseminacidn
en el espacio, la cual se refiere a la afectacidon de areas diferentes del SNC, es decir, que los
sintomas deben involucrar miultiples regiones anatdmicas. Estos dos criterios, en conjunto,
ayudan a los especialistas a diagnosticar y caracterizar adecuadamente la EM en un paciente.
Los sintomas en CIS suelen ser monofocales, evolucionan de forma aguda o subaguda durante
dias o semanas y afectan al nervio éptico, la médula espinal, el tronco encefélico o el cerebelo.
Al igual que otros ataques de EM, el episodio puede durar al menos 24 horas y ocurre en

ausencia de fiebre o infeccién (D. H. Miller et al., 2012).

De manera similar al RIS, ciertas caracteristicas demograficas y observadas en imagen de RM
influyen en el riesgo de derivar a un diagndstico de CDMS. La presencia y nimero de lesiones en
sustancia blanca en T2 y un aspecto inusual del LCR, definido como un indice IgG alto
(Inmunoglobina G) o la presencia de OCBs (bandas oligloconales), son los dos predictores mas

utilizados en la practica clinica.
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La mayoria de los pacientes con CIS (50-70%) presentaran anomalias en las imagenes de RM
cerebrales en T2 que se asemejaran a lesiones desmielinizantes, pero no tendran sintomas
asociados. Estas lesiones tienen un papel predictivo en relacidn con el paso a CDMS, el cual ha
sido demostrado en varios estudios observacionales a largo plazo y muestra una ratio de
conversion de hasta un 80% en un periodo de seguimiento de 20 afios. El riesgo de pasar a CDMS
ademas de por la presencia, también estd relacionado significativamente con el nimero de

lesiones (Brex et al., 2002; D. H. Miller et al., 2012; Tintore et al., 2010).

1.1.2.3  Esclerosis Multiple Remitente Recurrente (EMRR)

La EMRR (Esclerosis Multiple Remitente Recurrente), es el fenotipo mdas comun en EM,
presentdndose en un 85% de los pacientes. Estd caracterizada por la alternancia de periodos de
recaidas en disfunciones neuroldgicas y periodos de relativa estabilidad clinica libre de nuevos
sintomas neuroldgicos, como podemos ver en el grafico de su evolucién temporal en la Figura
2. La frecuencia de las recaidas puede variar entre pacientes, pero normalmente no sobrepasa
1.5 veces por afo. Durante el periodo de recaida, pueden aparecer algunos sintomas
neurolégicos como debilidad, deterioro del equilibrio, deterioro de la agudeza visual y visién
doble, durando al menos 24 horas sin presencia de infeccién o alteracion metabdlica. Las
recaidas dan lugar a déficits residuales en casi la mitad de los episodios, lo que lleva a una
acumulacidn gradual del deterioro (Lublin et al., 2003). La magnitud de la patologia inflamatoria
y la frecuencia de las recaidas, mds notoria en adultos jévenes, decrece conforme avanza la edad

y la enfermedad (Boiko et al., 2002).

EMRR

1 B Recaida

B Activa sin empeoramiento

B Empeoramiento (recuperacién incompleta de la recaida)
B Estable sin nueva actividad

‘ Nueva actividad presente en imagen de RM

Discapacidad

44 4 :

Tiempo

Figura 2. Trayectoria de la enfermedad de EMRR. Presencia de recaidas con leves remisiones entre ellas. Las
recaidas pueden durar entre 24-48 horas.

Existen estudios que muestran una relacién entre las infecciones y el aumento de la tasa de

recaida, de su duracidn y de una mayor acumulacién de discapacidad, pero todavia no ha sido
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identificado ningun patdgeno en concreto (Vollmer, 2007). Por ejemplo, algunas infecciones
como las respiratorias, las urinarias o las fungicas, la gastroenteritis, situaciones de estrés o el
embarazado y sus cambios bioquimicos asociados pueden afectar al desencadenamiento de
recaidas, ya que estas coyunturas pueden estimular una respuesta inmunoldgica que a su vez

afecte la inflamacion en el SNC.

1.1.2.4  Esclerosis Multiple Secundaria Progresiva (EMSP)

La mayoria de los pacientes con EMRR que no son tratados, con el tiempo pueden derivar a
EMSP existiendo investigaciones que muestran que en un tiempo medio de 19 afios se entra en
fase progresiva desde que se inicia la EMRR (Rovaris et al., 2006). El diagndstico de la EMSP es
establecido frecuentemente de forma retrospectiva, afios después de que la progresién haya
empezado. A nivel individual, es dificil determinar con exactitud en qué momento del transcurso
de la enfermedad el paciente hace la transicidn, pudiendo llegar a ser varios los afos de
incertidumbre en el diagndstico. Las razones mds comunes para la existencia de esta
incertidumbre que suele ser de 2.9 + 0.8 afios de media segln un estudio de poblacién (Sand et
al., 2014), es que los sintomas iniciales son muy sutiles y normalmente fluctuantes, por lo que
indican signos de una progresion temprana pero también reticencia a ser progresiva,
aumentando asi la ansiedad de los pacientes en lo que se refiere a un prondstico y la falta de

terapias aprobadas.

Se han identificado unos cuantos predictores de la conversidn a EMSP, por ejemplo, las personas
que presentan la EMRR a una edad mas avanzada suelen tener una progresiéon mas rdpida a
EMSP, o también el hecho de pertenecer al género masculino, aunque esto ultimo no esta
demostrado consistentemente en todos los estudios. La aparicion de carga lesional en la médula
espinal y una recuperacidn incompleta tras un periodo de recaida, son factores que también

estan relacionados con una progresién mas rapida (Rovaris et al., 2006).

Fenotipicamente, el transcurso de la EMSP no es uniforme y estd compuesto tanto por periodos
de progresién con posibles episodios de recaida como por periodos de discapacidad

relativamente estable (Figura 3).
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EMSP
EMRR

T B Activa (recaida o actividad en imagen de RM) con progresion
B Activa (recaida o actividad en imagen de RM) sin progresion
B No activa con progresion

M No activa sin progresion (estable)

4 Nueva actividad presente en imagen de RM

Discapacidad

' t ¢ 4

Tiempo

A J

Figura 3. Trayectoria de la EMSP, Similar a la fase temprana-media de la EMRR, mostrando una pérdida mds
continua de las funciones fisicas y cognitivas.

La patologia implicada en la EMSP es compleja y poco conocida, ya que implica algo de
inflamacidon persistente, aunque en menor medida que en la EMRR, ademas de

neurodegeneracion causada por disfuncidon mitocondrial y el resultante dafio axonal.

Se cree que los cambios inflamatorios presentes en la enfermedad progresiva estan
compartimentados dentro del SNC tras una barrera hematoencefélica o blood—brain barrier
(BBB) cerrada o reparada. Esta inflamacién compartimentada es la fuerza impulsora detras de
la expansidn de las lesiones existentes y los cambios difusos en la sustancia blanca de apariencia

normal. Ademas, se pueden encontrar areas inflamadas focales en las meninges de pacientes

progresivos.
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1.1.2.5 Esclerosis multiple primaria progresiva (EMPP)

Alrededor del 10%-20% de los pacientes desarrollaran el fenotipo EMPP caracterizado por la
falta de la fase remitente recurrente inicial y la progresidon continua desde el inicio de la
enfermedad (Compston & Coles, 2008). A nivel individual, la progresion en el paciente no es
uniforme y se pueden dar recaidas al igual que periodos de relativa estabilidad de la enfermedad

(Figura 4).

EMPP

W Activa (recaida o actividad en imagen de RM) con progresién
[ Activa sin progresion
I No activa con progresién

B No activa sin progresién (estable)

4 Nueva actividad presente en imagen de RM

Discapacidad

I

Tiempo

Figura 4. Transcurso de EMPP. No muestra recaidas, pero si una pérdida gradual de las funciones fisicas y cognitivas
con los afios. Puede haber presencia de leves periodos de estabilidad o mejoras, pero poco frecuente.

El aumento de informacidn en forma de datos clinicos, genéticos y de imagenes sugiere que la
EMPP es una parte del espectro de la enfermedad de la EM y que cualquier diferencia patoldgica
con la EMSP es relativa en lugar de absoluta. Se ha demostrado, estudiando la evolucién natural
de la enfermedad, que la discapacidad progresa en paralelo en pacientes tanto con EMPP como
con EMSP, sufran o no recaidas (Kremenchutzky et al., 2006). El hecho de que ~10% de los
pacientes con RIS desarrollen EMPP respalda ain mas la teoria de que la ausencia de la fase RR
en pacientes EMPP esta causada por lesiones en el SNC clinicamente silenciosas (Okuda et al.,

2014; Ransohoff et al., 2015).

Al igual que en EMSP, la patologia en EMPP es compleja e incluye neurodegeneracion que tiene

lugar junto a una inflamacidén de leve a moderada.

1.1.3 Modificadores de actividad y progresiéon en EM

La incorporacion de dos nuevos modificadores de actividad y progresion, a los fenotipos ya antes
establecidos, fue propuesta en la revision de 2013 basandose en el avance del conocimiento de
la progresion clinica de la EM y en el papel cada vez mds importante de las imagenes de RM en

la investigacidn y atencion clinica. Mientras que los fenotipos definidos en 1996 nos aportaban
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una descripcion de la enfermedad mas estatica, la incorporacion de los descriptores de actividad
y progresidon mejora la caracterizacion del transcurso de la enfermedad y otros aspectos como
el prondstico, los tratamientos y los resultados tanto en atencidn clinica como en investigacion

(Kang et al., 2014).

Que haya actividad en la enfermedad se define por la presencia de recaida clinica o una nueva
observacién anémala en RM, tanto en pacientes con recaidas como progresivos. El comité
sugirid una evaluacién anual de la actividad de la enfermedad a través de un examen clinico
tanto en pacientes con EMRR como progresivos. La evaluacion anual de la actividad en RM en
pacientes con recaidas es claramente beneficiosa, pero no se llegd a un consenso sobre la
frecuencia de evaluacidn en pacientes progresivos. Debido a la correlacion entre la actividad
cerebral y espinal en las RM, no se recomienda la realizacién de exploraciones en la médula

espinal mediante RM a menos que haya nuevos sintomas vertebrales (J. C. Bot & Barkhof, 2009).

La inclusidn de esta nueva terminologia descriptiva da lugar a varios fenotipos de EM, como
EMRR activa, ya sea en pacientes de EMRR tanto con actividad clinica como radiolégica o EMPP-
no activa en pacientes de EMPP que no presentan crisis agudas o actividad radioldgica dentro

de un determinado periodo de tiempo.

El descriptor de progresion de la enfermedad aplica tanto a pacientes con EMSP como con
EMPP. Como la progresién en EM no es uniforme y los pacientes pueden permanecer
relativamente estables en el tiempo, se recomienda una evaluacién anual. Debido a la falta de
biomarcadores de imagen o inmunoldgicos, la progresidn de la enfermedad se determina sélo
de manera clinica, combinando hallazgos objetivos y el historial del paciente. De nuevo,
combinando caracteristicas de actividad y progresioén, se pueden observar varios fenotipos de
EM, como EMSP activa y progresiva en pacientes con EMSP con actividad clinica o de imagen 'y

progresion de la discapacidad (Lublin et al., 2014).

La incorporacion de los modificadores fenotipicos de actividad y progresidon es sélo un primer
paso hacia una terminologia mas especifica y por lo tanto hacia un cuidado del paciente mas

individualizado.
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Pre-symptomatic Relapsing-remitting
- NCIS 7 ™ Secondary progressive
A i ] i
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— Clinical
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(RRMS and
SPMS)

— Clinical
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(PPMS)

Clinical
threshold

Clinical disability
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Figura 5. Curso clinico de la EM (Filippi et al., 2018). Si no se trata, la EMRR puede evolucionar a EMSP, donde los
niveles de discapacidad aumentan continuamente sin periodos de recaida ni remisiones.

1.1.4 Escala de Discapacidad Extendida de Kurtzke (EDSS)

La Escala de Discapacidad Extendida de Kurtzke (EDSS) (Hohol et al., 1999) es la base de un
método para cuantificar la discapacidad en la EM y monitorizar los cambios a nivel de
discapacidad en el tiempo, tanto en ensayos clinicos como en la rutina de evaluacién de los
pacientes que padecen la enfermedad, de manera que complementa a las demas
consideraciones clinicas y pruebas para brindar una atencién integral a los pacientes con esta
enfermedad.

La escala fue desarrollada por el neurdlogo John F. Kurtzke en 1983 como una evolucién de su
escala previa (DSS, Disability Status Scale) la cual contenia 10 niveles distintos. La EDSS contiene
puntuaciones entre 0 y 10 en incrementos de 0.5, los cuales van indicando cada vez mayores
niveles de discapacidad (ver Tabla 1). La puntuaciéon asignada por neurdlogos al paciente estd
basada en medidas de deterioro en ocho sistemas funcionales (SF): piramidal (debilidad
muscular o dificultad para mover las extremidades), cerebeloso (ataxia, pérdida de equilibrio,
coordinacion o temblor), tronco encefalico (problemas con el habla, la deglucidn, nistagmo),
sensorial (entumecimiento o pérdida de sensaciones), funcién intestinal y vesical, funcién visual
y funciones cerebrales (problemas con el pensamiento y la memoria). Estos sistemas funcionales
representan una red de neuronas en el cerebro responsables de unas tareas en particular. Los
rangos de 1 a 4.5 se refieren a personas con EM que son capaces de andar sin ningun tipo de

ayuda mientras que los rangos de 5.0 a 9.5 se caracterizan por la discapacidad para andar. Esta

12



Capitulo 1. Introduccién

dependencia tan fuerte de la escala, con la suficiencia para caminar como principal medida de

discapacidad, suele ser un motivo de critica.

Tabla 1. Resumen descriptivo de las distintas puntuaciones en la EDSS. Punt.: puntuacion. ADC:
ausencia de discapacidad para caminar. Total. dep: totalmente dependiente. Contenido
adaptado de (Kurtzke, 1983)

Punt. Descripcion

0 Examen neurolégico normal, sin discapacidad en ningun SF

1.0 | Sin discapacidad, signos minimos en un SF

1.5 | Sin discapacidad, signos minimos en mas de un SF.

2.0 | Discapacidad minima en un SF.

2.5 | Discapacidad leve en un SF o minima en dos SF.

3.0 | Discapacidad moderada en un SF, o discapacidad leve en tres o cuatro SFs. ADC.

3.5 | Discapacidad moderada en un SF y discapacidad por encima de la minima en varios. ADC.
4.0 | Discapacidad significativa, pero autosuficiencia en torno a las 12 horas diarias. Capacidad de
caminar 500 m.
4.5 | Discapacidad significativa, pero independencia durante la mayor parte del dia. Capacidad de
trabajar una jornada completa, con algunas limitaciones para ciertas actividades o necesidad
de una ayuda minima. Capacidad de caminar 300 m.
5.0 | Discapacidad suficientemente severa como para impedir las actividades diarias y el trabajo de
una jornada completa sin modificaciones. Capacidad de caminar 200 m.
5.5 | Discapacidad limitante de actividades diarias. Capacidad de caminar 100 m.
6.0 | Necesidad de algun tipo de apoyo para caminar 100 m, con o sin descanso.
6.5 | Necesidad de dos tipos de apoyos para caminar unos 20 m sin descansar.
7.0 | Incapacidad de caminar mas de unos 5 m, incluso con ayuda. Esencialmente limitado a moverse
en silla de ruedas, aunque hay capacidad de moverla uno mismo y se transfiere sin ayuda.
Activo en la silla de ruedas durante 12 horas al dia.
7.5 | Incapacidad de dar mas de unos pocos pasos. Limitacion a la silla de ruedas y con apoyo para
transferencia. Capacidad para mover la silla, pero no todo el dia si la silla es convencional y
carece de motor.
8.0 | Esencialmente confinado en cama o silla de ruedas movida por otra persona. Capacidad de
pasar gran parte del dia fuera de la cama, con mantenimiento de muchas funciones de
autocuidado. El uso efectivo de los brazos es habitual.
8.5 | Confinado en la cama la mayor parte del dia. Capacidad de emplear los brazos y mantenimiento
de algunas funciones de autocuidado.
9.0 | Confinado en cama y total. dep. Capacidad para comunicarse y comer.
9.5 | Confinado en camay total. dep. Incapacidad para comunicarse de forma efectiva y de tragar.
10 Muerte por EM.

Esta escala tiene varias implicaciones en el seguimiento de la enfermedad y todos los pacientes
deberian conocer o tener en su informe médico la valoracién EDSS, ya que permite tener una
medida cuantitativa de la discapacidad y su evolucidn a lo largo del tiempo, fundamental para
tomar decisiones sobre el tratamiento y la atencién a medida que la enfermedad evoluciona
(Hohol et al., 1999). De igual modo, la EDSS se utiliza para evaluar la eficacia de los tratamientos
para la EM de manera que los profesionales pueden comparar las puntuaciones de EDSS antes
y después para determinar si estd teniendo un impacto positivo en la progresion de la
enfermedad y la discapacidad, ademas, resulta util para estudiar la necesidad de rehabilitacion,

el manejo de sintomas y la planificacién a largo plazo para el cuidado del paciente. La EDSS
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también facilita la comprensién, proporcionando una forma estandarizada de comunicar la

discapacidad y la progresion de la enfermedad entre profesionales de la salud y pacientes.

A pesar de que su uso estd muy extendido y su valoracidn repercute en la rutina clinica, no se
tienen en cuenta otros aspectos provocados también por la EM y que influyen en la calidad de
vida de los afectados, como: las secuelas cognitivas, el dolor, la depresidn, la falta de energia, la
fatiga o su repercusidn social (Ziemssen, 2009). Ademas, las puntuaciones de la EDSS pueden

variar por la complejidad de las reglas de puntuacidn y la subjetividad del examen neuroldgico.

En relacién con la atrofia medular, al estar asociada con la pérdida de células nerviosas y tejido
en el SNC, ocurre que, en la mayoria de los casos, conforme la enfermedad progresa, esta atrofia
contribuye significativamente a la discapacidad medida con la EDSS. Encontrar una relacion
entre la EDSS y la atrofia en EM es complejo y multifactorial, ya que, aunque es frecuente que a
medida que la atrofia progresa se refleje en un aumento en la discapacidad, la EDSS puede no
capturar completamente la complejidad de la atrofia y otros cambios estructurales en el SNC.
Los avances en técnicas de imagenologia, como la RM, permiten una evaluacidon mas detallada
de la atrofia de la médula espinal en EM, de manera que las mediciones de médula espinal en
estudios de RM pueden proporcionar informacion valiosa sobre la progresion de la enfermedad
y la relacién con la discapacidad, incluso cuando las medidas clinicas, como la EDSS, pueden no

ser suficientemente sensibles para capturar cambios sutiles.

1.2 Imagen médica

La imagen médica es la base metodolédgica de la presente tesis doctoral y se centra en la
utilizacidon de diversas tecnologias para visualizar el cuerpo humano o partes de este con el
propdsito de diagnosticar, monitorizar y examinar condiciones médicas. Estas imagenes
proporcionan informacién valiosa a los profesionales de la salud sobre la anatomia, funciéon y
patologias de los tejidos y érganos internos. De manera mas especifica, nos referimos a la
imagen médica como una imagen en forma de matriz 2D o 3D cuyos elementos contienen
niveles de intensidad medidos por un instrumento o equipo de captacidn cuyos resultados son
imdgenes. A un elemento de una matriz 2D lo conocemos como pixel, mientras que a un

elemento de una matriz de una imagen volumétrica lo Ilamamos voxel (VOlume pixEL).

El tipo de técnica de imagen, es decir, el tipo de escaner o sonda, utilizado para adquirir una

imagen médica se conoce como modalidad.
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1.2.1 Modalidades

Las modalidades de imagen médica son diferentes técnicas y tecnologias utilizadas para capturar
imagenes del cuerpo humano desde distintos angulos y perspectivas. La medicina moderna se
beneficia enormemente de una variedad de tecnologias de imagen médica que permiten a los
profesionales de la salud explorar el cuerpo humano de manera detallada y precisa. Desde los
pioneros rayos X, que revelaron el mundo interior de los tejidos éseos, hasta los ultrasonidos,
que utilizan ondas sonoras para crear imagenes en tiempo real, y la medicina nuclear, que
rastrea la distribucién de sustancias radiactivas en el cuerpo, cada modalidad ofrece una
perspectiva Unica. Las radiografias han sido durante mucho tiempo la piedra angular de la
imagen médica, proporcionando una vision bidimensional de las estructuras odseas y
permitiendo diagndsticos rapidos y fundamentales. Las tomografias computarizadas (TC), por
otro lado, han llevado la visualizacién tridimensional a nuevas alturas, revelando con precision
las complejidades de los tejidos blandos y los drganos internos. Los ultrasonidos, utilizando
ondas sonoras de alta frecuencia, brindan la ventaja de la visualizacién en tiempo real, siendo
una opcion valiosa para la monitorizacion en el ambito obstétrico y la evaluacidén de tejidos
superficiales. Por su parte, la medicina nuclear permite estudiar la funcion fisioldgica a través de
la deteccidn de sustancias radiactivas, desempenando un papel crucial en la deteccidn temprana

de enfermedades y el seguimiento de procesos metabdlicos.

En este amplio espectro de tecnologias de imagen médica, la RM emerge como una herramienta
excepcionalmente poderosa y versatil. A diferencia de muchas modalidades, la RM no utiliza
radiacion ionizante, lo que la convierte en una opcidon segura y valiosa para una variedad de
pacientes. En los siguientes parrafos, nos sumergiremos en los principios fundamentales y las
aplicaciones de la RM en EM, explorando como esta tecnologia ha transformado nuestra

capacidad para visualizar y comprender la anatomia de los pacientes.

1.2.1.1 Imagen de Resonancia Magnética

1.2.1.1.1 Ciencia en la adquisiciéon

Una imagen de RM es una imagen 3D producida por un campo magnético. Se generan por el
intercambio de energia de radio frecuencia (RF) entre el cuerpo de un paciente y el instrumento
de imagen médica, lo que es posible gracias a las propiedades magnéticas intrinsecas del cuerpo
humano; especificamente, de los 4tomos de hidrégeno (protones) que son los mas abundantes
en nuestros tejidos. Los campos magnéticos se utilizan para alinear la magnetizacién nuclear de
estos dtomos de hidrégeno ubicados en las moléculas del agua que constituye el cuerpo del

paciente y los campos de RF para alterar sistemdaticamente el alineamiento de esa
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magnetizacién, causando que los nucleos de hidrogeno produzcan un campo magnético

rotacional detectable por el escaner.

Debido a que los tejidos de nuestro cuerpo contienen distintas cantidades de agua, las imagenes
de RM detectan el campo electromagnético del nucleo (protones) para distinguir las diferencias
en intensidad y la forma de estos. Basandonos en la rapidez con la que los protones liberan su
exceso de energia una vez que el pulso de RF se ha apagado, podremos diferenciar entre los
diferentes tejidos del cuerpo. La velocidad (o tiempo) de relajacién es el factor mds importante
a la hora de producir el contraste en la imagen entre los distintos tipos de tejido. Existen dos
tipos de tiempos de relajacién en imagenes de RM, T1 (tiempo de relajacion longitudinal) y T2
(tiempo de relajacidn transversal). Las imagenes T1 mapean la densidad de los protones dentro
de los tejidos grasos como la médula dsea de los cuerpos vertebrales. Como el LCR no contiene
grasa, aparece oscuro en las imagenes ponderadas T1. En cambio, las imagenes T2 mapean la
densidad de protones de los tejidos grasos y acuosos. Por ello, en las imagenes ponderadas T2
el LCR aparece brillante. Podemos encontrar una explicacion mas detallada de la ciencia en la

adquisicion mediante la técnica de RM en el anexo |.

1.2.1.1.2 Secuencias

Son varios los tipos de imagenes de RM que se recomiendan para la deteccién de la EM en la
médula espinal, entre los cuales, hay varios niveles de eficacia diagndstica debido a las
diferencias de contraste. Es esencial utilizar secuencias de imagen especificas que proporcionen

una buena visualizacién y diferenciacion de las estructuras anatémicas y patoldgicas.

e Las secuencias ponderadas en T1 son utiles para obtener una buena visualizacion
anatomica de la médula espinal y los tejidos circundantes. Estas imagenes proporcionan
un contraste adecuado entre los diferentes tejidos y permiten evaluar la morfologia
general de la médula espinal.

e Las secuencias ponderadas en T2 son buenas para detectar cambios en la sefal de los
tejidos blandos y liquidos, lo que facilita la identificacion de edema, inflamacién o
lesiones traumaticas en la médula espinal.

e La secuencia STIR (Short Tau Inversion Recovery), la cual suprime la seiial de la grasa y
realza la sefial de las lesiones de médula espinal.

e Llasecuencia ponderada en difusién mide el movimiento de las moléculas de agua en los
tejidos lo que nos podria ser util para ayudar a evaluar la integridad de las fibras

nerviosas y detectar areas de dafio axonal o isquemia.
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e Lassecuencias de realce de contraste, en la que utilizando un agente de contraste como
el Gadolinio para mejorar la visualizacidn de ciertas estructuras o lesiones se puede

llegar a detectar tumores, malformaciones vasculares y lesiones inflamatorias.

En el desarrollo de esta tesis decidimos emplear una secuencia T1 en su plano transversal para
desarrollar el algoritmo de segmentacidon automatica de médula espinal ya que, debido al alto
contraste que proporciona, permite una buena diferenciacién de las estructuras anatdmicas y
ademads presenta una alta resolucion espacial, mejorando la visualizacién de estructuras

pequefias como es la médula espinal.

Figura 6. Izquierda: Imagen componente de secuencia transversal 3D potenciada en T1. Derecha: ampliacion de la
regidn perteneciente a la médula.
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1.2.1.1.2.1 Secuencia axial 3D ponderada T1

En la secuencia axial T1, las imagenes se adquieren en un plano transversal del cuerpo del
paciente, esto se refiere a un plano anatdmico en el cual las imagenes se adquieren de manera
perpendicular al eje longitudinal del cuerpo. Por lo tanto, en una secuencia axial, las imagenes
se toman recorriendo el cuerpo en una direccion horizontal, recorriendo al paciente desde los

pies hasta la cabeza.

Imagenes axiales 2D

Secuencia axial 3D .
componentes de la secuencia 3D

Figura 7. Ejemplo ilustrativo se imdgenes axiales 2D componentes de la secuencia axial 3D.

La potenciacidn T1 implica resaltar las caracteristicas de los tejidos seglin su tiempo de relajacion
longitudinal. Esto se logra utilizando pulsos de radiofrecuencia especificos en una secuencia de
RM. Durante la potenciacion T1, los pulsos de RF se disefian para invertir la direccion de los
momentos magnéticos de los protones en los tejidos, de manera que los protones que
originalmente estaban en estado de equilibrio en la direcciéon del campo magnético ahora se
invierten. Los protones excitados comienzan a regresar a su estado de equilibrio en la direccion
del campo magnético durante el proceso conocido como relajacién longitudinal o recuperacion
T1. Durante esta fase, se genera la sefial de resonancia que se capta a medida que los protones
vuelven a su estado de equilibrio en funcidn del T1 de los diferentes tejidos. Esto resalta los
tejidos con tiempos de T1 mas cortos en las imagenes resultantes. Por ejemplo, los tejidos con
contenido graso y muscular tienden a tener tiempos de T1 mads cortos, por lo que apareceran
hiperintensos en una imagen potenciada por T1. En general, los liquidos como el LCR apareceran
hipointensos debido a su largo T1. La imagen final se procesa mediante técnicas de
reconstruccion que asignan valores de intensidad a cada pixel de la imagen, reflejando las

diferencias en la recuperacion de los tejidos en funcidn de sus tiempos de T1.

Los contrastes suelen ser administrados para mejorar las imagenes de RM de los érganos y
tejidos por cambio en los tiempos de relajacion de los protones del agua. Estas sustancias tienen

la capacidad de acumularse en determinados tejidos, modificando temporalmente sus
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propiedades electromagnéticas y, por tanto, destacandose en las imagenes obtenidas en la RM.
Normalmente acortan la velocidad de todos los procesos de relajacién; sin embargo, cada
sustancia influye de una manera especial. En nuestro caso, para la adquisicién de las secuencias
axiales 3D, se utiliza el tipo de agente de contraste T1 o agente de contraste positivo, en
concreto el Gadolinio, acortando los tiempos de relajacidon en la componente longitudinal. Estos
contrastes son administrados por via intravenosa y excretados por via renal, con una vida media
de 1 a 2 horas desapareciendo de la sangre a las 24 horas. En el interior del cuerpo humano, con
el contraste distribuido tanto en los vasos como en los tejidos, se produce un acortamiento de
los tiempos de relajacién del momento magnético, lo que mejora muy significativamente la

sefial en la relajacion T1.

Estas secuencias axiales 3D potenciadas T1 estan formadas a su vez por imagenes 2D, tal como
se muestra en la Figura 7 y son fundamentales para visualizar diversos aspectos de los tejidos y

estructuras internas del cuerpo, en este caso especifico, la médula espinal cervical.

Elegir una secuencia axial potenciada T1 para nuestro método, tiene otras virtudes ademas del
alto contraste entre los diferentes tipos de tejidos del cuerpo, lo que facilita la diferenciacion
entre estructuras anatdmicas y es particularmente util para identificar bordes y limites claros
entre tejidos blandos. Estas secuencias también ofrecen una alta resolucién espacial, lo que es
crucial para una segmentacién precisa, ya que cuanto mejor sea la resolucion, mas detalles se
podran capturar en las imagenes, lo que resulta importante a la hora de adquirir imagenes de
estructuras como la médula espinal, la cual es una estructura pequefia y movil, afectada por
artefactos de movimiento ocasionados por la respiracidn, el movimiento cardiaco, la pulsacion
del LCRy el flujo sanguineo. Ademas, la presencia de artefactos en este tipo de secuencia suele
ser muy pequefia debido a su alta relacidn sefal-ruido, tal como explicamos en la seccidn

1.2.1.1.3.

Por otra parte, cumple la caracteristica de datos procedentes del mundo real (Real-world data,
RWD), al ser una de las secuencias mas comunes en RM, siendo ampliamente utilizada en
entornos clinicos y de investigacion por lo que la mayoria de los equipos de RM estdn
configurados para adquirirlas y los profesionales de la salud suelen estar familiarizados con la
interpretacion de estas imagenes. Muchas enfermedades y condiciones médicas pueden ser
identificadas y evaluadas mediante imdagenes T1, lo que hace que esta secuencia sea
fundamental para el proceso de segmentacion y analisis de estructuras anatémicas y debido a
su tiempo de adquisicion relativamente corto con respecto a otras secuencias de RM, lo que es

beneficioso para pacientes que pueden tener dificultades para permanecer inméviles durante
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periodos prolongados, las secuencias T1 son esenciales en el diagndstico clinico y en la

planificacion de tratamientos.

1.2.1.1.3 Artefactos en Imagenes RM

Aunque de manera infrecuente, las imagenes de RM pueden presentar artefactos debidos a
diversas razones y pueden afectar de manera negativa tanto a la interpretacion correcta por
parte de los clinicos como el rendimiento de los modelos de IA. Los tipos de artefacto mas
frecuentes son: movimiento del paciente, de solapamiento, de susceptibilidad magnética, de

truncamiento, de desplazamiento quimico, de repliegue, de angulo magico...).

Los mds comunes encontrados en el analisis de EM son tanto el efecto del volumen parcial como

el ‘bias field noise’. Vamos a explicar cada uno de ellos.

En una imagen de RM, cada pixel (o véxel en 3D) representa la sefial devuelta por un tipo de
tejido en respuesta al campo electromagnético. Si un pixel representa la informacién de un solo
tejido, tendrd un nivel de intensidad Unico caracteristico, pero cuando hay varios tejidos
proximos, es posible que la sefial devuelta sea la combinacién de las sefiales devueltas por varios
tejidos diferentes adyacentes. Esto se traduce en una zona difusa con bordes no nitidos en la
que un voxel (o mas) representa la sefal combinada devuelta por varios tejidos, conocido como
efecto de volumen parcial, y dificulta el poder diferenciar donde esta el limite entre ellos, lo que
provoca que sea dificil determinar dénde empieza una estructura y termina otra. De darse este
efecto, podria afectar en nuestro objetivo de identificacién de medula espinal cervical, ya que
el hecho de que unos pixeles sean considerados pertenecientes a la médula espinal o no,
dependerd de que los distintos tejidos estén bien diferenciados. En la Figura 8 podemos ver un

ejemplo.

Figura 8. Efecto del volumen parcial en una region de la imagen (izquierda) y misma region aumentada (derecha).
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El “bias field noise” se produce por heterogeneidades en el campo electromagnético generado
gue se reflejan como zonas de iluminaciéon no uniforme en la imagen, tal como se muestra en la
Figura 9. Este efecto también puede llegar a dificultar la segmentacion, siendo en algunos casos

necesaria la aplicacidn de técnicas de pre-procesamiento para uniformizar la imagen.

Figura 9. Artefacto de ruido bias-field.

En nuestro estudio, empleamos imagenes de RM potenciadas T1 las cuales tienen la
caracteristica de presentar una buena relacion sefial-ruido (SNR), lo que significa que la sefial (la
informacidon deseada) es relativamente fuerte en comparacion con el ruido (sefiales no
deseadas). Esto mejora la calidad de las imagenes y facilita la identificacion de estructuras

anatomicas, disminuyendo la presencia de estos artefactos que acabamos de presentar.

1.2.2 El formato DICOM

Las técnicas de imagen médica introducidas en el apartado 1.2.1, generan imagenes que pueden
interpretarse mediante distintos sistemas de visualizacidn. Las caracteristicas que las difiereny
caracterizan (distintos formatos, escalas de colores, fabricantes de equipos, volumetria...) hacen
necesaria la interoperabilidad, requerimiento fundamental para la colaboracién entre
profesionales de la salud y para la transferencia segura entre diferentes instalaciones médicas.
Este requerimiento junto a otros que vemos a continuacién, nos lo proporciona el formato

DICOM.

Todas las modalidades médicas de imagen actuales como rayos-X, ultrasonidos, TC y RM se
apoyan en el formato DICOM. DICOM es un protocolo de almacenamiento y de comunicacion.

Su éxito se basa en la habilidad de integrar modalidades médicas fabricadas por diferentes
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proveedores, lo que era casi imposible antes de su llegada. La integracidon de equipos médicos
de diferentes proveedores solia ser un gran problema, esa es la razén por la que DICOM se ha

convertido en el estandar de la industria.

DICOM no sélo almacena la imagen médica, sino que también contiene meta-datos que
contienen atributos y propiedades de ésta, facilitando la identificacion y el acceso a variables
dentro de un mismo archivo. La cabecera consta de 128 bytes a modo de preambulo y 4 bytes
con el prefijo “DICM”. El cuerpo del archivo se forma por una secuencia de Data Sets, que
representan objetos del mundo real y que a su vez estan constituidos por Data Elements, que
son atributos codificados del objeto. Cada Data Element es identificado y clasificado por un TAG
o etiqueta, es decir, un identificador Unico. Existe una gran variedad de Data Elements y se debe
tener en cuenta que no siempre estaran definidos en su totalidad dentro de un mismo archivo,
la presencia de estos depende del tipo de estudio. Los metadatos contienen informacion
importante que debe mantenerse dentro del archivo para garantizar que no se separen unos de

otros.

1.2.3  Conversién de DICOM a NIfTi

Pese a que los datos de imagen médica se almacenan y transfieren en la practica clinica usual
en formato DICOM, su interoperabilidad puede ser limitada fuera de estos entornos, por lo que
es recomendable para el procesamiento, analisis y comparticion de datos en el campo de la
neuroimagen y la investigacion médica, utilizar formatos de imagen mas simples que optimizan
este tipo de tareas. Estos formatos tienen una estructura mas sencilla y estandarizada que
mejoran la interoperabilidad y retienen sélo un limitado conjunto de metadatos relevantes de
la imagen. En el desarrollo de nuestro método, y con este propdsito, incluimos un paso inicial
de conversion de imagenes del formato DICOM al formato NIfTi (Neuroimaging Informatics

Technology Initiative).

1.2.3.1 Formato NIfTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative)

Con este fin de superar algunas limitaciones y complejidades del formato DICOM fue
desarrollado el formato NIfTI, un estdndar en neuroimagen que se utiliza para el
almacenamiento y anadlisis de datos de imdgenes en el campo de la investigacidn neuroldgica y

médica, el cual es el utilizado durante el desarrollo de esta tesis.

La estructura de un archivo NIfTI consta de dos partes principales: el encabezado (header) y los
datos de la imagen. El encabezado contiene informacién sobre la dimensidn, resolucidn,
orientacién, metadatos y otros detalles relevantes de la imagen, mientras que los datos de la

imagen son un arreglo tridimensional que representa la intensidad de los pixeles o voxels. Uno
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de los beneficios clave de NIfTI es la inclusidon de informacién de orientacién espacial que
permite una interpretacién y registro consistentes de las imdgenes. Esto asegura que las
imagenes estén correctamente alineadas y sean comparables entre si. Ademas, permite definir
un punto de origen en las coordenadas de la imagen, lo que es Util para establecer un punto de

referencia en el espacio que puede ser importante para andlisis especificos.

Este formato es ampliamente adoptado en la investigacion de imagen médica, permitiendo a los
investigadores combinar numerosas bibliotecas y herramientas de software disefiadas para leer,
escribir y manipular archivos NIfTI como programas para visualizacién, procesamiento y analisis
de datos de imagen médica. El formato NIfTI se ha convertido en un estandar de facto en el

campo de la neuroimagen debido a su simplicidad, flexibilidad y facilidad de uso.

En este proyecto, fue el formato de imagen que elegimos utilizar, por lo que las imagenes que
obtenemos del Sistema de Comunicacidn y Archivo de Imagenes (PACS, Picture Archiving and
Communication System) en formato DICOM fueron convertidas a dicho formato, NifTl. El

“u

modulo de Python dcm2niix, nos permite convertir a la extensidon “.nii” (NifTl) una carpeta
DICOM que puede contener varios archivos pertenecientes a una sola secuencia o multi-
secuencia. Esta fue la herramienta utilizada para convertir nuestros casos de DICOM a NifTl,
incluida en el visor MRIlcroGL (NITRC: MRIcroGL: Tool/Resource Info, n.d.). Existen otras
alternativas para dicha tarea, como el mddulo dcm2nii de la libreria Nipype de Python
(Neuroimaging in Python - Pipelines and Interfaces — Nipy Pipeline and Interfaces Package, n.d.)

o la libreria dicom2nifti (Dicom2nifti — Dicom2nifti Documentation, n.d.).

1.2.4  Imagen de resonancia magnética en Esclerosis Multiple

La adquisicidon de imagenes de RM en la regién cerebral y la médula espinal nos aporta mucha
sensibilidad a la hora de detectar anomalias en la EM. El criterio diagndstico actual para EM
incluye una serie de caracteristicas especificas para imagenes de RM que podemos observar en
la Tabla 2 con el fin de proporcionarnos evidencias de diseminacién en espacio y tiempo,
permitiéndonos asi un diagndstico mas temprano de la enfermedad tras la presencia en el

paciente de un sindrome clinico aislado con desmielinizacién (CIS).

Tabla 2: Criterio diagndstico de McDonald revisado en 2010 para EM (Traboulsee et al., 2016).

Caracteristicas minimas en imagenes de RM para considerar diseminacion en el espacio
1 Lesion infratentorial
1 Lesidn yuxtacortical (cerca de la corteza)
1 Lesidn periventricular (cerca de los ventriculos)
1 Lesidon en médula espinal
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Estas revisiones simplifican el criterio de McDonald de 2005 a la vez que preservan la sensibilidad
y especificidad de diagndstico, solucionan la aplicabilidad entre poblaciones y mantiene una
buena sensibilidad y especificidad si lo comparamos con el que existia previamente (Poser et al.,
1983). Aun asi, hay que tener en cuenta que las lesiones en sustancia blanca suelen ser comunes
conforme aumenta la edad, por lo que el criterio de aplicacion de RM deberia ser utilizado con
cuidado en aquellos pacientes que muestren sintomas atipicos de EM o cuando la aparicidn de
sintomas se da en pacientes mayores de 40 afios. Esta recomendacidn es particularmente
importante cuando hay determinados factores que se conoce que han causado
hiperintensidades en T2, como la hipertension, el tabaquismo, la diabetes, el colesterol alto y

las migranas.

La RM se usa cada vez mds para el seguimiento de pacientes con EM definitiva, con el fin de
seguir la progresion y las alteraciones silenciosas clinicamente y monitorizar la respuesta a
terapia. El contraste de Gadolinio resalta las lesiones o cambios en T1, las cuales se podrian
considerar como biomarcadores de imagen que sefialan a una nueva inflamacién. Es mas
frecuente observar actividad nueva en las imagenes de resonancia que en sintomas clinicos

como las recaidas (J. O. Harris et al., 1991).

A continuacidn, vamos a realizar una revision de los protocolos de imagen de RM y las guias
clinicas en cuanto a los avances de la tecnologia de imagen y las nuevas evidencias clinicas para

diagnosticar y monitorizar la EM con imagenes de RM.

1.2.4.1  Protocolos

Los protocolos fueron actualizados en base a nuevos datos, mediciones y opiniones de consenso,
los cuales se desarrollaron a partir de una serie de reuniones organizadas por el CMSC
(Consortium of Multiple Sclerosis Centers) (C. Harris et al., 2003), formado por radiélogos y
neurdlogos tanto procedentes de ambitos académicos como de la practica comun en el
tratamiento de EM vy representantes de la American Academy of Neurology, la RSNA
(Radiological Society of North America), la ASNR (American Society of Neuroradiology) y la
cooperacion NAIMS (National Institutes of Health and the North American Imaging in Multiple
Sclerosis Cooperative). Los protocolos son de rutina cerebral y médula espinal pues son los

comunmente utilizados tanto en el diagndstico como el seguimiento de la EM.
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Protocolo 1: RM cerebral

El protocolo de imagen cerebral proporciona las secuencias minimas requeridas para manejar el

diagndstico y monitorizacion de la EM. Este protocolo se sintetiza en la Tabla 3. Estas secuencias

pueden ser adquiridas por varios escaneres clinicos e incluyen preferiblemente imdgenes 3D T1,

3D T2-FLAIR, 3D T2, y con contraste de Gadolinio ponderada T1, todas con un espesor de corte

<3mm y una secuencia DWI <5mm de espesor. Se pueden afiadir secuencias adicionales propias

de otras patologias, dependiendo de las necesidades individuales del paciente y las preferencias

de los expertos.

Tabla 3:Protocolo de Imagen de RM en cerebro (Traboulsee et al., 2016).

Parametros

Descripcion

Intensidad de campo

Los escaneos deben ser de buena calidad,
con una buena SNR y resolucidn (resolucion
de pixel €1 x 1 mm).

Orientacion de escaner

Plano subcalloso para reformatear secciones
oblicuas axiales.

Cobertura

Cerebro completo

Espesor y espaciado

<3mm, sin espaciado

Secuencias principales

Secuencias de eco de gradiente potenciadas
en T1 preparadas con inversion-
recuperacion.

Dosis de Gadolinio, 0.1 mmol/kg durante 30
segundos.

FLAIR T2WI 3D sagital.

3D T2WI.

2D axial DWI.

3D FLASH post Gadolinio.

Las series 3D serian reconstruidas a espesor
de 3 mm para la visualizacién y siguiente
comparacion de recuento de lesiones.

Secuencias opcionales

Secuencia de densidad protdnica (Proton
Density, PD)

Eco de espin transversal T1 pre o post
Gadolinio.

Imagen potenciada en susceptibilidad
(Susceptibility Weighted Imaging, SWI) para
la identificacion de la vena central dentro de
lesiones T2.

Los escaneos deben ser de buena calidad con una SNR y una resolucion espacial adecuada

(resolucion de pixel €1 x 1 mm). La reconstruccion se recomienda que sea a 0.5mm, sin embargo,
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esto puede ser un factor limitante en equipos mas antiguos, particularmente aquellos que
operan con intensidades de campo mas bajas limitarse en algunos equipos antiguos,

particularmente en aquellos que operan con intensidades de campo mas bajas.

La cobertura deberia incluir el cerebro completo y la orientacidon de las secuencias axiales
(adquisiciones de secuencias 2D o reformateo de las secuencias 3D) debe ser a lo largo de la
linea subcallosa ya que contar con un reposicionamiento consistente es esencial para detectar

cambios a lo largo del tiempo.

La mayoria de los equipos son capaces de realizar adquisiciones 3D con vixeles isotrépicos <1.2
mm. Los datos pueden ser reformateados para dar secciones axiales o sagitales de 3 mm para
lecturas clinicas. Si se utiliza una adquisicion 2D, el espesor de corte debe ser £ 3mm vy sin
espaciado entre cortes. Para la deteccidon de las lesiones de fosa posterior se puede usar
imagenes ponderadas T2 o 3D FLAIR y se recomienda que se adquiera, como apoyo, una

secuencia 3D T2 o una axial de 3mm fast/turbo spin-echo que pueda servir de respaldo.

Protocolo 2: Imagen de RM en médula espinal

Este protocolo cobra especial relevancia en esta tesis doctoral, ya que ha sido el origen de las
adquisiciones de RM utilizadas para el trabajo. En nuestro método empleamos secuencias
axiales 3D ponderadas T1 tras la aplicacién de contraste de Gadolinio pues son adecuadas para
caracterizar la morfologia de las estructuras anatémicas (en nuestro caso, la médula espinal

cervical) y su contraste.

El campo de visidn (FOV, field of view) de la adquisicion de la imagen RM debe cubrir, como
minimo, la médula espinal de la zona cervical ya que las lesiones que no se manifiestan
clinicamente son mas comunes y mejor visualizadas en esa zona, de manera que no seria
necesaria la examinacidn de la médula espinal de la parte tordcica de manera rutinaria, a no ser
que existan sintomatologia o signos clinicos a ese nivel. Un resumen del protocolo se recoge en
la Tabla 4. No tiene por qué ser necesario examinar la columna toracica rutinariamente si no hay
sintomas clinicos o indicios a este nivel. Para la deteccion de lesiones de dificil visualizacion se
recomienda adquirir principalmente dos secuencias, una debe ser la Sagital potenciada T2 y una
segunda que puede ser una secuencia PD, una secuencia STIR o una potenciada T1 de
recuperacion de inversion con reconstruccidn sensible a la fase (espesor <3mm). También se
recomiendan las secuencias axiales T2 o T2* y axial T1 tras aplicacién de contraste, ya que una
secuencia sagital T1 nos limitaria a la hora de caracterizar enfermedad intramedular. Cuando la
adquisicion de imagen de la médula se lleva a cabo a la vez que la adquisicidn de la cerebral con

contraste, no se necesitaria la aplicacion de una nueva dosis.
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Tabla 4: Protocolo para imagen de RM en médula espinal (Traboulsee et al., 2016)

Parametros Descripcidn

Intensidad de Los escaneos deben ser de buena calidad, con una buena SNR y

campo resolucion (resolucion de pixel €1 x 1 mm)

Cobertura Médula espinal

Secuencias Sagital T2

principales Sagital con atenuacidn de protones STIR o PST-IR
Axial T2

Espesory En sagital: <3mm, sin espaciado

espaciado Axial: 5mm

Secuencias Axial T2 a través de toda la médula espinal

opcionales Sagital T1

Sagital T1 sin Gadolinio y con Gadolinio (al menos 5 minutos después
de la administracion del contraste)

1.2.4.2 Pautas clinicas: diagnostico de la EM por imagen

Aunque durante muchos afnos el diagnéstico clinico de la EM se ha llevado a cabo sin el apoyo
en laimagen de RM, en la actualidad, nos aporta informacién muy relevante y es una prueba de
imagen practicamente imprescindible en la préctica clinica para el manejo de los pacientes con
esta enfermedad. En los casos de los pacientes que son dudosos de padecer la enfermedad o
que tienen un diagndstico establecido de EM, pero no tienen estudios previos, se recomienda
adquirir una imagen de RM cerebral con y sin Gadolinio, ademas de recomendarse también la
adquisicion de imagen de RM en la médula espinal cervical para mejorar la evaluacion
diagndstica de pacientes con o sin mielitis transversa, reduciendo asi el nimero de pacientes
gue requeririan otra imagen de RM. Entre los pacientes sospechosos de padecer EM se incluyen
aquellos con sindrome clinicamente aislado (CIS) de neuritis dptica, de mielitis transversa parcial

o de tronco cerebral.

Los pacientes con CIS con una imagen de RM con mas de 2 lesiones caracteristicas (23 mm en
didmetro) tienen un alto riesgo de sufrir EM. Un tercio de los pacientes con CIS (que no han sido
tratados con corticoides) tendrdn lesiones asintomaticas realzadas por Gadolinio y cumplirdn el
criterio diagndstico de McDonald de 2010 (Kang et al., 2014). La deteccién de nuevas lesiones
en secuencias potenciadas T1 realzadas por Gadolinio o en secuencias potenciadas T2 en un
seguimiento de RM cerebral puede generar evidencia suficiente para cumplir criterios de
difusién en el tiempo o espacio. El tiempo recomendado para el seguimiento de imagen cerebral
es de 6 a 12 meses. La proporcion de pacientes con CIS de alto riesgo (mas jévenes de 50 afios)

que desarrollan nuevas lesiones en 3, 6 y 12 meses es 22%, 51%, y 74%, respectivamente. Entre
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los 12-18 meses, la mayoria de los pacientes con CIS de alto riesgo cumplen el criterio

diagndstico de la EM y desarrollan nuevas lesiones en RM o nuevos sintomas clinicos.

Se pueden adquirir imagenes de RM adicionales segun el criterio clinico. Algunas investigaciones
(Brex et al., 2002; Brodsky et al., 2008; Fisniku et al., 2008) recomiendan una imagen de RM
cerebral anual en pacientes con CIS que presentan resultados normales de imagenes de RM
cerebral durante 1-2 afios 0 en el momento del desarrollo de nuevos sintomas que coinciden
con desmielinizacién. Ademas de otros tests como los potenciales evocados y el analisis del LCR,
el seguimiento de imdgenes de RM nos puede dar apoyo en el diagnéstico de EM demostrando

la aparicién de nuevas lesiones en pacientes sospechosos de padecer la enfermedad.

En pacientes con resultados ambiguos en la imagen de RM cerebral (no cumplen el criterio de
diseminacion en el espacio dentro del cerebro), la deteccidn de lesiones en imagenes de médula
espinal nos puede dar evidencia adicional en cuanto a la diseminacidn de la enfermedad en el
espacio (a otra region extra cerebral). Las lesiones en la médula espinal cervical tienen una
mayor especificidad en el caso de la enfermedad desmielinizante. Las lesiones en la sustancia
blanca son muy poco comunes en la médula espinal, mientras que en el cerebro son frecuentes.
Un seguimiento mediante imagenes de RM nos daria evidencia de una mejora en la resoluciéon
de lalesidn, lo que nos indicaria la presencia de un proceso inflamatorio o la deteccidn de nuevas

lesiones que podrian llevarnos a un diagnéstico diferencial.

Las imagenes de médula espinal, junto a las cerebrales, se recomiendan si los sintomas
involucran a la médula espinal como la mielitis transversa parcial, mielitis transversa completa
0 una miopatia progresiva sospechosa de ser EMPP. De manera infrecuente, algunos pacientes
con EM progresiva pueden tener una sefial de médula espinal crdnica, difusa y anormalmente
extensa. La deteccion de una lesién longitudinalmente extensa en la médula espinal (=3
segmentos) con predominancia en la zona central y efecto de masa en un paciente con mielitis

transversa aguda es propicia a ser neuromielitis dptica.

1.2.4.3 Atrofia de la médula espinal en EM

Los estudios de imagen tanto en la practica como en los ensayos clinicos estan centrados
tradicionalmente en los cambios en el cerebro, sobre todo en términos de carga lesional, sin
embargo, la médula espinal es una estructura usualmente afectada en EM y representa un papel
muy importante en la determinacidon de la discapacidad clinica. Tal como se refleja en la
declaracion de consenso de MAGNIMS (Rovira et al., 2015), se ha comprobado la utilidad de

incluir como medida rutinaria la pérdida de drea de la médula espinal cervical en EM ya que la
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atrofia tiene un papel muy importante en el seguimiento de la enfermedad, pues es un
fendmeno comun, especialmente en los fenotipos progresivos (Azodi et al., 2017; J. C. J. Bot et
al., 2004) y se ha demostrado que tiene una relacién directa con la discapacidad clinica (Bjartmar
et al., 2000; Bonati et al., 2011; Cohen et al., 2012a; Daams et al., 2015; Oh et al., 2015; Song et
al., 2020; Ukkonen et al., 2003) de forma independiente a otras mediciones de imagen (Cohen
et al,, 2012b; Daams et al., 2015; Oh et al., 2015) y su relacién con la discapacidad es mayor que

la relacion que presenta el nimero de lesiones focales en médula espinal (Furby et al., 2008).

La atrofia en la médula espinal es consecuencia de diferentes procesos patoldgicos, incluyendo
la transeccién axonal y la pérdida neuroaxonal asociada, desmielinizacién, gliosis, y, en ultima
instancia, lesidn tisular difusa (Andelova et al., 2019). Aunque estas anomalias patoldgicas
ocurren dentro de las lesiones focales, también hay presentes extensas anomalias de tejido en
la médula espinal de pacientes de EM, hecho que puede explicar por qué la atrofia de la médula
espinal se da independientemente de las lesiones en ella. Ademas de esto, la atrofia en médula
espinal también tiene lugar, al menos en parte, independientemente de la patologia cerebral
(Losseff et al., 1996a). Es por todo ello que, en la presente tesis, estudiamos la atrofia de médula
espinal medida como volumen (mm?3) o seccién media (mm?) de dicha estructura dando lugar a

un biomarcador cuantitativo de imagen, tal como explicamos en la seccién 3.7.

1.2.4.3.1 Atrofia de la médula espinal en los distintos fenotipos

La atrofia en médula espinal estd presente incluso en las fases mas tempranas de la EM y se ha
detectado en pacientes con CIS (Biberacher et al., 2015; Daams et al., 2014; Hagstrom et al.,
2017; Rocca et al., 2011). En estos estudios, los pacientes recibieron seguimiento durante 5
afios, la menor tasa de atrofia (-0.1% por afio) se observé en aquellos que permanecian con CIS,
mientras que la mayor ratio (-1.4% por afio) se detectd en pacientes que acabaron desarrollando
EM. En general, se observa una mayor tasa de atrofia en las formas progresivas de la
enfermedad, especialmente en EMSP (-2.2% por afio). Mediante un estudio multicentro de
MAGNIMS se ha detectado una tasa de -1.22% por afio en pacientes con EM estable y -2.01%
en pacientes que sufrieron deterioro temporal (Rocca et al., 2019). Se encontré una evolucion
significante de la atrofia en pacientes en las etapas tempranas de EMPP en comparacion con
pacientes de control sanos, pero no en pacientes con EMSP estable, los cuales tienen una
discapacidad mayor y mas atrofia que los pacientes de EMPP en fases tempranas (Cawley et al.,
2018). Aunque la tasa de atrofia puede variar ligeramente entre estudios por razones como la

diferencia de cohortes y métodos, estd firmemente demostrado que la ocurrencia de atrofia
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medular es mayor que la cerebral, la cual es de aproximadamente -0.5% por afio en pacientes

de EM (Eshaghi et al., 2018).

1.2.4.3.2 Atrofia de la médula espinal y su relacién con la discapacidad

Se han realizado estudios que muestran asociaciones entre: el alcance de la atrofia de la médula
en un momento temporal y la discapacidad simultanea (Kearney et al., 2014) y la evolucion
temporal de la tasa de atrofia en médula espinal y la progresidn de la discapacidad (Brownlee et
al.,, 2017; Cohen et al., 2012a; Daams et al., 2014; Hagstrom et al., 2017; Lukas et al., 2015).
Recientemente se ha demostrado que cada aumento del 1% en la tasa anual de pérdida de
volumen medular estd asociado con un riesgo del 28% de desarrollar progresidon de la
discapacidad al afio siguiente (Tsagkas et al., 2018). Ademas, una mayor tasa de atrofia medular
se asocia con un empeoramiento de medidas mas especificas de discapacidad motora como, por
ejemplo, hole peg test (9HPT) y el 25-foot walking test (25FWT) (Kearney et al., 2014; Tsagkas et
al., 2018). Finalmente, las relaciones entre la atrofia medular y la progresion de la discapacidad

son particularmente mas fuertes en EMPP (Tsagkas et al., 2019).

1.2.4.3.3 Atrofia de la médula espinal en ensayos clinicos

Debido a que las tasas de atrofia en médula espinal son entre 2 y 3 veces mayores que en cerebro
(-1.78% frente a -0.5% por aio), en particular en EM progresiva (Bonati et al., 2011; Casserly et
al., 2018), y a que la médula espinal es una estructura muy significativa en la patologia de EM,
su atrofia se considera como una medida exploratoria en ensayos clinicos de fase Il y I,
especialmente en los pacientes progresivos de EM, aunque todavia de forma mucho menos
frecuente que en la atrofia cerebral (Tur et al., 2018). Un ejemplo es el de ensayos clinicos
terapéuticos que han incorporado la medida de la atrofia de la médula espinal pero no han
demostrado beneficios provenientes de la administracién de nuevos medicamentos en estudio
(Dupuy et al., 2016; Kapoor et al., 2010; Singhal et al., 2017). Aparte de que exista la posibilidad
de que los medicamentos probados no fuesen efectivos, existen otras razones para justificar la
falta de éxito de estudios clinicos, relacionadas con las dificultades metodoldgicas que implica
calcular la atrofia de la médula espinal, donde se incluye: artefactos de movimiento y el ruido
de imagen; la resolucidn espacial limitada de los equipos de imagen de RM, factor importante
debido al pequefio tamafio de la médula; los estudios multicentro, que presentan variabilidad
entre sitios proveniente al uso de distintos equipos con diferentes parametros de ajuste; y la
variabilidad entre estudios debido al uso de diferentes métodos para calcular las dimensiones

de la médula espinal (Durand-Dubief et al., 2012; Papinutto et al., 2018).
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Todos estos estudios e informacion de la significancia de la atrofia de la médula espinal en el
diagndstico y seguimiento de la enfermedad de EM, destaca todavia mas la importancia del
calculo de esta caracteristica en el dmbito clinico y nos motiva a desarrollar el presente método
para salvar las dificultades técnicas que presenta el complejo estudio en imagen de una
estructura anatdmica tan sensible como la médula espinal y dar lugar a un biomarcador de

imagen que represente esta relacion entre atrofia de la médula, fenotipos y discapacidad en EM.

1.2.5 Biomarcadores de imagen

El término “medicina de precisién”, el cual, en los Ultimos afios, estd siendo caracterizado por
su presencia, se refiere al hecho de innovar en técnicas diagndsticas que permitan estratificar
adecuadamente diferentes genotipos y fenotipos de enfermedad, de tal manera que se
administre el tratamiento mas adecuado, al paciente adecuado, en el momento adecuado. Esto
redunda en una mejora en la salud del paciente factorizando el estudio en variables como
genomas, entorno y estilo de vida de este (Joyner & Paneth, 2019). La imagen médica representa
un papel importante en la medicina de precisién, pues nos puede dar informacién suplementaria
para estratificar pacientes que han sido diagnosticados a partir de sintomas o caracteristicas de

la enfermedad similares y que comparten respuestas al tratamiento (Giardino et al., 2017).

Durante las ultimas décadas, la inspeccidn visual y la interpretacion subjetiva de las imagenes
médicas por expertos clinicos ha sido el método tradicional seguido para propésitos tanto
diagndsticos como terapéuticos. Aunque este procedimiento continla presente en la rutina
clinica, existen cada vez mas enfoques alternativos que facilitan o permiten interpretar
automaticamente los datos que contienen las imagenes mediante algoritmos de IA. Estas
mediciones visuales de la imagen, ademas de ser subjetivas también son métodos exigentes y
propensos a errores, son tareas que involucran mucho tiempo, provocando variabilidad
inter/intraobservador, lo que puede degradar el resultado clinico esperado. Una forma de
reducir la incertidumbre que rodea a esta interpretacidon es convertir los datos de imagen en

caracteristicas cuantitativas de las cuales se puedan deducir resultados cuantitativos.

Gracias a los rdpidos avances en el campo de la adquisicién de imagen médica y en el desarrollo
de hardware y software en las Ultimas décadas, contamos con modalidades de imagen médica
que permiten capturar informacién de alta resolucién cuantitativa del cuerpo humano tanto
anatomica y fisioldgica, como funcional y metabdlica. Estos aspectos cuantitativos de las
modalidades de imagen actuales pueden proporcionarnos caracteristicas que pueden llegar a

ser comparables o complementarias a los biomarcadores de laboratorio.
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Como definicion general, con biomarcador nos referimos a un indicador objetivamente medible
de alguna condicidn biolégica para evaluar procesos biolégicos o respuestas a una intervencién
terapéutica. Por lo tanto, la medicién de caracteristicas anatdmicas, fisioldgicas, metabdlicas o
funcionales de los o6rganos y tejidos a través de imdagenes médicas se reconoce como
biomarcador de imagen. Estas caracteristicas se pueden utilizar para una gran variedad de
aplicaciones médicas, como la evaluacidn de la funcionalidad de tejidos, la cuantificacion de la
gravedad o el grado de un cambio y la especificacidn del estadio de la enfermedad. En nuestro
estudio, tal como mostramos en la seccién 3.7, nuestro biomarcador de imagen extraido para
ayudar en el diagnéstico de la EM, serdn las dimensiones de médula espinal cervical, ya sea en

medidas de volumen (mm?3) o seccién media (mm?).

1.2.5.1 Desarrollo de los biomarcadores de imagen

Como hemos sefialado anteriormente, la imagen médica tiene un lugar importante en la
medicina de precisién a través del concepto de biomarcadores cuantitativos de imagen
(Quantitative Imaging Biomarkers, QIBs). Aunque las imdagenes médicas siempre se han
interpretado de manera cualitativa, objetivamente, una imagen médica es esencialmente
adquirida de manera cuantitativa, ya que es una matriz de valores. Estas intensidades de voxel
se pueden considerar biopsias virtuales que representan varias caracteristicas anatémicas o
patoldgicas. Por lo tanto, los atributos fisioldgicos y anatémicos especificos de un paciente
pueden derivarse de dichas imagenes cuantitativas, tal como procedemos en nuestro estudio

con la medicién de las dimensiones de la médula espinal en nuestros pacientes.

Es importante sefalar que, aunque estas caracteristicas cuantitativas extraidas de la imagen
pueden tener una gran correlacién con algunos procesos clinicos, no siempre tienen por qué
revelar la asociacién exacta entre una causa y su efecto. Los biomarcadores, generalmente se
diferencian entre (a) predictivos, si dan informacién sobre los efectos de una intervencion
terapéutica, (b) prondsticos si mejoran la precision del diagndstico o prondstico del paciente, (c)
de respuesta si muestra resultados ventajosos después del tratamiento, y (b) de seguimiento si
detectan recaidas, recurrencias o toxicidad de un farmaco (Marti-Bonmati & Alberich-Bayarri,

2016; Oldenhuis et al., 2008).

1.2.5.2 Biomarcadores de imagen y analisis médico de imagen

Los métodos de analisis de imagen normalmente comienzan con una etapa de preprocesado de
imagen. La reduccion de ruido y los métodos de mejoran de imagen son cruciales para mejorar
la calidad de laimagen, ademas, los artefactos deberian ser eliminados siempre que sea posible,

ya que introducen datos no reales y causan sesgos en el analisis. Con frecuencia, existe una
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notable discrepancia entre los ajustes de adquisicidon de incluso las mismas modalidades de
imagen, de manera que, en estas ocasiones, las imagenes se adquieren con diferentes
resoluciones espaciales. Dado que la extraccidén de los QIBs puede ser sensitiva a la resolucidn
espacial, como es nuestro caso, es necesario redimensionar las imagenes a un tamafio fijo
comun como parte de la etapa de preprocesado. En nuestro estudio, y tal como explicamos en
la seccion 3.4, nuestro preprocesado consiste en la normalizacion y re-escalado a un tamafio

comun para evitar heterogeneidades en las imagenes tanto de intensidad como de tamano.

Siguiendo con la metodologia de andlisis, las imagenes pueden ser adquiridas del mismo drgano
o sujeto, pero bajo diferentes condiciones como tiempo, angulo o incluso modalidad. El registro
de imagenes médicas es la tarea de alinear espacialmente dos o mas imagenes para tener una
correspondencia espacial del contenido en comun. Algunas de las aplicaciones mds comunes
dentro del registro de imagenes médicas son el alineamiento de secuencias de imagenes
adquiridas en distintos momentos temporales, detectar cambios antes y después de un
tratamiento o combinar informacién de distintas modalidades (Valsecchi et al., 2018). Para la
elaboracion de nuestro método de segmentacién automatica no fue necesario el registro de
imagenes, pero si lo es para el propdsito contenido en el Anexo | sobre deteccién automatica de

lesiones intramedulares, tal como indicamos en la seccién 5.2 de dicho anexo.

Por otra parte, los QIBs deberian ser extraidos de ROIs bien diferenciadas del resto de
estructuras adyacentes. Esta tarea, como ya sabemos, se conoce como segmentacion y es uno
de los pasos mas desafiantes en los estudios de analisis de imagen, ya que, en muchas ocasiones,
separar las imagenes en “fondo” y “objetivo” resulta dificil debido a la similitud tanto en la
distribucion de texturas como de intensidades. Es por ello que, en la presente tesis, se desarrolla
un método preciso de segmentacidon automdatica de médula espinal cervical, el cual presenta

satisfactorios resultados y habilita la extraccidn de QIBs, tal como se recoge en el capitulo 4.

Finalmente, tras el preprocesado y la segmentacion de las imagenes, el objeto a estudio, en
nuestro caso la médula espinal cervical, debe de ser representado como valores cuantitativos
mediante la extraccién de QIBs. En general, estas caracteristicas extraidas como QIBs suelen
representar atributos anatémicos estaticos o bioldgicos dindmicos. Mientras que los primeros
estiman propiedades relacionadas con el volumen, topologia, morfologia o textura de la
estructura bajo estudio, los biomarcadores bioldgicos cuantifican los diferentes procesos fisicos,

quimicos y bioldgicos.
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1.2.5.3 Validacion de los biomarcadores de imagen

Se considera que los QIBs son fiables cuando se puede demostrar su precisidon, estabilidad y
reproducibilidad. Una etapa importante en el desarrollo de los biomarcadores de imagen es
determinar estadisticamente la reproducibilidad y el rango bioldgico de las caracteristicas
individuales. Las caracteristicas mas reproducibles serdn las mas aceptables para distinguir las
pequenas variaciones en términos de tiempo, cambios fisiopatolégicos o respuesta al

tratamiento que buscamos.

Para que los QIBs sean Utiles tanto en ensayos clinicos como en la practica real, su investigacion
debe realizarse y validarse siguiendo unos criterios estandarizados bien establecidos. En
concreto, la cualificacidn, validacidn y estandarizacién son partes criticas de su desarrollo. La
cualificacion se refiere al uso de un biomarcador en un contenido concreto y se relaciona con la
aprobacion clinica, mientras que la validacion se refiere al rendimiento del biomarcador en la
fase de prueba. En nuestro estudio, recogemos la cualificacién de las dimensiones de médula

espinal cervical como biomarcador de la EM en la seccién 1.2.4.3.

La calidad del diagndstico esta relacionada con la exactitud del biomarcador, mientras que la
calidad del seguimiento de la enfermedad o de la respuesta al tratamiento se basa en su
precision. En este campo, exactitud se refiere a cdmo de parecidas son las medidas a los valores
reales, y precision a cdmo de consistentes son los resultados cuando las medidas se repiten en
varias ocasiones. Por lo tanto, los conceptos de reproducibilidad y repetibilidad se pueden
considerar como dos tipos de precision. El estudio de la repetibilidad normalmente se lleva a
cabo en un solo centro con una modalidad de imagen especifica. Después de las pruebas en un
solo centro, la fase de test deberia de completarse en distintos centros bajo diferentes
condiciones. Por otra parte, los estudios de reproducibilidad estan disefiados para evaluar el
impacto de variables como la diferencia de centros o de protocolos de adquisicién en la precision
del biomarcador. En la presente investigacion, realizamos el estudio de repetibilidad, el cual se

recoge en el capitulo 3.

Las validaciones bioldgicas se basan en la correlacidn entre los estudios en humanos y otros
puntos de referencia como histopatologia o pruebas invasivas. Estas validaciones se llevan a
cabo como estudios experimentales para seleccionar el criterio que mejor identifica los cambios
bioldgicos que se pretenden evaluar. En estos estudios experimentales se examinan los efectos
de los datos epidemioldgicos y las variaciones biolégicas de las mediciones. En la seccién 1.2.4.3,

estudiamos cémo la atrofia de la médula espinal cervical, medida como una reduccién de las
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dimensiones de esta, tiene relacidén con los distintos fenotipos y grados de discapacidad en la

EM.

Por otra parte, las validaciones clinicas comienzan con estudios observacionales en un solo
centro en pacientes que participan en experimentos de biomarcadores de imagen para
comprobar cdmo de bien funcionan bajo una situacién controlada. Si los resultados muestran
ser precisos se podria pasar a estudios observacionales o ensayos clinicos multicentro (Marti-
Bonmati & Alberich-Bayarri, 2016). Esta validacion clinica es realizada en la presente
investigacion, encontrando resultados entre el biomarcador propuesto y los distintos fenotipos

y valores de EDSS de los pacientes, tal como se recoge en la seccion 4.6.

1.3 Segmentacidon en imagen médica

La segmentacioén tiene un papel muy importante en el analisis de imagen médica como una
etapa de preprocesado para adquirir datos cuantitativos de valor para la interpretacion médica,
ya que nos permite obtener valiosa informacion de la anatomia de las estructuras a estudiar de
una manera no invasiva. El seguimiento de progresiéon en enfermedades, la localizacién de
patologias, el modelado biomecanico, la simulacion de procesos bioldgicos y la evaluacion para
intervenciones quirurgicas y terapias (Ecabert et al., 2008; El-Baz et al., 2007; Grau et al., 2004;
Greenspan et al., 2006; Prastawa et al., 2009) son posibles gracias en parte a la informacion

obtenida de la segmentacion (Elnakib et al., 2011).

Esta etapa de procesado clasifica los pixeles de una imagen en aquellos que pertenecen a una
clase determinada. La segmentacidon genera una mdscara binaria, donde los pixeles a ‘1’
corresponden con aquellos pertenecientes al tejido de interés y el ‘0’, al resto de la imagen. La
segmentaciéon multiclase permite generar diferentes mascaras para cada uno de los tejidos

segmentados.

Dentro del proceso de segmentacion hay dos niveles: 1) Segmentacion semdntica, el proceso de
asignar una etiqueta categérica a cada pixel de la imagen y 2) Segmentacidn por instancias
(instance segmentation), el proceso de localizar y delinear distintivamente cada objeto de

interés en una imagen.

Las herramientas de procesado de imagen para tareas de segmentacion utilizadas ocupan tanto
una gran amplitud de regiones anatdmicas del cuerpo como a nivel celular. Estas técnicas de
segmentacion se pueden aplicar en cualquier tipo de imagen médica (TC, RM, ultrasonidos,

PET...). Algunas de las practicas de segmentacién mas antiguas son la umbralizacion (“Local
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Adaptive Thresholding,” 2009; Norouzi et al., 2014; Sonawane & Dhawale, 2015), la deteccién
de bordes (Vincent & Folorunso, 2009; Acharjya et al., 2012; Aquib Ansari et al., 2017; Dey &
Polley, 2016; KumarSingh et al., 2014) y los métodos de agrupacién (clustering) (Sonawane &

Dhawale, 2015).

A pesar de que estos métodos han resultado utiles a lo largo de los afos para tareas de
segmentacion como la extraccién de tejidos sin la necesidad de algoritmos de aprendizaje
maquina, como en el caso del cerebro, la utilizacion de técnicas de IA basadas en redes
neuronales convolucionales ha ido en aumento debido a su elevado potencial para la realizacion

de tareas de segmentacidn, con resultados muy superiores a las técnicas anteriores.

1.3.1  Machine learning en segmentacion de imagen médica

El desarrollo en tecnologias de la informacién ha tenido un gran impacto en los avances
tecnoldgicos del cuidado de la salud, especialmente con la integracion de la IA. El crecimiento
continuo de los datos y su complejidad ha ocasionado que los algoritmos de Machine Learning
(ML) sean aplicados cada vez con mds frecuencia en el dmbito médico (Davenport & Kalakota,

2019).

El ML es el estudio de algoritmos y modelos estadisticos empleados para desarrollar una tarea
especifica sin dar instrucciones especificas (Cielen et al., 2016). Estos algoritmos construyen un
modelo matematico a partir de un conjunto de datos que contiene unas entradas en forma de
informacidn y unas salidas que se quieren obtener como resultado (Bishop, 2006). Hay tres

categorias principales en ML: aprendizaje supervisado, no supervisado y reforzado.

e Supervisado: los algoritmos de aprendizaje supervisado tradicionales son entrenados
con datos que contienen etiquetas designando la salida que se desea para cierta
entrada. Este tipo de aprendizaje es el mas utilizado y establecido en el dmbito de la
segmentacion. Hay dos clases de aprendizaje supervisado, la clasificacién y la regresion.
La tarea de clasificacién determina si un objeto esta presente en una imagen, la salida
es una prediccidén de valores Booleanos de verdadero y falso. Las tareas de regresion
tienen como salida valores numéricos continuos dentro de un rango, como puede ser
una medida o el precio de un objeto. En los casos en los que no se puede tener un
conjunto de datos etiquetados en su totalidad, se emplean alternativas para superar
esta dificultad de tener pocos datos etiquetados frente a una mayoria sin etiquetar. Los
conjuntos de datos etiquetados completamente de manera manual son muy costosos

de obtener en términos de tiempo y esfuerzo, sobre todo en los casos en los que se
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requiere la ayuda de un experto como es en el ambito médico. Es por ello por lo que

han surgido otros tipos de aprendizaje dentro del supervisado: semi-supervisado,

débilmente supervisado y aprendizaje activo.

O

Los algoritmos de aprendizaje semi-supervisado son entrenados con datos
incompletos o etiquetados de manera parcial. La dindmica en el ambito de la
segmentacion de imagen médica seria utilizar un conjunto relativamente
pequefio de imagenes con anotaciones precisas que indican la ubicacidn exacta
de las regiones de interés. Después, utilizar un conjunto mas grande de
imagenes sin anotaciones detalladas que pueden contener o no la regidn de
interés, pero no se dispone de mdscaras precisas que indiquen su ubicacion
exacta. Finalmente, utilizar una combinacién de datos etiquetados y no
etiquetados para entrenar el modelo de segmentacion. Los datos etiquetados
se utilizan para guiar al modelo y aprender caracteristicas relevantes, mientras
gue los datos no etiquetados se utilizan para aprender patrones mas generales
y representaciones utiles.

Los algoritmos de aprendizaje débilmente supervisado aprenden de una
cantidad limitada de datos etiquetados o etiquetas con ruido. La hipdtesis que
tenemos que asumir aqui es que las etiquetas pueden ser inexactas (Z. H. Zhou,
2018). Al utilizar anotaciones menos precisas, se puede ampliar la cantidad de
datos disponibles para el entrenamiento del modelo y, al mismo tiempo, reducir
los costos y el esfuerzo necesario para recopilar etiquetas precisas. En el
contexto de la segmentacién de imagenes médicas, las anotaciones débilmente
supervisadas pueden involucrar, por ejemplo: en lugar de anotar pixeles
individuales o regiones precisas en cada imagen, indicar si la imagen contiene la
region de interés o dar coordenadas o puntos que representan la presencia o
ubicacién aproximada de esta.

El aprendizaje activo es una estrategia que busca mejorar la eficiencia y la
calidad del modelo de segmentacion al seleccionar de manera inteligente las
muestras mas informativas o dificiles para ser etiquetadas por expertos, y que,
una vez etiquetadas, pueden mejorar significativamente el rendimiento del
modelo, lo que optimiza el método de conseguir etiquetas de entrenamiento en
términos de eficiencia y costo. El aprendizaje activo se basa en la idea de que el
modelo de segmentacion puede mejorar mas rdpidamente si se le permite
seleccionar las muestras en las que necesita mas informacion. Al centrarse en

las muestras mas informativas o dificiles, se puede lograr una segmentacién mas
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precisa con una cantidad menor de datos etiquetados en comparacién con un
enfoque de aprendizaje supervisado estandar.

e No supervisado: aprenden la salida deseada de los datos sin ninguna etiqueta. En lugar
de depender de datos etiquetados, este enfoque se basa en el descubrimiento de
patrones y estructuras intrinsecas en los datos no etiquetados. Un ejemplo serian los
algoritmos de clustering como los mencionados en la introduccién de ésta seccidn, los
cuales agrupan las imagenes en diferentes conjuntos en funcién de sus caracteristicas
comunes. Algunos ejemplos de estos algoritmos son los autocodificadores (Baldi, 2012),
gue aprenden representaciones de alta dimensidon de las imagenes sin etiquetas
pudiendo utilizarse para reconstruir la imagen original y también para identificar
caracteristicas relevantes que ayuden en la segmentacidn, redes Deep belief (Hua et al.,
2015) o redes adversarias generativas (Generative Adversarial Networks,
GANSs)(Goodfellow et al., 2014), entre otros.

e Reforzado: son los algoritmos de aprendizaje que manejan la toma de decisiones de
forma secuencial (Francois-Lavet et al., 2018). Son entrenados de manera que se va
aplicando una retroalimentacién negativa o positiva de manera dindmica. Estos
algoritmos son penalizados cuando la decision tomada ha sido errénea y premiados
cuando ha sido correcta. No se basan en datos etiquetados como el aprendizaje
plenamente supervisado, sino mas bien en agentes de aprendizaje que interactian con

el entorno.

Durante este trabajo empleamos el método de aprendizaje supervisado mediante la
arquitectura que se estudia mas en profundidad en la seccién 1.3.3.1.5. Este método de
aprendizaje resultaba 6ptimo para nuestra tarea, pues mediante él y, al tener etiquetas
precisas y confiables de la regidon de interés (Region of Interest, ROI), podemos entrenar
modelos confiables y de alta precision, caracteristicas cruciales en el campo de la medicina,
siendo capaces asi de aprender patrones y caracteristicas sutiles en nuestras imagenes de RM.
Pese a que el proceso de etiquetar manualmente las imagenes es costoso y requiere la
intervencién de expertos, una vez que se tiene un conjunto de datos etiquetados, el
entrenamiento de modelos supervisados puede ser relativamente eficiente y, una vez
entrenado, el modelo es capaz de procesar nuevas imagenes rapidamente, lo que es crucial en

el entorno médico donde el tiempo es esencial.
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1.3.2 Aprendizaje profundo en segmentacion de imagen

1.3.2.1 Introduccién a las redes neuronales

Las redes neuronales fueron desarrolladas para simular el funcionamiento del cerebro humano
y su complejidad en el procesamiento de informaciéon a través de redes neuronales
interconectadas, creando asi IA. Se desarrollaron poco después de la llegada de los ordenadores
en los afios cincuenta y sesenta. El algoritmo de perceptron de Rosenblatt (Jamshidi &
Zilouchian, 2001) fue visto como un punto clave en el campo, ya que provocé una gran
expectativa entorno a la IA. Sin embargo, tras esta euforia inicial, llegd un periodo de desencanto
en el que tanto la necesidad de un gran volumen de datos como la necesidad de una gran
potencia computacional fueron vistas como limitaciones para su usabilidad. Un hito importante
ocurrio en la década de 1980 con el desarrollo del algoritmo de retropropagacion
(backpropagation), que permitié el entrenamiento eficiente de redes neuronales profundas
mediante la optimizacidn de sus pesos y conexiones. Sin embargo, a pesar de este avance, el
aprendizaje profundo seguia enfrentando dificultades para superar el llamado "problema de la

maldicién de la dimensionalidad" y prevenir el sobreajuste en modelos complejos.

Con los afos, a principios de este siglo, estos déficits fueron menguando y dando paso a una
etapa de evolucidn para las redes neuronales de la mano de las con unidades de procesamiento
grafico (Graphical Processing Units, GPUs), las cuales han desempefiado un papel crucial en el
progreso, acelerando el entrenamiento y ejecucion de los modelos, pues han sido
fundamentales para acelerar los calculos intensivos requeridos y manejar los altos volimenes
de datos. Esta materia renacié como Deep learning (DL), aprendizaje profundo. En la década de
2000, estos avances en la capacidad de cémputo y la disponibilidad de grandes cantidades de
datos comenzaron a cambiar el panorama del aprendizaje profundo. La comunidad cientifica
pudo entrenar redes neuronales mds grandes y profundas con mejores resultados. Ademas, se
introdujeron nuevas arquitecturas, como las redes neuronales convolucionales (Convolutional
Neural Network, CNN) para el procesamiento de imagenes y las redes neuronales recurrentes
(Recurrent Neural Network, RNN) para el procesamiento de secuencias, lo que permitid
aplicaciones en campos como la visién por computadoray el procesamiento del lenguaje natural
(Dhruv & Naskar, 2020; Yin et al., 2017). El primer entrenamiento de CNN con GPUs en el desafio
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) en 2012, marcd un hito crucial en
la historia del aprendizaje profundo y la visidon por computadora al demostrar cdmo las GPUs,
combinadas con las CNN, podian acelerar el entrenamiento de modelos complejos y mejorar
drasticamente el rendimiento en tareas de clasificacion de imagenes. El ILSVRC es una

competencia anual de vision por computadora siendo uno de los eventos mas influyentes en el
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campo del DL y la IA. Esta competencia se ha centrado en la tarea de clasificacion de imagenes
a gran escala, lo que significa que los participantes deben desarrollar algoritmos y modelos
capaces de asignar categorias correctas a una amplia variedad de imdgenes. Fue introducido por
primera vez en 2010 por el laboratorio de visién por computadora de la Universidad de Stanford
y se origind como una forma de impulsar la investigacion en el campo de la visién por
computadoray, en particular, en el desarrollo de algoritmos y modelos que pudieran abordar la
clasificacidon de imagenes en conjuntos de datos extremadamente grandes y diversos. El equipo
que liderd esta revolucion en el uso de GPUs para entrenar CNNs en el ILSVRC 2012 fue el equipo
de investigadores de la Universidad de Toronto, dirigido por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y
Geoffrey Hinton, quienes utilizaron una red neuronal profunda (Deep Neural Network, DNN)
llamada "AlexNet" (por el nombre del lider del grupo) que tenia una profundidad
significativamente mayor en comparacién con los enfoques anteriores. El equipo de Toronto
implementd su sistema de entrenamiento en dos GPUs NVIDIA GeForce GTX 580, lo que les
permitié entrenar AlexNet mucho mas rapido que las configuraciones tradicionales basadas en
unidades centrales de procesamiento (Central Processing Units, CPUs) y lograron una tasa de
error de alrededor del 16.4%, superando por un margen significativo a los enfoques anteriores.
Es por esto por lo que AlexNet marcd un punto de inflexidon en la investigacidn de visidn por

computadora y el campo del aprendizaje profundo, demostrando la importancia de las DNNs y

la eficacia de las GPUs en el entrenamiento de modelos complejos.

IMAGE

Top 5 Error Rate

# of entries using GPUs

2010 2011 2012 2013 2014

Figura 10. Se muestra la rédpida decaida de las tasas de error ganadoras del ILSVRC (linea roja) y el creciente nimero
de participaciones que emplean GPU cada afio (barras en verde) (NVIDIA and IBM Cloud Support ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge | NVIDIA Technical Blog, n.d.).
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Desde 2012, el uso de las GPUs para el entrenamiento de redes neuronales se ha generalizado

tanto en el ILSVRC como en el mundo de la IA en general.

Si bien la IA ha superado a los humanos en ciertos dominios especificos, todavia hay algunas
areas en las que los humanos superan a la IA en términos de comprension emocional,
creatividad, adaptabilidad y sentido comun. La IA ha demostrado un rendimiento sobresaliente
en tareas especificas, por ejemplo, en juegos como ajedrez y Go, arquitecturas (como
AlphaZero) (Mnih et al., 2015; Zahavy et al., 2023) ha superado a los mejores jugadores
humanos. En el reconocimiento de patrones, la IA ha superado la precisién humana en tareas
como el reconocimiento de imagenes y la deteccion de objetos en imagenes médicas (Gonem
et al., 2020). Ademas, puede procesar grandes cantidades de datos y realizar calculos complejos
en un tiempo mucho mds corto que los humanos, lo que la hace valiosa en aplicaciones que
requieren andlisis rapido y eficiente, como el procesamiento de datos en tiempo real y el andlisis
de grandes conjuntos de datos. Por otra parte, existen otras tareas en las que, pese a que la IA
ha avanzado y lo sigue haciendo a ritmo acelerado en la generacion de contenido creativo, como
musica y arte, todavia no puede igualar la profundidad de la creatividad humana (Cope et al.,
2021; What DALL-E Reveals About Human Creativity, n.d.). Ademds, caracteristicas como la
empatia, la comprension contextual y la toma de decisiones éticas son areas en las que, pese a
gue se han demostrado avances como en el procesamiento del lenguaje natural, la IA todavia
carece de un conocimiento profundo (Jarrahi, 2018; Klein & Martinez, 2022; Liu-Thompkins et
al., 2022) y un sentido comun sobre el mundo que los humanos adquirimos a lo largo de nuestras
experiencias y educacion. La relacidn entre el rendimiento de la IA y el rendimiento humano es,

en definitiva, un campo de estudio en constante evolucién.

1.3.2.2 Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) han emergido como una arquitectura en el
campo del aprendizaje profundo con ventajas en exactitud y rendimiento, especialmente en el
procesamiento y analisis de imagenes (Litjens et al., 2017). Estas redes estan disefiadas para
capturar de manera eficiente y automatica caracteristicas y patrones complejos presentes en
imagenes, superando las limitaciones de los métodos tradicionales de procesamiento de

imagenes.

En imagen médica, tanto la adquisicidn de estructuras 2D como 3D, son cruciales para la
identificacion y delimitacion de regiones o estructuras de interés como dérganos, tumores o
estructuras anatdmicas, entre otros. Manteniendo las relaciones espaciales, las CNNs pueden

ser capaces de desarrollar tareas de reconocimiento de imagen como puede ser la clasificacidn,
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localizacién, deteccion, segmentacion y registro. Son una de las evoluciones de ML mas
populares en este dmbito que engloba tareas de aprendizaje visual, ya que tienen como
caracteristica especial la capacidad de mantener relaciones locales en la imagen mientras lleva

a cabo su aprendizaje.

Esto hace que se capturen relaciones de caracteristicas importantes en la imagen a la vez que
se va reduciendo el nimero de pardmetros que el algoritmo tiene que calcular, aumentando asi,
de paso, la eficiencia computacional. Las CNNs son capaces de recibir a su entrada y procesar
tanto imdagenes 2D como 3D, lo que resulta una ventaja muy atil en el disefio de un sistema de
uso hospitalario, pues algunas modalidades de imagen como los rayos-X son 2D mientras que

otras como los TC o las RM son voliumenes 3D.

1.3.2.2.1 Arquitectura
A diferencia de las redes neuronales convencionales, las CNNs incorporan dos ideas clave: la

convolucién y el pooling.

La convolucién es una operacion matematica que involucra una multiplicacién puntual entre
una mascara o filtro (kernel) y una seccidn de la imagen. Esta operacion se realiza en varias
ubicaciones de la imagen y produce un mapa de caracteristicas, donde cada valor representa la
respuesta de activacién de un filtro en una posicién especifica. Los filtros pueden detectar
caracteristicas simples, como bordes o esquinas, en las capas iniciales, y caracteristicas mas

complejas y abstractas, como objetos o texturas, en las capas posteriores.

Como se muestra en la Figura 11, la CNN recibe una imagen de entrada y transforma la
informacidn de los pixeles en caracteristicas mediante dichas capas. Al final del proceso, esta
informacidn en forma de caracteristicas llega a la capa Fully Connected que asigna
probabilidades o puntuaciones, clasificando asi a la entrada en la clase con la probabilidad mas

alta.

Capa
Imagen de entrada completamente
conectada

Clases de
salida

No médula
espinal
256x256 256x256x32 128x128x32 128x128x64 64x64x64
Convolucion Max pooling Convolucion Max pooling Flatten
(submuestreo) (submuestreo)

Figura 11. Ejemplo de clasificacion de médula espinal. Una imagen de entrada 2D axial se procesa a través de una
CNN en forma esquematica. La extraccion de caracteristicas es llevada a cabo por las capas de convolucién para
después pasar la capa de max-pooling y aplicar un submuestro de factor 2. Este proceso es repetido en la segunda
capa de convolucién y max-pooling. Por ultimo, la salida de la segunda capa de pooling es pasada a un vector
unidimensional (flatten) y se genera la probabilidad de clasificacion mediante la capa totalmente conectada.
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Capa convolucional

Una convolucidn se define como una operacién entre dos componentes. En analisis de imagen,
estaria compuesta por valores de entrada (por ejemplo, pixeles) que corresponden a una
posicién de la imagen, y un filtro (o kernel), ambos representados como vectores numéricos.
Esta convolucién da como resultado una salida. Dicho proceso es iterativo, de manera que el
filtro recorre la imagen y cada vez va procesando unos valores de entrada distintos hasta que la
recorre de manera completa y se produce un mapa de caracteristicas (o activaciones) en el que
se puede observar donde el filtro se ha activado con mas fuerza y, por lo tanto, es indicador de
que se haya detectado alguna caracteristica como podria ser una linea recta o un borde curvo.

Este mapa de caracteristicas pasaria a ser la entrada de la siguiente capa de la arquitectura.

Este proceso de convolucién tiene intrinsecas 3 caracteristicas para ejecutar el aprendizaje de
manera mas eficiente: conexiones dispersas (sparse connections), intercambio de parametros

(o de pesos) y representacion invariante (Heaton, 2018).

e La propiedad de conexiones dispersas significa que, a diferencia de algunas redes
neuronales en las que cada neurona de entrada esta conectada a cada neurona de salida
de la capa anterior, las conexiones de las CNNs son diseminadas, es decir, que solo
algunas neuronas estan conectadas a la siguiente capa. Esto se consigue haciendo el
kernel mds pequefio que la entrada. Por ejemplo, cuando procesamos una imagen de
entrada, ésta podria tener miles o millones de pixeles, aunque se pueden detectar
pequefias pero importantes caracteristicas (como bordes) con kernels que cubran tan
s6lo decenas o centenas de pixeles, por lo que necesitariamos almacenar menos
pardmetros y por lo tanto reducir los requerimientos de memoria del modelo y mejorar
su eficiencia estadistica.

e La idea principal detrds del intercambio de pardmetros es que ciertas caracteristicas,
como bordes, texturas o patrones simples, son relevantes en diferentes partes de una
imagen. En lugar de aprender estos patrones independientemente en cada ubicacion,
las CNN permiten compartir los mismos pesos de las neuronas en diferentes regiones
de la imagen, lo que reduce drasticamente la cantidad de pardmetros que se deben
aprender y mejora la capacidad de generalizacién del modelo. La capa convolucional
consta de un conjunto de filtros (kernels) que son pequefias ventanas deslizantes. Cada
filtro se aplica repetidamente en diferentes ubicaciones de la imagen de entrada y

realiza una operacion de convolucidn para extraer caracteristicas locales. En lugar de
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tener un filtro Unico para cada ubicacidn en la imagen, el intercambio de parametros
permite que un mismo filtro se utilice en varias posiciones. Durante el entrenamiento,
el mismo conjunto de pesos del filtro se aplica a diferentes partes de la imagen, y a
medida que el modelo se ajusta a los datos, los pesos se adaptan para capturar patrones
relevantes en toda la imagen. Este intercambio de parametros, ademas de hacer que la
CNN sea mucho mas eficiente en términos de uso de memoria y capacidad de cémputo,
ayuda a generalizar mejor a nuevas imagenes que nunca antes se han visto, ya que ha
aprendido patrones comunes que son Utiles en multiples contextos.

e Enlaconvolucidn, esta particular forma de intercambiar pardmetros hace que esta capa
tenga también la propiedad conocida como representacidn invariante. Esta propiedad
establece que las capas convolucionales son capaces de reconocer y extraer
caracteristicas en una imagen de manera invariante a las traslaciones espaciales, es
decir, son eficaces en el reconocimiento de patrones y caracteristicas locales en una
imagen, independientemente de su ubicaciéon exacta. Por ejemplo, cuando un filtro
convolucional pequefo que se utiliza para detectar un borde vertical en una imagen se
aplica a una posicidn especifica de la imagen y detecta un borde vertical, si laimagen se
traslada horizontalmente hacia la izquierda o hacia la derecha, el mismo filtro aplicado
a la nueva posicidon también detectara un borde vertical. La capa convolucional es
“equivariante a la traslaciéon” porque las caracteristicas que extrae son consistentes y

desplazadas de manera proporcional a los desplazamientos en la entrada.

El producto de convolucién esta definido por el simbolo *. En las siguientes lineas se muestra la
expresion analitica de cémo se define una salida (o mapa de caracteristicas) s(t) cuando una

entrada I(t) es convolucionada con un filtro o kernel K (a).

s(t) =1(t) *K(a) (1)

Si t sélo puede tomar valores discretos n, la convolucidn discreta se define como:

s(m) = ) 1) - K(n — a) o

La anterior expresidon corresponde a una operacién convolucional en una dimensién. La misma

operacidén pero en dos dimensiones con entrada I(m,n) y un kernel K(a, b) seria:

s(m,n) = zz I(a,b) - K(m —a,n—b) (3)
a b
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Mediante la ley conmutativa, el kernel se puede invertir y la expresidén anterior seria

equivalente a:

s(m,n) = Zz I(m —a,n —b) - K(a,b) (4)
a b

Finalmente, las redes neuronales implementan la funcién de correlacidn cruzada, que

matemadticamente es la misma operacidn de convolucién, pero sin invertir el kernel:

s(m,n) = ZZ I(m +a,n +b) - K(a, b) (5)
a b

Capa RELU

Otro aspecto importante en las CNNs es el uso de funciones de activacién no lineales, como
ReLU (Rectified Linear Unit) o sus variantes. Estas funciones introducen no linealidades en la red,
permitiendo capturar relaciones mas complejas entre las caracteristicas y aumentando Ia

capacidad de representacion.

La capa RelLU es una funcién de activacidon que transforma los valores de entrada negativos a
cero, lo que simplifica y acelera los calculos y el entrenamiento, ademas de evitar el problema

de desvanecimiento de gradiente. Matematicamente se define como:

f(x) = max(0,x) (6)
Siendo x la entrada a la neurona. Esta capa suele seguir a la de convolucidn. Vale la pena sefalar
que la funcién de activacion RelLU se ha anadido de manera relativamente reciente a la
arquitectura de las redes neuronales, aunque antes de su implantacidon se solian utilizar

funciones de activaciéon como tanh y sigmoid.

En términos de velocidad y precision, la ReLU tiene una importante ventaja sobre estas
funciones de activacidn, pues se podrian aplicar modelos mas complejos y entrenarlos durante
mas tiempo. La funcidn de activacidn RelLU ha ido progresivamente relevando a otras en las
arquitecturas de las CNN, hasta el punto de que ahora es utilizada como la funcién de activacién
por defecto (Kallenberg et al.,, 2016). Algunas variantes de ReLU pueden ser leaky RELUs,
Randomized RELUs y parametric RELUs.
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-2 -1 0 1 2 -2 = 1 2

RelLU Leaky ReLU

Figura 12. Comparacion de las funciones de activacion. RelU (izquierda). Leaky RelLU (derecha). Siendo el eje x la
entrada a la red y el eje y la salida. (Activation Functions: With Real-Life Analogy and Python Code - Shiksha Online,
n.d.)

Los otros tipos de funciones de activacién que suelen ser utilizadas tras la Ultima capa con el fin

de hacer que la salida este en un rango deseado son:

e Sigmoide: devuelve una salida con un rango de [0,1] como podemos observar en la
Figura 13. La funcién de activacién sigmoide es utilizada cuando queremos interpretar
la salida como una probabilidad en los casos de clasificacion binaria. La ecuacién 10

recoge su expresiéon matematica:
F) = — %
xX)=———
14+e™*

e Tangente hiperbdlica: devuelve una salida con un rango [-1,1] como podemos observar
en la Figura 13. Esta funcién tiene una forma similar a la de la sigmoide, pero la tangente
hiperbdlica o tanh, presenta simetria sobre el origen del sistema de coordenadas. Esta

funcién puede ocasionar desvanecimiento de gradiente.

2
=— 1 (8)
0 = 172
e Softmax: devuelve un niumero de probabilidades que suman 1, cumpliendo la expresion:

Softmax(x); = coni=1,..,C, (9)

et
Yéexc
Donde C es el numero de clases. Esta funcidn es particularmente util en clasificaciéon o

segmentacion de imagen cuando hay mas de dos clases y se quiere conocer la

probabilidad de cada una.
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Sigmoid tanh

Figura 13. Comparacion de las funciones de activacion. Sigmoid (izquierda). Tangente hiperbdlica (derecha). Siendo
el eje x la entrada a la red y el eje y la salida. (Activation Functions: With Real-Life Analogy and Python Code -
Shiksha Online, n.d.)

En nuestro trabajo, se emplea tanto la funcién de activacion ReLU como la sigmoide. La ReLU la
empleamos en el bloque residual del mecanismo de aprendizaje attention-aware empleado en
nuestra arquitectura final para introducir no linealidad en el bloque residual y ser capaces de
aprender relaciones mas complejas en los datos. La funcidn de activacidon sigmoide es utilizada
en la parte decodificadora de la arquitectura, de manera que nos da una probabilidad en la capa
de salida de que los datos de entrada pertenezcan a una clase (region perteneciente a médula

espinal cervical) o no (resto de la imagen).

Pooling

El pooling, por su parte, es una técnica de reduccion de dimensionalidad que se aplica después
de las capas convolucionales. Su objetivo principal es disminuir la cantidad de informacion
mientras se conservan las caracteristicas mas relevantes. Cominmente se utiliza el max-pooling,
que selecciona el valor maximo en una vecindad local, o el average-pooling, que calcula el
promedio de los valores en la vecindad. Esto reduce la resolucién espacial y proporciona una

invariancia parcial a las pequefias variaciones en la posicidn de las caracteristicas.

El proceso de pooling, a diferencia de los filtros, se aplica en pequefios patches de tamafio P, X
P, de manera que se genera un solo nimero que representa la informacion de esta pequefia

region en la que nos encontramos.

El tamafio mas comun, F,, de la region en la que se hace pooling es 2x2, ya que con “saltos” de
2 no habria superposicion entre zonas. Este tipo de medida/convenio es muy frecuente. Sin
embargo, hay argumentos que sefalan que podria ser ventajoso tener al menos cierta
superposicidn entre los distintos patches donde se lleva a cabo el pooling ya que reduce la

posibilidad de sobreajuste o overfitting (Aggarwal, 2018).
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Capa fully connected

Una caracteristica distintiva de las CNNs es su capacidad de aprendizaje jerarquico. A medida
gue la informacion fluye a través de las capas de la red, las caracteristicas se vuelven cada vez
mds complejas y abstractas. Esto se logra mediante el apilamiento de multiples capas
convolucionales y de pooling, seguidas de capas completamente conectadas (fully connected).
Las capas completamente conectadas estdn compuestas por neuronas que reciben informacion
de todas las caracteristicas extraidas en las capas anteriores y generan salidas que representan

las clases o categorias finales.

Esta es la ultima capa de la red. Al igual que en el caso de las capas de convolucién, ReLU y
pooling, en la arquitectura puede haber una o mas capas fully connected, dependiendo del nivel
de abstraccién de caracteristicas que queramos conseguir. La entrada a la capa fully connected

viene de la salida de la ultima capa convolucional o de pooling.

Esta entrada es un vector que se ha creado a partir del mapa de caracteristicas tras su conversion
a una dimensioén (flatten) y a partir del cual se calcula un valor de probabilidad de clasificacion
de entre las diferentes opciones que haya en estudio. Principalmente, la capa fully connected
analiza la combinacion de las caracteristicas que estdn mas fuertemente activadas y que

indicarian que la imagen pertenece a una clase en particular.

La capacidad de las CNNs para aprender automdticamente caracteristicas y patrones ha sido
fundamental en el campo de la visidon artificial. Ademas, se han desarrollado diversas técnicas
para mejorar su rendimiento, como la utilizacién de arquitecturas mas profundas, el uso de
conexiones residuales para aliviar el problema del desvanecimiento del gradiente y la aplicacion

de técnicas de regularizacién, como dropout o batch normalization, para evitar el sobreajuste.

En resumen, las CNNs son una arquitectura clave en el campo del aprendizaje profundo y la
vision artificial. Su capacidad para aprender automadticamente caracteristicas y patrones
complejos en imdagenes ha permitido grandes avances en tareas como la clasificacién de objetos,

la deteccidn de objetos, el reconocimiento facial y la segmentacién.

1.3.2.2.2 Meétodos de aprendizaje
Las redes neuronales y las redes neuronales profundas pueden ser rdpidas y precisas, pero

también dificiles de entrenar. El entrenamiento involucra un proceso iterativo mediante la
propagacion de informacion hacia delante y hacia atrds, como mostramos en la Figura 14.
Durante la propagacidn hacia delante, la informacion inicial se propaga desde la entrada a través
de cada una de las unidades ocultas de cada capa. Cada una de estas unidades ocultas (neurona)

lleva a cabo transformaciones en los datos recibidos de la capa anterior y los envia a la siguiente
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capa hasta que se llega a la Ultima capa y se obtiene una salida final para una muestra de entrada

inicial.

Modelo

QM =-n o X

Modelo
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Figura 14. Propagacion hacia delante (izquierda) y hacia atras (derecha). La primera calcula la salida del modelo a
través de todas las capas, la segunda actualiza los pesos de las capas para minimizar al maximo las pérdidas en la
siguiente iteracion.

El principal objetivo del algoritmo de entrenamiento de la red es minimizar el error de la funcion
de pérdidas. La propagacion hacia atras permite que el flujo de informacién pasada a la funcién
de pérdidas se propague e itere por las neuronas de manera inversa a como se ha hecho para
calcular la salida del nodo final. Durante este proceso iterativo, los pesos de cada capa de

neuronas se ajustan buscando reducir el error de la funcidn de pérdidas.

1.3.2.2.3 Funciones de pérdidas

La capacidad de una red de aproximar lo maximo posible la salida que deseamos (ground truth)
a las imagenes de entrenamiento de entrada se cuantifica definiendo una funcién de pérdidas
que se calcula mediante muestras del conjunto de entrenamiento, los pesos y los sesgos. El
objetivo de la funcidn de pérdidas se puede observar en la Figura 15. Durante el entrenamiento,
la red trata de minimizar la funcidon de pérdidas a un valor lo mas cercano posible a cero. Si el
valor de las pérdidas es alto, la funcion de pérdidas “penalizard” a la red cambiando
notablemente los pesos, mientras que, si el valor es bajo, los pesos sdlo cambiardn de manera

muy suave ya que la red esta funcionando bien.
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Propagacion hacia delante

Entrada Salida

Funcién de
pérdidas

4

Propagacion hacia atras

Figura 15. Proceso de entrenamiento de una red neuronal. Las redes neuronales aprenden en un proceso iterativo
propagando la informacion hacia delante y hacia atrds mediante una funcién de pérdidas. La red se centra en
minimizar la funcion de pérdidas actualizando sus pesos durante la propagacién hacia atrds, de manera que la

nueva informacion de salida se retroalimenta a la pérdida por propagacion directa.

Vamos a ver a continuacion un breve repaso de las funciones de pérdidas mds comunes que

existen para la segmentacién de imagen en DL:

- Pérdida de entropia cruzada (Cross-Entropy Loss): Esta es una de las funciones de
pérdida mas utilizadas en tareas de clasificacidon y segmentacién. La pérdida de entropia
cruzada mide la discrepancia entre la distribucion de probabilidad predicha por el
modelo y la distribucidon de probabilidad real de las etiquetas. En la segmentacion de
imagenes, la pérdida de entropia cruzada se aplica pixel a pixel, calculando la entropia

cruzada entre la mascara de segmentacion predicha y la mascara de segmentacion real.

n
Lep = — Z ytrueilog (ypredl-) (10)

i=1
Donde n es el nUmero de clases, yiwe €s la etiqueta real e ypreq €5 la probabilidad predicha

para la clase it".

- Pérdida de Dice (Dice Loss): La pérdida de Dice se basa en el coeficiente de Dice, que es
una métrica de similitud ampliamente utilizada en la segmentacién de imagenes. Esta
funcién de pérdida mide la superposicion o solapamiento entre las mascaras de
segmentacion predichay real. La pérdida de Dice se calcula como 1 menos el coeficiente

de Dice, y su objetivo es maximizar la similitud entre las mascaras.

50



Capitulo 1. Introduccién

Zypredl- + ytruei +y
Yprediz + Ytrueiz t+v

Lpice = (11)

Donde y es un valor muy pequefo para evitar cocientes indeterminados.

- Pérdida de Jaccard (Jaccard Loss): La pérdida de Jaccard, también conocida como indice
de similitud de Jaccard o coeficiente de Interseccion sobre Unién (Intersection over
Union, loU), es otra métrica utilizada en la segmentacidén de imagenes. La pérdida de
Jaccard se calcula como 1 menos el coeficiente de Jaccard y busca maximizar la similitud

entre las mdscaras de segmentacion predicha y real.

(ytrue ! Ypred) +y

_ (12)
(Ytrue t Ypred — Vtrue Ypred) +y

Ljaccard =1

- Pérdida focal (Focal Loss): La pérdida focal es una funcion de pérdida disefiada
especificamente para abordar el desequilibrio de clases en la segmentacidon de
imagenes. En lugar de tratar todas las clases de manera uniforme, la pérdida focal se
enfoca en los pixeles mal clasificados que pertenecen a las clases minoritarias. Esto se
logra mediante la asignacién de pesos diferenciales a los pixeles en funcién de su

dificultad de clasificacion.
n
Liocar = _Z(i - Ypredi)log(}’predi) (13)
i=1

La eleccidn de la funcién de pérdida adecuada depende del problema especifico que se esté
abordando y de la naturaleza de los datos. En general, el objetivo es encontrar una funcion de
pérdida que sea apropiada para medir la discrepancia entre las predicciones del modelo y las
etiquetas reales, y que se pueda optimizar eficientemente durante el entrenamiento para
mejorar el rendimiento del modelo. En nuestro estudio, empleamos la funcidon de pérdidas

denominada Focal Tversky Loss, la cual es explicada en la seccion 1.3.4.1 del presente capitulo.

1.3.2.2.4 Algoritmos de optimizacion

La optimizacién involucra a los métodos utilizados para actualizar los pesos de la red y la tasa de
aprendizaje con el fin de minimizar la funcién de pérdidas escogida. Hay muchos tipos de
estrategias de optimizacidén u optimizadores, que intentan alcanzar el minimo en la funcidn de

pérdidas en el menor nimero de iteraciones:
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Descenso de gradiente estocastico (stochastic gradient descent, SGD): SGD es uno de los
algoritmos de optimizacién mas basicos y ampliamente utilizados en DL. Funciona
mediante la actualizacidn iterativa de los pardmetros del modelo en la direccién opuesta
al gradiente de la funcidn de pérdidas. En cada iteracién, se selecciona un subconjunto
aleatorio de muestras de entrenamiento (llamado lote o batch) para estimar el
gradiente. El SGD puede sufrir de problemas como convergencia lenta y sensibilidad a
la eleccion de la tasa de aprendizaje.

Descenso de gradiente con momento (Momentum): El algoritmo de Momentum busca
mejorar el SGD al agregar una componente de momento. El momento acumula una
fraccion de los gradientes anteriores para acelerar el proceso de convergencia. Al utilizar
la informacién de gradientes pasados, el Momentum puede ayudar a superar los
minimos locales y converger mds rdpidamente.

RMSprop: RMSprop es otro algoritmo popular para optimizacién en DL. Aborda el
problema de la tasa de aprendizaje adaptativa. En lugar de utilizar una tasa de
aprendizaje global fija, RMSprop ajusta la tasa de aprendizaje para cada parametro del
modelo segln la magnitud de los gradientes recientes. Esto ayuda a adaptar la tasa de
aprendizaje a diferentes parametros y caracteristicas de la funcidn de pérdidas.
Algoritmo adaptativo de momento estocastico (Adam): Adam combina las ideas del
Momentum y RMSprop en un solo algoritmo de optimizacién. Al igual que el
Momentum, Adam utiliza una componente de momento para acelerar el proceso de
convergencia. Ademas, utiliza estimaciones adaptativas de los momentos de primer y
segundo orden para ajustar la tasa de aprendizaje. Adam ha demostrado ser eficaz en
una amplia gama de problemas de DL debido a su capacidad para adaptarse
automaticamente a diferentes tipos de funciones de pérdidas. Este sera el optimizador

que empleamos en el entrenamiento de nuestro modelo.

Ademas de los algoritmos mencionados anteriormente, también existen enfoques de

optimizacion de segundo orden, como el método de Newton y el método de Levenberg-

Marquardt. Estos algoritmos tienen en cuenta la curvatura de la funcién de pérdidas al calcular

las actualizaciones de los pardmetros. Sin embargo, los métodos de segundo orden son

computacionalmente mas costosos en comparacion con los métodos de primer orden y pueden

no ser practicos para aplicaciones de DL en grandes conjuntos de datos.

Estos son solo algunos de los algoritmos de optimizacién utilizados en la segmentacion de

imagenes en DL. Al igual que en otros componentes durante el disefo, la eleccidn del algoritmo

de optimizacidn adecuado depende del problema especifico, el tamafio del conjunto de datos y
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la arquitectura del modelo. Ademas, existen numerosas variantes y extensiones de estos
algoritmos, cada una con sus propias caracteristicas y ventajas para abordar diferentes desafios
en el entrenamiento de modelos de segmentacién de imdagenes. La eleccidon y el ajuste
adecuados del algoritmo de optimizacidon son aspectos importantes en la investigacién para

lograr mejores resultados en la segmentacién de imagenes en DL.

En nuestro estudio, empleamos una novedosa técnica de optimizacién descrita en la seccién
1.3.4.2, la cual nos permite mejorar la convergencia y el rendimiento del entrenamiento
variando el valor de la tasa de aprendizaje entre un rango predefinido de valores a lo largo del

tiempo.

1.3.2.2.5 Enfoques de regularizacion

Durante el entrenamiento, la precisiéon de las redes neuronales profundas puede converger
continuamente a la perfeccidn, pero verse degradada en la validacién. Esto es debido al
overfitting, que tiene lugar debido a que la red se ha ajustado demasiado a los datos de
entrenamiento y no generaliza bien a nuevos datos. Las técnicas de regularizacidn se utilizan

con el fin de prevenir esto y mejorar la generalidad de un modelo.

Los tipos mas comunes de regularizacién son L1y L2, de manera que ambos métodos afiaden
un término de regularizacion a la funcién de pérdidas del modelo. L1 (regresion Lasso) penaliza
el valor absoluto de los pesos, mientras que L2 (regresion rigida), también conocida como
decaimiento de peso, fuerza a los pesos a decaer a cero. Otras técnicas de regularizacion son el

aumento de datos, dropout, early stopping y batch normalization.

e Aumento de datos: el aumento de datos es el método utilizado para aumentar el
tamafio de las muestras de entrenamiento con el fin de mejorar la capacidad de
generalizacién del modelo de aprendizaje profundo, al exponerlo a una mayor variedad
de casos y escenarios. Esto ayuda al modelo a capturar caracteristicas relevantes y a ser
mas robusto frente a las variaciones en los datos de prueba. Algunas técnicas comunes
de aumento de datos utilizadas en la segmentacion de imagenes en DL son:
desplazamiento y rotacion, escalado y zoom, cambios de contraste y brillo, recorte
aleatorio y volteo horizontal y aumento basado en transformaciones geométricas.

e Dropout: |la idea del dropout es eliminar aleatoriamente cierto porcentaje de neuronas
en cada capa durante el entrenamiento con el fin de evitar el overfitting en redes
neuronales y mejorar la generalizacion del modelo. Cuando se entrena una red
neuronal, es comun que algunas neuronas dependan demasiado de las neuronas

vecinas. Esto puede llevar a un escenario en el que el modelo se ajuste demasiado a los
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datos de entrenamiento, perdiendo la capacidad de generalizar y obtener buenos
resultados en datos nuevos. La idea detras del dropout es desactivar aleatoriamente un
conjunto de neuronas durante el entrenamiento, lo que significa que se excluyen
temporalmente de la propagacidn hacia adelante y hacia atras de las sefiales en la red.
Estas neuronas desactivadas se "caen" (dropout) temporalmente y no contribuyen a la

prediccién del modelo en ese paso en particular.

Durante cada iteracién del entrenamiento, se elige aleatoriamente un conjunto
diferente de neuronas para ser apagadas. Al hacerlo, se fuerza a la red a aprender
caracteristicas mas robustas y redundantes, ya que no puede depender demasiado de
ninguna neurona en particular. En esencia, el dropout evita la especializacidn excesiva
de las neuronas, lo que conduce a una red mas general y menos propensa al sobreajuste.
Durante la fase de test o validacidon, no se utiliza el dropout, todas las neuronas estan
activas y se ponderan de acuerdo con la probabilidad de retencién utilizada durante el
entrenamiento. Esto es necesario para obtener predicciones consistentes y fiables del

modelo.

e Early stopping o detencion temprana: la técnica de Early Stopping es cominmente
utilizada en el entrenamiento de modelos con el fin de evitar el sobreajuste. Durante el
entrenamiento de un modelo de DL, se realiza un seguimiento del desempefio del
modelo en un pequeiio conjunto de datos de test de manera que se evalua utilizando
una meétrica relevante para el problema, como la precision, el error o la pérdida.
Mediante Early Stopping el entrenamiento del modelo se detiene cuando el desempefio
en el conjunto de test deja de mejorar significativamente, lo que se determina
comparando el desempefio en el momento actual con el mejor desempefio obtenido
hasta el momento.

e Batch Normalization o normalizacidn por lotes: es un método para mejorar el
rendimiento, rapidez y estabilidad de un modelo de redes neuronales. Fue propuesta
originalmente por Sergey Loffe y Christian Szegedy en 2015 (loffe & Szegedy, 2015). En
el entrenamiento de una red neuronal, los valores de entrada a cada capa oculta pueden
variar ampliamente debido a la propagacién de los pesos y los sesgos a lo largo de la
red. Esto puede hacer que los valores se vuelvan demasiado grandes o demasiado
pequefios, lo que dificulta un entrenamiento efectivo. La normalizacion por lotes se
introduce para abordar este problema, de manera que tiene lugar una etapa de

normalizacién para ajustar las medias y las varianzas de las entradas a cada capa, para
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cada mini-batch durante el entrenamiento. La fdrmula de la normalizacidn por lotes se

puede expresar mediante:

o X—HU
£=— (14)
Vo2 +e
Siendo X la entrada a la capa normalizada, x la entrada original, i la media del lote, a?

la varianza del lote y € una pequefia constante muy cercana a cero incluida con el fin de

evitar la divisidn por cero.

Mediante esta técnica, se consigue la reduccidn del problema de desvanecimiento y
explosiéon de gradiente, ya que mantiene las activaciones en rangos mas estables,
permite el uso de tasas de aprendizaje mas altas, lo que acelera la convergencia del
entrenamiento, y se incluye una forma de regularizacidn, reduciendo el riesgo de

sobreajuste de la red.

En nuestra arquitectura final, utilizamos tanto Batch Normalization como Dropout a la salida del
bloque residual, como técnica para controlar la complejidad de la red y prevenir el sobreajuste,
y también a la entrada y la salida de la arquitectura final, pues al ser una arquitectura compleja
y no contar con un conjunto de datos relativamente grande, nos interesa evitar en gran medida

el overfitting.

1.3.2.2.6 Métricas de evaluacién

La evaluacién de las segmentaciones semanticas puede llegar a ser compleja ya que es necesario
medir tanto la precisién de la clasificacion como el que la localizaciéon haya sido correcta. El
objetivo es medir la similitud entre la segmentacidn predicha y la etiquetada manualmente.
Durante los ultimos 30 afios, se han desarrollado una gran variedad de métricas de evaluacion.
Sin embargo, sélo unas cuantas han demostrado ser lo suficientemente apropiadas y se ha

estandarizado su uso (Taha & Hanbury, 2015).

Las métricas que se definen a continuacidn se calculan a partir de la matriz de confusién
resultante del modelo entrenado, la cual permite visualizar y analizar el rendimiento del modelo

al clasificar diferentes clases o categorias en un conjunto de datos.

Prediccion
c Positivos Negativos
:§ Positivos  Verdaderos positivos (VP)/ Falsos negativos (FN)/
b True positives (TP) False negative (FN)
§ Negativos Falsos positivos (FP)/ Verdaderos Negativos (VN)/
o False Positive (FP) True negatives (TN)

Figura 16. Componentes de matriz de confusion.
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La matriz de confusion tiene cuatro componentes:

e Verdaderos positivos (VP o True Possitive, TP): representa el niUmero de casos en los que
el modelo clasificd correctamente una imagen perteneciente a la categoria.

e Verdaderos negativos (VN o True Negative, TN): representa el nimero de casos en los
gue el modelo clasificd correctamente una imagen no perteneciente a la categoria.

e Falsos positivos (FP): representa el nimero de casos en los que el modelo clasifico
incorrectamente una imagen como perteneciente a una clase, cuando en realidad no lo
era.

e Falsos negativos (FN): representa el numero de casos en los que el modelo clasifico
incorrectamente una imagen como no perteneciente a una clase, cuando en realidad si

lo era.

El comportamiento de estas métricas se puede ver en la Figura 17 reflejando varios posibles

escenarios.

Sensibilidad y especificidad

Especialmente en medicina, la especificidad y la sensibilidad son métricas estandar para la
evaluacion del rendimiento (Popovic et al., 2007; Taha & Hanbury, 2015). Para la clasificacidn de
los pixeles, la sensibilidad, también conocida como Recall o tasa de verdaderos positivos, se
centra en la capacidad de deteccidn de los VP, mientras que la especificidad, también llamada
tasa de verdaderos negativos, evalla las capacidades para detectar correctamente las clases
verdaderamente negativas (VN), como la clase perteneciente al fondo. En el dmbito de la
segmentacion de imagen médica, la sensibilidad es una métrica vélida y popular, pero aun asi
menos sensitiva que las basadas en F-score para hacer una evaluacién y comparacién de
métodos mds precisa. Sin embargo, la especificidad nos puede llevar a una métrica de
segmentacioén incorrecta si no se sabe entender de manera correcta. En tareas de segmentacion
de imagen médica, la especificidad indica la capacidad del modelo para detectar la clase
perteneciente al fondo de una imagen. Debido a la gran cantidad de pixeles etiquetados como
fondo a comparacion de la ROI, los rangos de especificidad cercanos a 1 son el estandar y los
esperados. Es por ello por lo que, la especificidad, puede ser una buena métrica para asegurar

la funcionabilidad del modelo, pero no para su rendimiento.

Sensibilidad = e (15)
ensibilidad = oo
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Especificidad = ﬂ (16)
VN + FP

Precision

La precisién es una de las métricas mas conocidas, por no decir la mds, en estadistica (Taha &
Hanbury, 2015). Se define como el nimero de predicciones correctas (VP y VN) de entre el
numero total de predicciones. Sin embargo, no se recomienda utilizar esta métrica en
segmentaciéon de imagen médica, ya que es un dmbito en el que se presenta un gran
desbalanceo de clases. Debido a la importancia que se les da a los verdaderos negativos en su
definicion, esta métrica nos dara siempre una puntuacion alta errénea que no se corresponde
con la realidad. Por lo tanto, la precisidn se trata de una métrica enganosa, no apropiada para

el ambito médico.

Procisitn — VP +VN )
TeCISION = b Y VN + FN + FP

Métricas basadas en F-score

Las métricas basadas en F-score son unas de las mds extendidas para medir el rendimiento en
visidn artificial, asi como en la segmentacion de imagen médica (Asgari Taghanaki et al., 2019;
X. Liu et al., 2021; Popovic et al., 2007; Taha & Hanbury, 2015). Se calcula a partir de la
sensibilidad y precisién de una prediccién de manera que puntla la coincidencia entre la
segmentacion predicha y la manual. Al incluir la precision, se penaliza los FP, lo que resulta
importante en conjuntos de datos altamente desbalanceados como los que nos solemos
encontrar en imagen médica (Popovic et al., 2007; Taha & Hanbury, 2015). Entre estas métricas

hay dos popularmente utilizadas:

e LaloU, también conocida como indice Jaccard o coeficiente de similitud Jaccard.

IoU = VP (18)
T VP+FP+FN

e El coeficiente de similitud Dice (DSC de sus siglas en inglés), también conocido como F1
score o indice Sgrensen-Dice. El DSC se define como la media entre la sensibilidad y
precisidon y es una métrica ampliamente utilizada que calcula el grado de superposicion

entre la mascara de segmentacion predicha y la mascara de referencia.

DSC = 2VP (19)
" 2VP + FP + FN

57



Capitulo 1. Introduccién

Tanto el valor del DSC como el de loU varia entre 0 y 1, donde 1 indica una segmentacién
perfecta y 0 indica una segmentacién completamente incorrecta. La diferencia entre las dos
métricas es que la loU penaliza las sub- o sobre-segmentacidon mds que el DSC. Aun asi, ambas
métricas son buenas, siendo el DSC la mas usada en la mayoria de las publicaciones cientificas
para la evaluacion de las segmentaciones en imagen médica (X. Liu et al., 2021; Popovic et al.,

2007; Taha & Hanbury, 2015).

Sefialar que, en nuestro estudio, como métrica de entrenamiento, empleamos el coeficiente de
correlacién de Matthews (Chicco & Jurman, n.d.) (Matthews Correlation Coefficient, MCC), que

se encuentra definido en la seccidn 1.3.4.3 del presente capitulo.
Visualizacién de la muestra

Ademads de buscar una métrica de evaluacién, aunque sea obvio, siempre se recomienda
inspeccionar visualmente los resultados que hemos obtenido de la segmentacién. Comparar
visualmente las segmentaciones manuales y las predichas nos permite la mejor de las
evaluaciones. Esta visualizaciéon puede ser binaria o utilizando distintos colores y niveles de
transparencia basandonos en las clases de los pixeles de la imagen original. La ventaja mas fuerte
de la visualizacidn es evitamos cualquier influencia estadistica, sobreestimacion o poder

predictivo ocasionado por una métrica inapropiada o mal calculada.
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Médula espinal — Pequeia region de interés: 0.2% de la imagen

] 1

] ]
DSC: 0.0 loU: 0.0 E DSC: 0.006 loU: 0.003 i DSC: 0.006 loU: 0.003
Sens: 0.0 Spec: 1.0 ! Sens: 1.0 Spec: 0.0 ! Sens: 0.506 Spec: 0.502
Acc: 0.997 + Acc: 0.003 ' Acc: 0.502
: |
1 ]
] ]
1 1

c) Segmentacion
aleatoria

b) Segmentacion
completa

a)Sin segmentacion

DSC: 0.880 loU: 0.767
Sens: 0.777 Spec: 0.981

DSC: 0.026 loU: 0.013
Sens: 0.404 Spec: 0.905

Acc: 0.903 Acc: 0.999
d) Modelo no e) Modelo f) Ground-truth
entrenado entrenado

Figura 17. Demostracion del comportamiento de las métricas en términos de distintos tamafios de ROl en
comparacion a la imagen completa. Podemos observar varios escenarios en el ambito de la segmentacién de
imagen médica. Escenarios: a) Sin segmentar (no hay pixeles etiquetados en la ROl en color rojo), b) segmentacion
completa (todos los pixeles etiquetados como ROI, todos en color rojo), ¢c) segmentacion aleatoria (etiquetado de la
ROl completamente aleatorio), d) sin entrenar (después de pocas épocas de entrenamiento), e) entrenado (modelo
completamente ajustado, solo en color rojo la lesion buscada), f) Ground-truth.

1.3.2.3 Relevancia clinica de las técnicas de segmentacion de imagen

Los algoritmos de segmentacion de imagen médica automaticos son herramientas muy
importantes en el ambito clinico debido a su capacidad para identificar y delimitar estructuras
anatdémicas o patoldgicas en imagenes médicas, como RM, tomografias computarizadas (TC) y

ecografias.

La segmentacion de imagenes médicas es un paso fundamental en el procesamiento de
imagenes, ya que proporciona informacién cuantitativa y cualitativa sobre las estructuras de

interés presentes en la imagen. Estos algoritmos permiten extraer y cuantificar caracteristicas
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especificas, como voliumenes, areas, densidades, texturas y caracteristicas morfoldgicas, que
son cruciales para el diagndstico, prondstico y planificacion de tratamientos en diversas

especialidades médicas, como radiologia, oncologia, neurologia y cardiologia, entre otras.

La relevancia clinica de los algoritmos de segmentacion automdtica se puede resumir en los

siguientes puntos:

1. Diagndstico y evaluacion de enfermedades: La segmentacion precisa de las estructuras
de interés permite a los médicos identificar y analizar anomalias, como tumores,
lesiones, aneurismas, areas de isquemia, deformidades y malformaciones congénitas.
Esto ayuda en el diagndstico temprano, la clasificacion y la evaluacidn de la gravedad de
las enfermedades, lo que a su vez puede influir en el plan de tratamiento y en el
seguimiento de la progresién de la enfermedad.

2. Planificacion de tratamientos: La segmentacidon automatica facilita la planificacion
precisa de los tratamientos médicos. Por ejemplo, en radioterapia, los algoritmos de
segmentacion permiten definir con precisidén el volumen objetivo a irradiar y los érganos
sanos a preservar, mejorando asi la eficacia del tratamiento y minimizando los efectos
secundarios en los tejidos sanos circundantes.

3. Guia quirdrgica: En cirugia, la segmentacion automdtica puede proporcionar
informacidn preoperatoria vital sobre la ubicacidn y la relacién de las estructuras
anatomicas, lo que ayuda a los cirujanos a planificar y realizar procedimientos
quirdrgicos mas seguros y precisos. Ademas, puede permitir la integracion de imagenes
preoperatorias con imagenes intraoperatorias en tiempo real, lo que facilita la
navegacion y la orientacion durante la cirugia.

4. Monitorizacion y seguimiento: Los algoritmos de segmentacidon automadtica pueden
usarse para cuantificar y rastrear cambios en las estructuras anatdmicas o patoldgicas a
lo largo del tiempo. Esto es especialmente util para evaluar la eficacia de los
tratamientos, monitorear la progresion de la enfermedad y realizar un seguimiento de

la respuesta del paciente.

Los algoritmos de segmentacion automatica son, pues, herramientas valiosas en la practica
clinica, ya que permiten una evaluacién objetiva y cuantitativa de las imagenes médicas,
facilitando el diagnéstico preciso, la planificacion de tratamientos, la guia quirdrgica y el
seguimiento de los pacientes. Estos algoritmos ayudan a los médicos a tomar decisiones

informadas y mejorar la atencion médica en diferentes especialidades.
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1.3.2.4  Principales desafios de la segmentacion en imagen médica

La segmentacién automatica en imagen médica mediante Deep Learning es una aplicacidon
altamente util y valiosa, la cual, durante su desarrollo y para su progreso, se encuentra con
algunas dificultades comunes que tenemos que superar a la hora de crear un modelo preciso y
con un buen rendimiento. Un problema comuin que nos encontramos a la hora de aplicar
técnicas de Deep Learning en imagen médica, es el de la escasez de datos etiquetados, pues
resulta una tarea costosa tanto en tiempo como en esfuerzo de profesionales. Las técnicas de
Deep Learning han incrementado notablemente la precisién de las segmentaciones gracias a su
capacidad de manejar diferentes y complejos escenarios, pero para ganar esta capacidad, las
redes requieren esta gran cantidad de muestras etiquetadas que mencionamos. Por ejemplo, a
la hora de entrenar un sistema de aprendizaje profundo que segmente imagen de RM en 3D, el
etiquetado imagen a imagen de un conjunto de datos lo suficientemente grande para conseguir
un buen entrenamiento, involucraria una gran cantidad de tiempo y esfuerzo. Conseguir tal
conjunto de datos de casos etiquetados en el campo de la imagen médica es normalmente una
tarea complicada dado la laboriosidad y complejidad que implica el realizar el etiquetado de
imagenes nuevas, siendo ademas necesaria la intervencién de expertos en la materia. Para
solventar esta problematica existen diferentes soluciones como la técnica de aumento de datos,
la cual consiste en aplicar un conjunto de transformaciones a la imagen como rotacion, volteo,
reflejo o la adicion de una pequefa cantidad de ruido aleatorio. Otra posible solucion es la
transferencia de aprendizaje (Transfer Learning) de modelos que ya desempefian un buen
rendimiento en la misma area (o incluso en otra diferente), de manera que, el nuevo modelo
sea capaz de reconocer y utilizar conocimientos aprendidos para otras tareas. En otras
ocasiones, el etiqguetado completo de los datos no siempre es posible, por lo que sélo
disponemos de datos etiquetados de manera dispersa. Para ser capaces de aprender de este
tipo de conjunto de datos, se utilizan funciones de pérdidas ponderadas que nos ayudan a
aprender sélo de los pixeles etiquetados. Finalmente, y también en linea a solventar el problema
en el ambito de la escasez de datos, mencionamos las redes adversarias generativas (Generative
Adversarial networks, GANs), muy populares dada su habilidad para imitar las distribuciones de
las imagenes muestreadas. Entre otras aplicaciones, las GANs pueden ser utilizadas para generar
imagenes sintéticas realistas para poder llegar a entrenar modelos mas profundos y obtener

mejores resultados.

Otro desafio comun en el procesamiento de imagen médica, el cual, a su vez, enfrentamos en
nuestro propdsito de segmentacion de médula espinal cervical, es el del desbalanceo de clases,

donde la region de interés ocupa una parte muy pequeiia de la imagen, por ejemplo, el drea
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tumoral significativamente mas pequefia que el resto de tejidos sanos o en el caso que nos
aplica, la porcién de médula espinal pequefia en comparacion al resto de la imagen. En estos
casos, la mayoria de los parches extraidos pertenecerdn a regiones que no son de interés y el
entrenamiento estard sesgado. Una solucién comun es re-ponderar las muestras, de manera
que, durante el entrenamiento, se aplica un peso mayor a las porciones de imagen
pertenecientes a la regidn de interés. Otra forma de mitigar este problema es utilizar funciones
de pérdidas muestreadas en las que el calculo de las pérdidas no es efectuado en toda laimagen,
sino que soélo es calculado en algunos pixeles aleatorios. En problemas como este, resulta mas
sencillo centrarse en dichas pequefias regiones cambiando la funcién de pérdidas que
cambiando la estructura de la red. Aun asi, el disefio de la funcidon de pérdidas debe de ser
especifico para cada tarea, por lo que primero hay que analizar con cuidado las necesidades y

luego emplear la funcidn de pérdidas en base a ello.

La imagen médica, en ocasiones, puede ir acompanada por artefactos de ruido, lo que, junto a
la problematica de lo costoso de la obtencién de datos etiquetados, nos lleva a considerar la
utilizacion de modelos de Deep Learning pre-entrenados (Transfer Learning) en imagenes
comunes. Mediante Transfer Learning podremos usar los conocimientos ya adquiridos por un
modelo para aprender nuevos conocimientos, y procuraremos encontrar similitudes entre este
conocimiento existente y el nuevo, las cuales pueden pertenecer a diferentes niveles de
abstraccion. Estas similitudes nos permitiran utilizar los parametros del modelo (conocimiento
aprendido por el modelo) con el nuevo modelo, de manera que se agiliza la eficiencia del
aprendizaje y se solventa a la vez el problema de la escasez de datos etiquetados, tal como

explicamos anteriormente.

1.3.3  Arquitectura empleada: Residual Attention-UNet

La red U-Net, explicada a continuacidn en la seccidn 1.3.3.1.4, es un tipo de arquitectura de red
neuronal convolucional ampliamente utilizado en tareas de segmentacién de imagenes. Se
compone de una estructura de codificador-decodificador que permite capturar caracteristicas
de diferentes niveles de abstraccidn en la imagen de entrada. Sin embargo, U-Net puede tener
dificultades para enfocarse en las regiones mas relevantes de la imagen durante el proceso de

segmentacion.

Para abordar esta limitacién, RA-UNet incorpora mecanismos de atencién residual en la

arquitectura U-Net. La atencién residual se refiere a la capacidad de la red para asignar
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importancia a diferentes partes de la imagen y enfocarse en las regiones mas relevantes

mediante la introduccion de bloques de atencidn residual en la estructura U-Net.

Los bloques de atencidn residual se utilizan para calcular mapas de atencién, que indican la
importancia relativa de cada pixel en funcidn de su relacidn con los demas pixeles de la imagen.
Estos mapas de atencién se combinan con las caracteristicas extraidas en diferentes niveles de

la red para resaltar las regiones mas relevantes y suprimir las regiones menos importantes.

RA-UNet también utiliza conexiones residuales en la estructura U-Net para mejorar la
propagacion de la informacién y facilitar el flujo de gradiente durante el entrenamiento. Estas
conexiones permiten que la informacién se transmita directamente de las capas de codificacion

a las capas de decodificacién, lo que ayuda a preservar los detalles de baja y alta resolucién.

En definitiva, RA-UNet es una mejora de U-Net mediante la incorporacidon de bloques de
atencioén residual y conexiones residuales. Estos mecanismos mejoran la capacidad del modelo
para enfocarse en regiones relevantes de la imagen, en nuestro caso, la médula espinal, y

preservar los detalles durante el proceso de segmentacién.

1.3.3.1.1 Mecanismo de aprendizaje residual

El mecanismo de aprendizaje residual en las redes neuronales, también conocido como "residual
learning" en inglés, se introdujo en el marco de las Redes Neuronales Profundas (DNNs) por el
articulo "Deep Residual Learning for Image Recognition" de Kaiming He, et al., en 2015. Este
enfoque revoluciond el campo de la visidn por computadora y se ha convertido en una técnica

fundamental en el disefio de arquitecturas de redes neuronales.

Anteriormente, ya hemos comentado la importancia de la profundidad en las redes neuronales
convolucionales, pero muchas veces surge la siguiente pregunta: ¢es tan facil mejorar las redes
con el simple hecho de afadir mas capas? En las DNNs tradicionales, cada capa de la red
neuronal intenta aprender una representacién de las caracteristicas de entrada. Sin embargo, a
medida que estamos en una capa mas profunda, puede volverse dificil para las capas posteriores
aprender directamente una representacion significativa de las caracteristicas originales. Este
problema se conoce como el problema de degradacién de la red, donde agregar mads capas

puede llevar a un empeoramiento del rendimiento en lugar de mejorarlo.

El mecanismo de aprendizaje residual aborda este problema introduciendo conexiones de
"salto" o "skip connections" que permiten que las capas de la red aprendan las diferencias o
residuos entre las caracteristicas de entrada y la salida esperada. En lugar de intentar aprender

una representacion completa de las caracteristicas, las capas de la red se enfocan en aprender
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solo los cambios o residuos necesarios para transformar las caracteristicas de entrada en la
salida deseada. Estas conexiones de salto permiten que la informacién fluya directamente a

través de la red sin pasar por tantas capas, evitando asi el problema de degradacidn.

Matematicamente, supongamos que tenemos una funcién de activacién no lineal en una capa
de la red neuronal, que representa la transformacion de las caracteristicas de entrada X a las
caracteristicas de salida H. En lugar de aprender directamente H(x), la capa aprende los
residuos F(x) := H(x) — x. Luego, la salida de la capa se convierte en F(x) + x. Esta adicién
de la entrada original x a los residuos aprendidos F(x) se denomina conexion residual. El uso
de estas conexiones residuales permite que la red aprenda las diferencias o cambios necesarios

en lugar de tener que aprender toda la transformacion de una vez.

La expresion del nuevo mapeo F(x) + x se puede llevar a cabo mediante redes neuronales
feedforward (de avance) mediante las conexiones de "salto" o "skip connections" anteriormente
mencionadas. En nuestro caso, las conexiones de salto simplemente llevan a cabo el mapeo de
identidad y sus salidas se afiaden a las salidas de las capas que estan apiladas, no afiaden ni

parametros extra ni complejidad computacional.

Capa de pesos

\ Conexion
de salto

F(X)

Capa de pesos

FOO)+x P

Figura 18. Diagrama representativo de la conexidn de salto.

En nuestra arquitectura, los bloques residuales aparecen apilados en todas las capas excepto en
la primera y la ultima para potenciar la capacidad de las redes neuronales profundas. Estos
bloques residuales solucionan el problema del desvanecimiento de gradiente a nivel estructural
de la red neuronal, usando mapeo de identidad como conexiones de salto. Las unidades
residuales propagan caracteristicas directamente desde la primera convolucién a la dltima y

como resultado, mejora el rendimiento del modelo.
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Es importante sefialar que un modelo con conexiones residuales tiene el mismo numero de
parametros que un modelo sin ellas, pero es mas facil de entrenar. La razén es que el gradiente
puede ir directamente desde la salida hasta las capas iniciales, como se puede ver en la Figura

19.

Conexiones
residuales

Capa bloqueando la
x propagacion hacia detras

Capa sin aprender

Figura 19. Visualizacion de por qué afiadir conexiones residuales puede ayudar cuando se entrena un modelo muy
profundo.

Estas conexiones directas tampoco introducen complejidad computacional, lo que es
importante en la practica, pero también cuando nos interesa comparar el rendimiento con redes
poco profundas, ya que podemos hacerlo de forma imparcial, pues ambas arquitecturas tendrdn
el mismo numero de pardmetros, profundidad, ancho y coste computacional (excepto por la

insignificante adicidn de la suma de elementos).

El aprendizaje residual tiene varias ventajas. Primero, facilita el entrenamiento de redes
neuronales mas profundas al resolver el problema de degradacion de la red. Segundo, ayuda a
evitar el estancamiento en el aprendizaje y la desaparicidon del gradiente, lo que permite una
propagacion mas suave del gradiente a través de las capas de la red. Ademas, las conexiones
residuales también pueden permitir la reutilizacidn de capas previamente entrenadas en nuevas

arquitecturas de red, lo que facilita el desarrollo de modelos mds complejos.

En definitiva, el mecanismo de aprendizaje residual en las redes neuronales es una técnica que
utiliza conexiones residuales para aprender las diferencias o cambios necesarios en lugar de

aprender directamente una representacién completa. Este enfoque ha demostrado ser
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altamente efectivo en el entrenamiento de redes neuronales profundas, permitiendo la
construccion de modelos mas profundos, mas rapidos y con un mejor rendimiento en una

variedad de tareas de visién por computadora y aprendizaje automatico.

1.3.3.1.2 Mecanismo de atencién

El mecanismo de atencidon en redes neuronales es una técnica utilizada para mejorar el
rendimiento de modelos de aprendizaje automatico en tareas de procesamiento de secuencias,
como la traduccidon automatica, el reconocimiento de voz y la generacion de texto. Esta técnica
se inspira en el sistema de atencién humana, que permite a los seres humanos enfocar su
atencién en partes especificas de una entrada para procesarla de manera mas efectiva.
Inspirados por estos mecanismos de atencién visual, los investigadores han intentado disenar
modelos para imitar el proceso de percepcién visual del ser humano, de forma que se pueda

modelizar la distribucién de atencion cuando se observan imagenes.

En un nivel alto, el mecanismo de atencion en redes neuronales funciona al asignar pesos a
diferentes partes de una secuencia de entrada en funcidén de su relevancia para la tarea en
cuestioén, en nuestro caso, detectar la region perteneciente a médula espinal. Estos pesos se
utilizan para calcular una representacién ponderada de la secuencia, donde las partes mas

relevantes tienen un peso mayory, por lo tanto, una mayor contribucidn al resultado final.
El mecanismo de atencidon se compone generalmente de tres pasos principales:

1. Calculo de la similitud: Se calcula una medida de similitud entre un vector de consulta y
cada uno de los vectores de la secuencia de entrada. Esto se puede lograr utilizando
diferentes métodos, como el producto escalar o el producto interno ponderado por una
matriz de pesos aprendida.

2. Calculo de los pesos de atencidn: Las medidas de similitud obtenidas en el paso anterior
se transforman en pesos de atencidn a través de una funcién de softmax. La funcién
softmax asegura que los pesos sumen uno y asigna una probabilidad a cada elemento
de la secuencia de entrada.

3. Calculo de larepresentacion ponderada: Se calcula una representacién ponderada de la
secuencia de entrada multiplicando los pesos de atencidon por los vectores de la
secuencia. Esto enfatiza las partes mas relevantes de la secuencia y reduce la

importancia de las partes menos relevantes.

El resultado final de este proceso de atencidon ponderada es una representacion contextualizada
de la secuencia de entrada, que se utiliza como entrada para la siguiente capa del modelo de

aprendizaje automatico. Esto permite que el modelo se centre en partes especificas de la
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secuencia en cada paso, mejorando asi su capacidad para capturar dependencias a largo plazo

y realizar predicciones mas precisas.

Se ha demostrado que los mecanismos de atencién pueden mejorar el rendimiento de los
modelos. Utilizando como ejemplo el dominio de la visién artificial, la mayoria de las
investigaciones que combinan Deep learning y mecanismos de atencién visual se centran en el
uso de la mascara, por lo que, mediante el entrenamiento y aprendizaje, las redes neuronales
profundas pueden aprender cudles son las dreas donde merece la pena poner atencién en cada

imagen.

1.3.3.1.3 Mecanismo de aprendizaje de atencion residual

Durante nuestro trabajo, se utilizé un mecanismo de aprendizaje de atencién residual en el que
combinamos los dos métodos anteriormente expuestos: la atencién y las conexiones residuales.
La atencidn se refiere a la capacidad de una red neuronal de enfocarse en partes especificas de
una entrada, lo que permite capturar relaciones y dependencias entre diferentes elementos. Las
conexiones residuales, por otro lado, son un tipo de arquitectura de red neuronal que facilita el

flujo de informacidn a través de capas mediante la adicidn de atajos o conexiones directas.

Este mecanismo, divide el médulo de atencién en una rama “fuerte” (trunk branch) y una “débil”
(soft branch), donde la fuerte es utilizada para procesar las caracteristicas originales y la débil
para construir el mapeo de identidad. La salida OA del médulo de atencidn en el aprendizaje de

atencion residual es:

OAi,c(X) =1+ Si,c(X))Fi,c(X) (20)

Donde S(x) tiene valores entre [0, 1]. Si S(x) esta cerca de 0, OA(x) se aproximara al mapa de
caracteristicas original F(x). La rama débil S(x), la cual se encarga de construir el mapeo de
identidad, realzar las caracteristicas de interés y reducir el ruido de la rama principal, tiene el
papel mas importante en el mecanismo de atencidn residual. En nuestra aplicacién, esta rama

débil es la que se centra en las caracteristicas procedentes de la region de la médula espinal.

En términos generales, este mecanismo de aprendizaje de atencidn residual puede mantener la
informacidn de las caracteristicas originales a través de la rama fuerte y centrarse en las
caracteristicas procedentes de la médula espinal mediante la rama débil, a la vez que nos

permite disefiar una arquitectura profunda.

La rama de “débil” tiene una estructura codificador-decodificador ya tipica en aplicaciones de

segmentacion de imagen médica. En el mecanismo de atencidn residual, esta estructura esta
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disefiada para realzar las caracteristicas de interés y eliminar el ruido procedente de la rama
principal. El codificador en la rama “débil” contiene una operacidon de max-pooling, un bloque
residual y otro bloque residual de largo alcance conectado al decodificador correspondiente,
donde tiene lugar una suma de elementos seguida de un bloque residual y una operacién de
sobremuestreo. Tras la parte del codificador y el decodificador, la rama débil cuenta con dos
capas convolucionales y una capa Sigmoid para normalizar la salida. En la Figura 20 podemos

hacernos una idea esquematica de ello:

Rama fuerte

(B H )

Sobremuestreo
Max-pooling
Convolucién

Bloque residual
Suma de elementos

Multiplicacién de elementos
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Figura 20. Arquitectura del mddulo de atencion. En la parte superior, el médulo de atencion compuesto por la rama
fuerte y la rama débil. La rama fuerte aprende caracteristicas originales de la imagen mientras que la rama débil se
centra en reducir ruido y mejorar las caracteristicas que sefiala la mdscara. En la parte inferior, la rama débil
compuesta por una agrupacion de bloques codificador-decodificador. La P indica la profundidad de las conexiones
de salto.

La combinacidn de la atencidn y las conexiones residuales en el aprendizaje de atencién residual
proporciona varias ventajas: permite que la red se centre en caracteristicas especificas y
relaciones importantes, lo que mejora la capacidad de la red para capturar patrones complejos,
por otra parte, también ayuda a aliviar el problema de degradacién de la red, que ocurre cuando

agregar mas capas a la red no mejora su rendimiento. Las conexiones residuales permiten que
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la informacién fluya mas facilmente a través de las capas, evitando que se degraden los

gradientes durante el entrenamiento

1.3.3.1.4 Red U-Net

La red U-Net es una CNN que se utiliza cominmente en tareas de segmentacidén y procesamiento
de imagenes médicas. Fue propuesta por primera vez en 2015 por Olaf Ronneberger, Philipp
Fischer y Thomas Brox en un articulo titulado "U-Net: Convolutional Networks for Biomedical

Image Segmentation" (Ronneberger et al., 2015).

La U-Net se diseid especificamente para abordar el desafio de la segmentacion semdntica en
imagenes, donde el objetivo es clasificar cada pixel en la imagen en una categoria particular.
Esta tarea es esencial en aplicaciones médicas, como la segmentacion de érganos o estructuras

especificas en imagenes de RM o TC.

La arquitectura U-Net se basa en una estructura de codificador-decodificador. El codificador,
también conocido como la ruta de compresién (parte izquierda), sigue una arquitectura tipica
de red convolucional y captura las caracteristicas de la imagen a diferentes niveles de
abstraccion a través de capas de convolucién y agrupacion (pooling). Esta ruta de compresion
esta compuesta por la aplicacidén de varios pares de convoluciones 3x3 (unpadded convolutions),
cada una seguida de una RelLU y una operacidon de max pooling en patches de 2x2 para la
reduccion de dimensionalidad. A medida que se profundiza en la ruta de compresién, las
caracteristicas espaciales se reducen mientras que las caracteristicas semanticas se

incrementan.

La ruta de decodificacién, también conocida como la ruta de expansion (parte derecha),
reconstruye una representacion espacial precisa de la imagen segmentada a partir de las
caracteristicas extraidas por el codificador. Cada capa de la ruta de expansidn estd conectada a
una capa correspondiente en la ruta de compresidn, y utiliza técnicas de convolucion
transpuesta o upsampling para aumentar el tamafio espacial de las caracteristicas. Cada nivel
de la ruta de expansidn realiza un aumento de dimensionalidad del mapa de caracteristicas junto
a una convolucidon 2x2 (up-convolution) que reduce a la mitad el nimero de caracteristicas
espaciales, una concatenacion con el mapa de caracteristicas recortado correspondiente de la
ruta de compresién y dos convoluciones 3x3, cada una seguida de una RelU. El recorte es
necesario debido a la pérdida de los pixeles de los bordes de la imagen en cada convolucién. En
la capa final se utiliza una convolucién 1x1 para mapear cada vector de caracteristicas de 64
componentes al nimero de clases deseado. Finalmente, la arquitectura tendrd en total 23 capas

de convolucidn.
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Figura 21. Arquitectura U-Net (representacidn de ejemplo para la menor resolucidn, 32x32 pixeles). Cada
caja azul corresponde a un mapa de caracteristicas multicanal. El nimero de canales estd indicado
encima de cada caja y el tamafio x-y en la parte inferior izquierda. Las cajas blancas representan mapas
de caracteristicas copiados y las flechas representan las diferentes operaciones.

Las conexiones laterales entre las capas correspondientes en la ruta de compresion y la ruta de
expansién permiten que la informacién de alta resolucion de las capas de la ruta de compresion
se transmita a las capas de la ruta de expansion, lo que ayuda a mejorar la localizacién precisa

de los objetos en la imagen segmentada.

Una caracteristica distintiva de la red U-Net es que utiliza mapas de caracteristicas (feature
maps) simétricos en cada nivel de la ruta de compresion y de expansioén. Esto significa que la
informacidn espacial y semdntica se conserva durante el proceso de codificacién y

decodificacién, lo que facilita la generacién de mapas segmentados de alta calidad.

La red U-Net es una arquitectura de red neuronal convolucional que ha demostrado ser efectiva
en tareas de segmentacion de imagenes médicas. Su estructura de codificador-decodificador,
junto con las conexiones laterales y el uso de mapas de caracteristicas simétricos, permite una
segmentacion precisa y detallada de objetos en imagenes, lo que la convierte en una opcion

popular para aplicaciones de investigacion y practica médica avanzada.

1.3.3.1.5 Arquitectura Residual Attention-Aware 2D U-Net
Con el propdsito de solventar una de las problematicas encontradas en nuestro objetivo, que es
el gran desbalanceo de clases al que nos enfrentamos (pequefia proporcidn de médula espinal

con respecto al resto de la imagen) en nuestro dataset, y dada su habilidad para mejorar el
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rendimiento de los modelos, elegimos utilizar las ventajas de la arquitectura Residual Attention-

Aware U-Net.

En la arquitectura de redes residuales, se introducen conexiones directas conocidas como
conexiones residuales, que permiten que la informacién fluya directamente de una capa a otra,
saltando capas intermedias. Esto ayuda a mitigar el problema de la desaparicién del gradiente y

permite que la red aprenda representaciones mads profundas y precisas.

La idea principal detrds de la arquitectura Attention Aware U-Net, como hemos mencionado
anteriormente, es incorporar mecanismos de atencion en las conexiones residuales. La atencidn
permite que la red se enfoque en partes especificas de la imagen que son mas relevantes para
la tarea de segmentacién. Esto mejora la capacidad del modelo para enfocarse en regiones

importantes y filtrar el ruido o las caracteristicas irrelevantes.

En la arquitectura Attention Aware U-Net, se agregan bloques de atencidn en las conexiones
residuales. Estos bloques de atencion se componen tipicamente de capas convolucionales y
operaciones de agrupamiento que permiten modelar la relacién espacial entre las
caracteristicas. Al aprender a asignar pesos a las caracteristicas en funcién de su importancia
relativa, los bloques de atencidén pueden resaltar regiones importantes y suprimir las menos

relevantes.

Al combinar las conexiones residuales con los bloques de atencion, la arquitectura Attention
Aware U-Net logra una mayor capacidad de aprendizaje y una mejor representacion de las
caracteristicas relevantes en la tarea de segmentacién. Esto puede conducir a una segmentacion

mas precisa y mejorada de las imagenes médicas.

En nuestra arquitectura, esquematizada en la Figura 22, empleamos bloques residuales en cada
una de las capas de la red U-Net, excepto en la primera y en la ultima, para solucionar el
problema de desvanecimiento de gradiente utilizando mapeos de identidad como conexiones

de salto. Los bloques de atencién se incluyen en los dos primeros bloques residuales.

Como las unidades residuales propagan directamente las caracteristicas desde la primera a la

ultima convolucién, se consigue mejorar el rendimiento del modelo.
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Figura 22. Arquitectura general basada en bloques residuales y mecanismos de atencion. Los bloques residuales
permiten el disefio de una red mds profunda solventando el problema de desvanecimiento de gradiente. El
mecanismo de atencion resuelve el problema de desbalanceo de datos aprendiendo a focalizar el aprendizaje en las

localizaciones relevantes.

El bloque residual estd compuesto por tres bloques idénticos combinados cada uno por una capa

de batch normalization (BN), una capa de activacion (ReLU) y una capa convolucional. Se utiliza

una conexién de mapeo de identidad convolucional para asegurar la precision conforme la red

se adentra en las capas mas profundas.
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Figura 23. Disefio del bloque residual. El mapeo de identidad funciona como conexion de salto, la salida del mapeo
de identidad serd afiadida a la salida de los bloques apilados.
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La capa de BN se emplea para cada capa convolucional y produce la media y la desviacion
estdndar para normalizar la activacién de la capa actual antes de avanzar a la siguiente. La
conexion de mapeo de identidad convolucional es utilizada para asegurar la precisién cuando la

red se va haciendo mas profunda (He et al., 2016).

En lo que a nuestra aplicacién aplica, utilizando este mecanismo de atencidn residual, la
informacidn original de las caracteristicas se conserva a través de la rama principal y nos
centramos en las localizaciones correspondientes a la médula espinal mediante la rama “débil”,
mitigando asi el problema de desbalanceo de clases (informacion perteneciente a la médula
espinal vs informacidn del resto de la imagen) y consiguiendo que nuestra arquitectura de red

aprenda a segmentar los pixeles pertenecientes a la médula espinal.

1.3.4 Hiperpardmetros en entrenamiento y test

Las configuraciones de hiperparametros deben establecerse antes de comenzar el proceso de
aprendizaje ya que afectan directamente al proceso de entrenamiento y la arquitectura de la
red. La eleccién adecuada de hiperparametros varia segun la naturaleza del problemay los datos
y es crucial para lograr un buen rendimiento del modelo y una convergencia efectiva durante el

entrenamiento. Vemos a continuacion los hiperparametros ajustados durante nuestro método.

1.3.4.1 Funciones de pérdidas

Funcidn de pérdidas Tversky

La funcién de pérdida Tversky es una métrica de evaluacién que se utiliza comUnmente en
problemas de aprendizaje automatico y en particular en tareas de segmentacion de imagenes y
deteccidon de objetos. Fue propuesta por primera vez por Tversky en 1977 y ha demostrado ser

util en diversos escenarios. Es una generalizacion del coeficiente DICE y el indice Jaccard.

A diferencia de otras funciones de pérdida mas comunes, como la entropia cruzada o el error
cuadratico medio, la funcién de pérdida Tversky esta disefada especificamente para abordar

desequilibrios de clase y tener en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos.

La funcion de pérdida Tversky se basa en el indice de similitud de Tversky, que cuantifica la
similitud entre dos conjuntos. En el contexto de la segmentacién de imagenes, los conjuntos
pueden representar las regiones segmentadas por el modelo y las regiones verdaderas definidas
por las etiquetas de referencia. Esta funcion de pérdida calcula un puntaje de similitud que tiene
en cuenta tanto los FP como los FN, utilizando dos parametros adicionales: el coeficiente de

penalizacion de falsos positivos () y el coeficiente de penalizacién de falsos negativos ().

73



Capitulo 1. Introduccién

La fdrmula general de la funcion de pérdida Tversky es la siguiente:

TL=1-TI (21)

Donde el indice de Tversky (TI) se define como:

VP

TI =
VP+oc- FN + B - FP

(22)

Donde VP representa los verdaderos positivos, es decir, las regiones correctamente
segmentadas por el modelo, FP representa los falsos positivos, es decir, las regiones que el
modelo predijo como positivas pero que no corresponden a las regiones verdaderas y FN
representa los falsos negativos, es decir, las regiones que el modelo no identificé como positivas

pero que deberian haber sido detectadas.

Los parametros « y [ permiten ajustar el énfasis en los falsos negativos y falsos positivos,
respectivamente. Si se da mas importancia a los falsos negativos, se puede aumentar el valor de

&, y si se da mds importancia a los falsos positivos, se puede aumentar el valor de beta.

x +f =1, en los casos en los que x= f = 0.5 la expresién de TI se simplifica a la del

coeficiente DICE, y si = = 1 daria lugar a la del indice Jaccard.

Eligiendo un valor de «> 8, se penaliza mas a los falsos negativos, lo que resulta Util en
conjuntos de datos desbalanceados en los que este nivel adicional de control sobre la funcién

de pérdidas produce mejores segmentaciones a pequefia escala que el coeficiente DICE normal.

Se trata de una medida de discrepancia utilizada en problemas de segmentacion y clasificacion
de imagenes para penalizar tanto los falsos positivos como los falsos negativos. Es especialmente
atil cuando se trata de desequilibrios de clase y se necesita tener en cuenta ambos tipos de
errores. En medicina, la segmentacién precisa de estructuras de interés en imagenes médicas es
crucial para el diagnéstico y el tratamiento por lo que la funcién de pérdida Tversky puede ser
utilizada para entrenar modelos de aprendizaje automatico que segmenten con precision
estructuras anatdmicas o regiones de interés en imagenes médicas, como tumores o en nuestro

caso, la médula espinal.
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Funcidn de pérdidas Focal Tversky Loss

La funcidon Focal Tversky Loss (FTL) es una generacion de las pérdidas Tversky mediante la cual,
a través de la naturaleza no lineal de la funcién podemos controlar cdmo se comporta ésta para

diferentes valores del indice Tversky que tenemos en ese momento.
Su definicidn es la siguiente:

FTL = (1 — TI)Y (23)

Siendo y el parametro que controla la no linealidad de las pérdidas. Cuando y tiende a infinito,
el gradiente de las pérdidas tenderd también a infinito ya que T1 tiende a 1. Cuando y tiende a

0, el gradiente de las pérdidas tiende a 0 ya que T1 tiende a 1.

Con un valor de ¥ < 1, el gradiente de las pérdidas es mayor para casos en los que TI > 0.5,
forzando asi al modelo a centrarse en esos ejemplos. Este comportamiento puede ser Gtil hacia
el final del entrenamiento ya que el modelo todavia tiene incentivos para aprender, aunque T1
este cerca de converger. Sin embargo, durante las primeras etapas del entrenamiento dara

mayor peso a los ejemplos mas faciles, lo que nos puede llevar a un mal aprendizaje.

En el caso del desbalanceo de clases, FTL resulta util cuando y > 1. Esto nos lleva a mayores
gradientes de pérdidas para los casos en los que TI < 0.5, lo que fuerza al modelo a centrarse
en las partes mas dificiles, especialmente en pequefias segmentaciones, las cuales, suelen tener

TI bajos.
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Figura 24. Representacion de FTL variando los valores y. Cuando y = 1, tenemos las pérdidas Tversky estdndar. (Xu

et al., 2020)

En la seccion 3.6 explicamos en detalle los pardmetros elegidos para controlar la funcion de

pérdidas FTL en el desarrollo de nuestra metodologia.

1.3.4.2 Control de tasa de aprendizaje: Cyclical Learning Rate

La tasa de aprendizaje es uno de los hiperparametros a ajustar mas importantes a la hora de
entrenar redes neuronales profundas. Se empled un método conocido como Cyclic Learning
Rate (CLR), Tasa de Aprendizaje Ciclica, una técnica utilizada en el entrenamiento de redes
neuronales para mejorar la convergencia y el rendimiento del modelo. Esta técnica se basa en
la idea de ajustar la tasa de aprendizaje en ciclos durante el entrenamiento en lugar de
mantenerla constante. De esta manera eliminamos practicamente la necesidad de encontrar de
manera experimental los mejores valores y elegir una tasa de aprendizaje fija, de manera que el
CLR propone variar la tasa de aprendizaje dentro de un rango predefinido durante el
entrenamiento, por lo que se define una tasa de aprendizaje minima y méaxima, y luego se va

oscilando la tasa de aprendizaje entre estos limites a lo largo del entrenamiento.

El uso del CLR tiene varios beneficios. En primer lugar, permite que el modelo explore una amplia
gama de tasas de aprendizaje durante el entrenamiento, lo que puede ayudar a encontrar

minimos locales éptimos. Ademas, el cambio ciclico de la tasa de aprendizaje puede ayudar a
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evitar el estancamiento en los minimos locales y permitir saltos mas grandes en el espacio de

busqueda de la funcién de pérdida.

El CLR también puede acelerar el proceso de entrenamiento, ya que permite un ajuste mas
rapido de los pesos de la red en las primeras etapas, seguido de una refinacion mas lenta a
medida que el ciclo de tasa de aprendizaje progresa. Esto puede llevar a una convergencia mas

rapida y una mejor generalizacién del modelo.

El ciclo de la tasa de aprendizaje puede seguir diferentes patrones, como un ciclo triangular o
un ciclo triangular modificado. En un ciclo triangular, la tasa de aprendizaje aumenta linealmente
desde el valor minimo hasta el mdximo en la primera mitad del ciclo, y luego disminuye
linealmente desde el valor maximo hasta el minimo en la segunda mitad del ciclo. En un ciclo
triangular modificado, se utilizan funciones no lineales para ajustar la tasa de aprendizaje en
cada iteracion. En nuestro caso se empled el ciclo triangular, ya que con ambas posibilidades

conseguiamos resultados similares y éste presentaba una carga computacional algo mas ligera.

La tasa de aprendizaje es un hiperpardmetro critico en el entrenamiento de redes neuronales,
pues determina la magnitud de los ajustes realizados en los pesos de la red en cada iteracidn.
Una tasa de aprendizaje demasiado alta puede hacer que el modelo diverja o salte por encima
de los minimos locales, mientras que una tasa de aprendizaje demasiado baja puede hacer que

el modelo converja lentamente o quede atrapado en minimos locales subdptimos.

Los métodos convencionales nos indican que la tasa de aprendizaje debe de ser un valor Unico
que decrece mondtonamente durante el entrenamiento, pero mediante la técnica que
empleamos se percibe una mejora general del modelo, dejando que la tasa varie ciclicamente

entre unos valores en vez de quedarse en un valor fijo.

Limite superior(max;,)

Limite inferior(base;,)

Figura 25. Técnica de tasa de aprendizaje triangular. Las lineas discontinuas representan la tasa de aprendizaje

variando entre los valores limite. El pardmetro de entrada stepsize es el numero de iteraciones en medio ciclo.
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El cdlculo de esta nueva técnica seguiria la siguiente dindmica:

epochs
cycle = floor (1 + m) (24)
X = abs(&c,hS —2-cycle+1) (25)
stepsize
Ir = base, + (max;, — basey;.) - max(0, (1 — x)) (26)

Siendo cycle la longitud de ciclo, base;,- el limite inferior, epochs el nimero de épocas de
entrenamiento y Ir la tasa de aprendizaje calculada. En el caso de la técnica triangular,
también se define stepsize (la mitad del periodo o longitud del ciclo) y max;, (el limite superior

de la tasa de aprendizaje).

En la seccién 3.6, explicamos detalladamente el procedimiento para realizar correctamente el

ajuste del método de tasa de aprendizaje ciclica.

1.3.4.3 Métrica en entrenamiento: Coeficiente de Correlacion de Matthew

Para evaluar problemas de clasificacién binaria como al que nos enfrentamos (voxeles
pertenecientes a la médula cervical o no), se pueden utilizar varias medidas estadisticas segun
el objetivo de la investigacidn que se estd llevando a cabo. A pesar de ser un punto crucial en los
algoritmos de aprendizaje automadtico, todavia no existe en el drea un consenso generalizado
sobre la eleccidn de una medida unificada. Tanto la precision como el F1-score han sido y siguen
siendo las métricas mds populares en las tareas de clasificacidon binaria, aunque este tipo de
métricas nos pueden llevar a resultados demasiado optimistas que pongan en peligro la

efectividad de nuestro modelo, sobre todo en conjuntos de datos de caracter desbalanceado.

El MCC (Chicco & Jurman, n.d.) es un método de matriz de contingencia del célculo del
coeficiente de correlacion producto-momento de Pearson (Powers & Ailab, 2020) entre los
valores actuales y los predichos. En términos de matriz de confusién, la definicion de MCC es:

VP-VN —FP-FN

MCC =
J (VP +FP) - (VP + FN) - (VN + FP) - (VN + FN)

(27)

El MCC es una métrica de clasificacion binaria que sélo genera una puntuacién alta si el predictor

binario es capaz de predecir de manera correcta la mayoria de las instancias de datos positivos

78



Capitulo 1. Introduccién

y la mayoria de datos negativos (Chicco, 2017; Jurman et al., 2012). Su valor estd en el rango de
[-1,1], siendo -1 una clasificacidn totalmente errénea y +1 una clasificacidon perfecta, mientras

gue MCC=0 corresponderia a un clasificador aleatorio.

Es por ello que el MCC se utilizé como métrica en este modelo, al ser una métrica 6ptima y sélida
para evaluar el rendimiento de modelos de clasificacién binaria que se enfrentan a

desequilibrios en los datos.
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La atrofia de la médula espinal en la enfermedad de EM es un proceso degenerativo que puede
ocurrir como resultado de la inflamacion crénica y la desmielinizacién en esta drea del SNC, por
lo que el cdlculo preciso de la zona atrofiada de la médula espinal es fundamental para
proporcionar informaciéon valiosa sobre la progresién de la enfermedad y sus consecuencias

clinicas.

2.1 Hipétesis

El uso de técnicas basadas en redes neuronales convolucionales para la segmentacion de la
médula espinal cervical en imagenes de RM de pacientes con EM puede ser una herramienta
eficaz para la valoracion de la atrofia. Ademas, esta metodologia puede tener un gran impacto
tanto en el cuidado del paciente y el manejo y tratamiento de la enfermedad, como en la

realizacion de investigaciones que nos permitan desarrollar nuevas terapias en el futuro.

La atrofia de la médula espinal es una complicacién comin de la EM que puede afectar
significativamente la calidad de vida de los pacientes. La atrofia es un indicador directo del dafio
neuronal y de la pérdida de tejido no Unicamente en el cerebro, sino también en la médula
espinal, con el consiguiente aumento del riesgo de discapacidad en la EM. Al calcular de forma
precisa la atrofia y evitando la variabilidad inter-observador, los clinicos pueden evaluar el grado
de dafio neuroldgico y seguir su evolucién a lo largo del tiempo evitando la laboriosa
segmentacion manual toda la estructura medular, proporcionando una medida cuantitativa
objetiva del impacto de la enfermedad en el SNC, permitiendo realizar estimaciones mas
precisas del prondstico de discapacidad a largo plazo, lo que ayuda a los pacientes a comprender
mejor su situacion y al clinico a planificar su tratamiento y manejo de manera adecuada. La EM,
al ser una enfermedad crdnica y progresiva, necesita de la maxima informacién posible sobre la
velocidad de progresion de la enfermedad y la eficacia de los tratamientos en la prevencién de

la atrofia.

2.2 Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es investigar y desarrollar un nuevo método de segmentacion
automatico de la médula espinal cervical en pacientes de EM, asi como una metodologia de
extraccién de biomarcadores de imagen de atrofia, a partir de informacién de imagenes de RM,
que permita la evaluacién automatizada y precisa de la atrofia de la médula espinal, ayudando

asi al diagndstico y seguimiento de la enfermedad.
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Este método se implementa a partir datos de pacientes del mundo real (Real-world data, RWD)
a los que se le aplica el minimo preprocesado posible con fines de generalizacion y
reproducibilidad del modelo y en busca de la maxima automaticidad, de manera que la
segmentacion pueda ser extraida de datos comunes adquiridos en diferentes equipos de RM

utilizados en la practica clinica habitual (standard-of-care).

Asimismo, se han planteado los siguientes objetivos secundarios:

e Evaluar los protocolos de adquisicion de médula cervical en pacientes con esclerosis
multiple en un hospital de referencia y valorar el aprovechamiento de los datos
adquiridos en el mundo real (RWD) para la creacion de un modelo de IA que permita la
segmentacion de la médula.

e Extraccion del conjunto de datos (Dataset), compuesto por imagenes de RM
anonimizadas de pacientes de EM.

e Aplicar técnicas de normalizacidon de los datos, tanto de tamafio como de nivel de
intensidad para minimizar la variabilidad entre las adquisiciones de RM.

Ill

e Generacion del “ground truth” mediante la segmentacién manual de la médula espinal
por radidlogos expertos.

e Desarrollar técnicas originales de segmentacién basadas en la combinacién de las
técnicas actuales y en la implementacion de nuevos algoritmos avanzados de procesado
digital de la sefial.

e Validacion del modelo final mediante la evaluacion de su rendimiento en nuevos casos
de EM correspondientes a adquisiciones de imagen posteriores a las utilizadas para la
creacion del modelo.

e Extraccion de informacion sobre la atrofia medular como biomarcadores de imagen.

e Estudio de la relacién entre los biomarcadores extraidos, volumen y seccién media de la
médula espinal cervical, con la distribucién de las distintas formas clinicas que
componen nuestro grupo de estudio.

e Estudio de relacion entre los niveles en la EDSS de cada paciente de nuestro grupo de
estudio con su valor de volumetria de médula espinal cervical calculado por nuestro

método.
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La metodologia seguida para alcanzar el objetivo de esta tesis consiste en un proceso de andlisis
gue se divide en diferentes subtareas previas a la obtencion del resultado final, la segmentacién
de la médula espinal cervical. Este proceso se describe graficamente en la Figura 26 y fue

dividido en 4 pasos principales:

e Adquisicién: adquisicién de las imagenes para formar la base de datos

e Normalizacién y re-escalado a un tamafo comun para evitar heterogeneidades en las
imagenes tanto de intensidad como de tamafio.

e Etiquetado y generacién de ground truth: delineacidn por expertos de los pixeles
pertenecientes a la médula espinal cervical

e Entrenamiento y validacién.
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Figura 26. Diagrama de flujo utilizado para desarrollar la herramienta de segmentacion automatica de médula
cervical propuesta. Partiendo de la generacidn del conjunto de datos (paso 1) y pasando por su normalizacién (paso
2) y etiquetado (paso 3) hasta llegar al entrenamiento y validacién de la arquitectura propuesta (paso 4).
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3.1 Bases de datos

Este estudio de cardcter observacional sin intervencién fue aprobado por el Comité de Etica del
Hospital Universitario y Politécnico La Fe para garantizar que la investigacién se realice de
manera ética y segura, protegiendo los derechos, la seguridad y el bienestar de los pacientes

involucrados en el estudio.

Para el desarrollo del algoritmo se descargaron y anonimizaron 121 exploraciones de RM en
formato DICOM del PACS del Hospital, cuyas fechas de adquisicién comprenden los afos 2015y
2016.

La serie de poblacion estaba compuesta por 34 hombres y 87 mujeres de entre 23 y 74 aiios de
edad, siendo la media de 45 afios. En cuanto al curso clinico de la EM, el 68% de los pacientes
fueron diagnosticados como EMRR el 25% como EMSP y el 7% como EMPP. Las imagenes RM
empleadas en el algoritmo fueron secuencias transversales 3D potenciadas T1 adquiridas en
varios equipos 3T: Signa HDxt y Optima MR360 de GE Healthcare. Las adquisiciones se realizaron
con Tiempos de Eco (TE) de entre 1.7-2.7ms, Tiempos de Relajacidon (TR) de entre 5.6-8.2 msy
un angulo de giro (Flip Angle, FA) de 129. Todas las imagenes RM tenian un espesor de corte de

1 mm y una resolucién isotrdpica en el plano que iba desde 0.43 x 0.43 mm a 1.02 x 1.02 mm.

Tabla 5: caracteristicas de las secuencias adquiridas para entrenamiento y prueba.

Equipos Signa HDxT
Optima MR360, GE Healthcare
Tiempo de eco, TE (ms) 1.7-2.7
Tiempo de relajacion, TR (ms) 56-8.2
Angulo de giro, FA (2) 12
Espesor de corte (mm) 1

Resolucion isotrdpica en el plano (mm) 0.43x0.43 — 1.02x1.02

El conjunto de datos se dividié en dos subconjuntos para el desarrollo del algoritmo, siguiendo
el Principio de Pareto (The Pareto Principle | Dunford | The Plymouth Student Scientist, n.d.),
también conocido como la regla 80/20, el cual contenia 96 secuencias de RM, lo que se traduce
en un total de 15668 imagenes, y el 20% para test, con 25 secuencias de RM y 4260 imagenes,
con fines de evaluacién del rendimiento y capacidad de generalizacidon del modelo con datos no

vistos previamente.

Para la validacién de nuestro modelo, se descargaron del mismo PACS del Hospital Universitario
y Politécnico de la Fe, 13 secuencias transversales 3D potenciadas T1 procedentes de los dos
mismos equipos, de pacientes entre los 25 y 67 afios, 9 mujeres y 4 hombres, cuyas fechas de

adquisicion eran a lo largo del afio 2020, aproximadamente 5 afos después de cuando fueron
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adquiridas las secuencias utilizadas para generar el modelo, con el fin de garantizar que el
resultado de rendimiento de nuestro modelo se sigue garantizando en datos no vistos, con
protocolos que habian cambiado, y no sesgado por la particion aleatoria del conjunto de datos
de entrenamiento y test, proporcionando asi una evaluacién objetiva e imparcial del

rendimiento del modelo.

Tabla 6: caracteristicas de las secuencias adquiridas para validacion.

Equipos Signa HDxT
Optima MR360, GE Healthcare
Tiempo de eco, TE (ms) 1.5-2.8
Tiempo de relajacion, TR (ms) 6.53 —8.50
Angulo de giro, FA (2) 12
Espesor de corte (mm) 1

Resolucion isotrdpica en el plano (mm) 0.43x0.43 — 0.94x0.94

En el estudio se utilizaron imagenes RM adquiridas en la prdctica clinica rutinaria, lo que se
conoce como “datos del mundo real, (Real-world data)”, esto es, datos recopilados en pacientes
y poblaciones en condiciones reales en lugar de datos generados en entornos controlados de
investigacion clinica o ensayos clinicos, lo que favorece a la reproducibilidad y factibilidad
mediante la inclusién de diversidad de condiciones médicas, tratamientos, resultados y factores
ambientales y sociales. Este hecho limita en cierta forma los resultados ya que se podrian
obtener mejores segmentaciones a través de secuencias de imagenes de alta resolucién, con
sincronismo de movimiento y tiempos de adquisicion mayores, pero quedaban fuera de los

dominios del término “Real-world data” y nos hacian perder aplicabilidad en la clinica rutinaria.

Basandonos en lo reflejado en el Capitulo 1, concretamente en la parte de protocolos en la
seccion 1.2.4.2, para el estudio utilizamos la seccion de médula espinal a nivel cervical, ya que
existen numerosas evidencias que respaldan la medicidn rutinaria de la pérdida de volumen de
la columna cervical en la EM (Bischof et al., 2022; Casserly et al., 2018; Mina et al., 2021;
Papinutto et al., 2018) especialmente en formas mas avanzadas de la enfermedad, en las que

las placas y la formacidn de cicatrices pueden llevar a un estrechamiento de la médula.

3.2 Anotacion/etiquetado de la base de datos
El etiquetado manual de los datos se llevé a cabo de manera individual y detallada en cada caso,
identificando y delimitando en cada corte de la secuencia de RM los pixeles pertenecientes a la

médula cervical, bajo la supervisiéon de dos expertos radidlogos con mas de 15 y 30 afios de
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experiencia, entre los cuales se resolvieron posibles discrepancias con un tercer radidlogo,

obteniendo finalmente un conjunto de mdascaras de médula espinal cervical como ground truth.

El etiqguetado manual de los datos se realiz6 mediante el software ITK-SNAP el cual describimos
en la seccion 3.3.2, una herramienta que nos permite cargar imagenes médicas, navegar en ellas

y delinear manualmente regiones anatdmicas de interés.

"N 58.nii - mask58.nii - ITK-SNAP - o X

File Edit Segmentation Workspace Tools Help
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Figura 27. Interfaz grdfica de ITK-SNAP. Ventana dividida por una seccion de herramientas disponibles a la izquierda,
y una cuadricula compuesta por 4 imdgenes del mismo volumen, 3 vistas en 2D y una en 3D.

3.3 Hardware y software

3.3.1 Anaconday entorno de GPU
Anaconda es una plataforma de cédigo abierto y gratuita que facilita la gestién de paquetes y

ambientes de desarrollo para la ciencia de datos, el andlisis y la programacién en Python. Fue
desarrollado por Continuum Analytics (ahora parte de Anaconda, Inc., resposable de mantener
y evaluar la herramienta y los paquetes disponibles en el repositorio Conda) y esta disefiado
para simplificar la instalacidn y gestion de bibliotecas y herramientas comunes utilizadas en
proyectos de andlisis de datos y aprendizaje automatico Keras y tensorflow. Anaconda es
compatible con Windows, macOS y Linux, lo que permite a los usuarios trabajar en una variedad

de sistemas operativos.

Entre sus caracteristicas destaca: una aplicacién grafica que integra las herramientas y versiones
de Python orientadas al desarrollo cientifico, un IDE para desarrollar facilmente aplicaciones

cientificas, tanto en cédigo como creacidn de graficos, el gestor de paquetes integrado (Conda),
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la integracién avanzada con Jupyter Notebook, el soporte de entornos virtuales de Python vy la
posibilidad de poder utilizar Python y R en el mismo entorno. La versién de conda utilizada fue

la4.14.0.

ANACONDA

Figura 28. Imagen corporativa de Anaconda (Welcome! — Anaconda Documentation, n.d.).

Con anaconda utilizamos librerias como numpy, nibabel, scikit-learn, scipy o matplotlib.
También creamos un entorno con TensorFlow y Keras para utilizar la GPU en tareas de
aprendizaje profundo. Para el desarrollo del modelo propuesto, creamos un entorno con Python
3.7.4, tensorflow-gpu 1.14.0, keras-gpu 2.2.4, CUDA 10.0 y cuDNN 7.4. Es importante asegurarse
previamente de que se cumplen los requerimientos necesarios para el tipo de tarjeta graficay
compatibilidad entre versiones de bibliotecas, versién de Python y controladores necesarios
para el correcto uso mediante GPU. Nuestro modelo de tarjeta gréfica era Nvidia GeForce GTX

2080 de 8Gb de memoria.

3.3.2 Etiquetado manual: ITK-SNAP

ITK-SNAP es un software de cédigo abierto utilizado en la visualizacion, segmentacion y registro
de imagenes médicas en 3D de varios formatos. El nombre "ITK" proviene de la "Insight
Segmentation and Registration Toolkit", que es una biblioteca de procesamiento de imagenes
médicas desarrollada por el National Library of Medicine (NLM) y el Center for Imaging Science

de la Universidad de Rochester. La version utilizada fue ITK-SNAP 3.6.0.

Mediante ITK-SNAP y una interfaz grafica como la mostrada en la Figura 27. cargamos el fichero
Nifti que contiene nuestra imagen axial 3D T1 y delineamos manualmente, imagen a imagen,
todos los pixeles que se consideran pertenecientes a la médula espinal cervical, generando asi,
como ground truth, una estructura en 3D, también en formato Nifti, para cada uno de los 121

pacientes de nuestro conjunto de datos.
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Figura 29. Imagen corporativa de ITK-SNAP (ITK-SNAP Home, n.d.).

3.3.3  Conversidn de formato DICOM a Nifti
Para la conversién de los ficheros DICOM obtenidos directamente del PACS al formato Nifti

utilizado para procesar los datos, se utilizd el software dcm2niix, una herramienta gratuita
disefada para ello e incluida en el software MRIlcroGL, una herramienta de visualizacién de
imagenes cerebrales en 2D y 3D desarrollada por el Dr. Chris Rorden, neurdlogo britanico. La

version utilizada fue MRIcroGL 1.0.20190902.

3.4 Preprocesado de datos

El preprocesado de datos es una etapa crucial en el desarrollo de cualquier algoritmo de IA, ya
gue se suele buscar que el conjunto de datos esté bien estructurado, limpio de ruidos o
artefactos indeseados y normalizado y preparado para alimentar adecuadamente al modelo que
va a ser entrenado. Por ejemplo, las capas totalmente conectadas de las CNN requieren que
todas las imagenes estén en vectores del mismo tamafio. Aunque en algunas ocasiones es
necesario aplicar un preprocesado complejo (por ejemplo, si el conjunto de datos contiene
mayoritariamente mucho ruido y se deben aplicar técnicas de filtrado, mejoras de contraste o
sefial, con el fin de obtener mejores resultados) hay situaciones en las que intentar hacer un

preprocesamiento minimo puede ser beneficioso.

Nuestra tarea tenia como objetivo la aplicacién del minimo preprocesado de modo que se

cumpliera con una serie de requerimientos:

- Pérdida minima de informacién, ya que el preprocesado podia involucrar la pérdida o
transformacidn de caracteristicas que podia ayudar al modelo a aprender patrones mas
precisos y relevantes.

- Mayor generalizacién, con el propdsito de que el modelo fuese capaz de generalizar
mejor a datos nuevos y mejorando su rendimiento en situaciones del mundo real, por
ejemplo, el uso de nuestra herramienta de segmentacién automatica de médula cervical
con imagenes de RM procedentes de un equipo distinto al del conjunto de datos de

entrenamiento.
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Por ello, el preprocesado de datos que se aplicod a nuestro conjunto de datos se reduce a dos
simples etapas: un redimensionamiento a un tamafio comun y una normalizacién de la
intensidad de las imdgenes, ayudando a evitar efectos no deseados como el efecto escalonado

(aliasing).

3.4.1 Redimensionado
Todas las imagenes RM en 2D se redimensionaron a un tamafio comun de 256 x 256 pixeles

empleando un algoritmo de interpolacién bicubica de 4 x 4 pixeles.

En lugar de simplemente interpolar linealmente entre puntos, la interpolacién bictbica utiliza
informacidn de los puntos vecinos para crear una superficie mas suave y precisa. Este algoritmo
se basa en el uso de una funcién polinémica de tercer grado, que se ajusta a los valores de los
puntos vecinos en la cuadricula para estimar el valor en una posicion intermedia. En lugar de
solo tomar en cuenta los puntos mas cercanos, la interpolacion bicubica utiliza una ventana de
4x4 pixeles (16 pixeles) alrededor del punto de interpolacion, para tener en cuenta una mayor

cantidad de informacion local y lograr una estimacién mds suave.

En el caso de las mascaras etiquetadas manualmente, también se redimensionaron al tamafio
comun de 256 x 256 pixeles, pero esta vez mediante el algoritmo de interpolacién del vecino
mas préximo. A diferencia de la interpolacion bicubica, este algoritmo es computacionalmente
mas eficiente, tomando el valor del pixel mds cercano, sin considerar los valores de los pixeles
vecinos. Aunque no proporciona resultados de la misma calidad, al aplicarse para interpolar
imagenes binarias, donde solo hay dos valores de pixeles posibles, este algoritmo es suficiente

para lograr la ampliacidn o reduccién de la imagen sin afectar a la interpretacion binaria.

3.4.2  Normalizacion

La normalizacidn consiste en ajustar y escalar las intensidades de los pixeles en las imagenes
para que estén dentro de un rango especifico y uniforme, lo que facilita el entrenamiento del
modelo y mejora su capacidad de generalizacion, ya que, por ejemplo, en nuestro caso, si
trabajamos con imagenes adquiridas con diferentes escaneres o en distintos momentos, es
comun que las intensidades de los pixeles varien debido a diversas condiciones de adquisicion.
Esta variabilidad en la intensidad puede dificultar el proceso de entrenamiento y hacer que el
modelo se enfoque mas en las diferencias de intensidad en lugar de aprender caracteristicas
relevantes. Por ello, se aplicé la normalizacion de cada imagen de RM en 2D para conseguir unos

nuevos valores de intensidad entre 0 y 1 siguiendo la siguiente expresion:

2(,]) = (x(1,) = Xmin) (28)

Xmax — Xmin
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Siendo z(i, ) el pixel ya normalizado, x(i, j) la intensidad original del pixel Y Xpin, Xmax 10S

valores de intensidad minimos y maximos de la imagen, en ese orden.

3.4.3 Conversion de imdgenes a tensor

Para nuestra aplicacién, un tensor es una estructura de datos que se utiliza para procesar
multiples imagenes a la vez en una red neuronal. Permite que el modelo procese lotes o
conjuntos de imdgenes en paralelo, lo que mejora significativamente la eficiencia del
entrenamiento y la inferencia. El tensor cuenta con 4 dimensiones: (nimero de imagenes, alto,
ancho, numero de canales), es decir, un conjunto de imdagenes apiladas en la dimensién del lote

donde cada imagen se representa mediante una matriz tridimensional (altura, ancho, canales).

(nimégenesv ancho, alto, ncgnqies)

o 3 c 2

o =

w ® 3 ® m o 3

Figura 30. Representacion de tensor 3D de imdgenes 2D.

Un total de cuatro tensores se crearon en nuestro método siendo almacenados en formato
» " . , . , .

.npy” de la libreria Numpy, dos para el conjunto de entrenamiento, uno con las imagenes de
RM y otro con las mascaras, y dos con el conjunto de test, uno con las imagenes de RM y otro
con las mascaras. Al ser las imagenes de RM en escala de grises, nuestro nimero de canales es
1, por lo que las dimensiones de nuestros tensores son: en entrenamiento (15668, 256, 256, 1)

y en test (4260, 256, 256, 1)
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3.5 Técnicas de inteligencia artificial empleadas

Para conseguir nuestro objetivo, se propuso una arquitectura compuesta por un mecanismo de
atencioén residual y conexiones U-Net, la cual denominamos como Residual attention-aware 2D
U-Net (RA-Unet) y es explicada en la seccion 1.3.3. Este enfoque combinaba los conceptos de la
red U-Net y la atencidn residual para mejorar la precisién y la capacidad de atencién del modelo.
Antes de llegar a esta decisidn, se realizé un estudio de comparacién de arquitecturas existentes,
las cuales se introducen en la siguiente seccidn 3.5.1 y cuyos resultados obtenidos durante la

evolucion de la investigacién se muestran en la seccidn 4.5.

3.5.1 Arquitecturas evaluadas durante la investigacion

Hasta llegar a la arquitectura escogida, se realizd una bateria de pruebas con diferentes
arquitecturas y configuraciones posibles. Cada una de estas pruebas ayudaron a recorrer un
proceso en el que las carencias de las redes ayudaban a un mejor reconocimiento de las
necesidades especificas de nuestra problemdtica, como puede ser la constante busqueda de
lidiar con la problematica del desbalanceo de clases. A continuacion, se describen brevemente

algunas de ellas.

3.5.1.1 Attention U-Net

La arquitectura Attention U-Net (Oktay et al., 2018), utiliza la idea de los mecanismos de
atencién e incorpora conexiones de salto, de manera que aporta informacion extra sobre en qué
region es importante centrarse mientras se aprende la tarea de segmentacién. Como podemos
ver utiliza una filosofia similar a la arquitectura final que empleamos, Residual-Attention Aware
U-Net, pero en este caso, una de las mayores diferencias es que no se emplean bloques
residuales para permitir una mejor retropropagacion de gradiente y mecanismos de atencién
mas suavizados, adicidn que, como veremos en la seccidn 1.3.3.1.3, aportan una notable mejora
del rendimiento. Los modelos entrenados con mecanismos de atencion, como ya hemos visto
anteriormente, aprenden implicitamente a suprimir regiones irrelevantes en la imagen de

entrada mientras que resaltan las caracteristicas que son mas Utiles para la tarea en cuestion.
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Figura 31. Diagrama de bloques del modelo de segmentacion Attention U-Net. Las puertas de atencion filtran las
caracteristicas propagadas a través de las conexiones de salto. Imagen extraida del paper original de Attention U-
Net (Oktay et al., 2018).

Las puertas de atencion aparecen tras el bloque codificador, que es bdsicamente la mayor
aportacién de Attention U-Net respecto a U-Net. Estas puertas de atencidn se utilizan dentro del
bloque decodificador, empleado para resaltar las caracteristicas en las conexiones de salto y

suprimir las que son irrelevantes, lo que ayuda a la mejora del rendimiento del modelo.

3.5.1.2 Deep U-Net
Deep U-Net (Li et al., 2017), es una arquitectura también basada en la original U-Net, la cual

mantiene la filosofia de una ruta de compresién y una de expansidon que reconstruye una
representacién espacial precisa de la imagen segmentada. Encontramos diferencias en que, en
la ruta de compresién, Deep U-Net utiliza “DownBlocks” en vez de capas de convolucion y
“UpBlocks” en la ruta de expansién. Estos dos nuevos bloques aportan dos nuevas conexiones
conocidas como U-connection y Plus-connection, las cuales buscan resultados de segmentacion
mas precisos. La parte izquierda esta formada por una serie de “DownBlocks”, representados en
azul en la Figura 32, que estdn conectados a los “UpBlocks” correspondientes de la parte
derecha, representados en verde. Estas conexiones se pueden ver en amarilloy son las llamadas
“U-connections”. En morado estdn representadas las “Plus-connections” entre los sucesivos
“DownBlocks” y “UpBlocks” las cuales se encargan de solucionar el problema del aumento en el

error de pérdidas conforme la red se vuelve mas profunda.
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Figura 32. Estructura Deep U-Net. Imagen extraida del paper original (Li et al., n.d.).

La idea principal de Deep U-Net es concatenar las capas de la ruta de compresiéon con sus
correspondientes en la capa de expansion, de manera que las caracteristicas de alta resolucién
de la ruta de compresidon son combinadas con la salida sobremuestreada, de manera que,
mediante una capa convolucional sucesiva se pueda aprender a dar lugar a una salida mas
precisa basada en esta informacidn. Ademas, con el fin de extraer mejor informacién semantica
con menor error de pérdidas, esta arquitectura optimiza la ruta de compresion y de expansion
con la introduccién de los ya mencionados “Downblock”, “UpBlock” y las “Plus-connections”.
Tanto en el “DownBlock” como en el “UpBlock”, las caracteristicas previas y posteriores a las
capas de convolucidon se suman, por lo que, de esta manera, esta estructura se ahorra la
operacion de convolucidn y proporciona una arquitectura neuronal convolucional mas profunda

y eficiente.

3.5.1.3 U-Net ++

Esta arquitectura U-Net++ (Z. Zhou et al., 2018), también proviene de una modificacién de U-
Net y es una red profunda supervisada con forma codificador-decodificador en la que las
distintas partes codificadoras y decodificadora estan conectadas por una serie de conexiones de
salto anidadas disefiadas con el objetivo de reducir la brecha semdntica entre los mapas de

caracteristicas de la parte del codificador y del decodificador.

Se basa en la hipdtesis de que el modelo podra captar detalles mas finos del fondo de la imagen
cuando los mapas de caracteristicas de alta resolucidn de la parte del codificador se mejoran

gradualmente antes de que se junten con los mapas de caracteristicas ya optimizados
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semanticamente correspondientes a la parte del decodificador, es decir, se defiende la idea de
qgue la red se enfrenta a una tarea de aprendizaje mds sencilla cuando los mapas de
caracteristicas de la parte del codificador y del decodificador son semdnticamente similares.
Esto contrasta con la idea de conexiones de salto planas utilizadas en U-Net, las cuales envian
los mapas de caracteristicas de alta resolucion directamente del codificador al decodificador,

dando lugar a la fusion de mapas de caracteristicas poco similares.

Down-sampling
Up-sampling
Skip connection

Convolution

Figura 33. Estructura de U-Net ++. Imagen extraida del paper original (Z. Zhou et al., 2018).

En la Figura 33 en negro se puede observar la red U-Net original, en verde y en azul los bloques
densos de convolucion en los caminos de salto y el color rojo indica supervisién profunda. Estos

componentes sefialados en rojo, verde y azul son los distintivos entre U-Net ++ y U-Net.

3.6 Configuracién del entrenamiento y métricas en test

Nuestro modelo ha sido entrenado con el 80% de los datos disponibles, descritos en la seccion
3.1, con un tamafio de batch de 15 imagenes durante 30 epochs, empleando la técnica de
regularizacidn Early Stopping, de manera que nuestro entrenamiento parard en el caso de que
durante 10 epochs no haya habido mejoras significativas, reflejadas como aumento de la métrica

MCC o decremento del valor de la funcién de pérdidas.

Para configurar el entrenamiento, ajustamos principalmente tres hiperparametros, tal como
definimos en la seccién 1.3.4: la funcidn de pérdidas, la tasa de aprendizaje y la métrica de

entrenamiento. A continuacion, analizamos las elecciones llevadas a cabo.
Funcidn de pérdidas: Focal Tversky Loss

Tal como explicamos en la seccién 1.3.4, la funcidn de pérdida Tversky se utiliza comUnmente

en problemas de aprendizaje automatico y esta disefiada especificamente para abordar
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desequilibrios de clase y tener en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos. La
funcion Focal Tversky Loss (FTL) es una generalizacion de las pérdidas Tversky mediante la cual,
a través de la naturaleza no lineal de la funcién podemos controlar cdmo se comporta ésta para

diferentes valores del indice Tversky que tenemos en ese momento.

Recordamos su definicion:

VP

=(1-TDY=(1 — ———— Y
FTL = (1 -TD"=(1 VP+o<-FN+B-FP)

(23)

Siendo y el parametro que controla la no linealidad de las pérdidas. Cuando y tiende a infinito,
el gradiente de las pérdidas tenderd también a infinito ya que T1 tiende a 1. Cuando y tiende a
0, el gradiente de las pérdidas tiende a 0 ya que TI tiende a 1. VP representa los verdaderos
positivos, es decir, las regiones correctamente segmentadas por el modelo, FP representa los
falsos positivos, es decir, las regiones que el modelo predijo como positivas pero que no
corresponden a las regiones verdaderas y FN representa los falsos negativos, es decir, las

regiones que el modelo no identific6 como positivas pero que deberian haber sido detectadas.

Recordamos que los parametros o< y § permiten ajustar el énfasis en los falsos negativos y falsos
positivos, respectivamente. Si se da mas importancia a los falsos negativos, se puede aumentar
el valor de «, y si se da mas importancia a los falsos positivos, se puede aumentar el valor de

beta.

En nuestra configuracién de entrenamiento, empleamos como funcidn de pérdidas la definida
por Focal Tversky Loss, escogiendo como y = 1.33, x= 0.6 y f = 0.4. Al ser y > 1 tendremos
mayores gradientes de pérdidas cuando TI < 0.5, lo que fuerza al modelo a centrarse en las
partes mas dificiles, especialmente en pequefias segmentaciones, las cuales, suelen tener T1
bajos, como la zona correspondiente a la médula espinal. Cuando escogemos «= 0.6 >
estamos penalizando mds a los falsos negativos, lo que es util en conjuntos de datos que
presentan un gran desbalanceo de clases como el nuestro, ya que el nivel adicional de control
sobre la funcidn de pérdida produce mejores segmentaciones a pequefia escala que por ejemplo

otras métricas como el coeficiente DICE.

Control de tasa de aprendizaje: Cyclical Learning Rate

En cuanto a la tasa de aprendizaje, utilizamos el método Cyclic Learning Rate (CLR) definido en
la seccidn 1.3.4.2, el cual, mejora la convergencia y el rendimiento del modelo. Esta técnica,
recordamos, se basa en la idea de ajustar la tasa de aprendizaje en ciclos durante el

entrenamiento en lugar de mantenerla constante, cambiando la necesidad de encontrar de
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manera experimental la mejor tasa de aprendizaje fija, por una tasa de aprendizaje variable
dentro de un rango predefinido durante el entrenamiento, por lo que se define una tasa de
aprendizaje minima y maxima, y luego la tasa de aprendizaje oscila entre estos limites a lo largo

del entrenamiento.
Vamos ahora a describir los pasos necesarios a seguir para aplicar este método.

Calcular la longitud de ciclo

La longitud de un ciclo y el pardmetro stepsize, ambos explicados en la seccion 1.3.4.2, fueron
calculados a partir del nimero de iteraciones en una época. Una época se calcula dividiendo el
numero de imdgenes de entrenamiento por el tamafio de batch (batchsize) utilizado en el
entrenamiento, lo que nos da un nimero de iteraciones. Los resultados finales de precisidn son
normalmente muy robustos en base a la longitud del ciclo, pero experimentalmente se ha
demostrado que es mejor establecer un stepsize que sea de 2 a 10 veces el nimero de

iteraciones en una época.

Ademas, esto aporta cierta elegancia al ritmo de estos ciclos y simplifica la decisién de cuando
disminuir la tasa de aprendizaje y cuando parar el entrenamiento. Varios experimentos
demuestran que, si remplazamos cada paso de una tasa de aprendizaje constante con al menos
3 de estos ciclos, ya se entrenan la mayoria de los pesos y ejecutando con 4 o mas ciclos nos

dard incluso un mejor rendimiento.

Calcular los valores minimos y maximos de oscilacidon

Para calcular valores minimos y mdaximos razonables entre los que varia nuestra tasa de
aprendizaje, se realizd un testeo inicial en el que se ejecutd el modelo durante unas pocas
épocas dejando que la tasa de aprendizaje aumentara linealmente entre dos valores de Ir, uno
muy bajo y otro muy alto. Para ello, stepsize y max _iter fueron fijados al mismo nimero de
iteraciones. De este modo, la tasa de aprendizaje aumentaba linealmente del minimo al maximo
en esta corta ejecucion. Posteriormente, se representaron las pérdidas en funcién de la tasa de
aprendizaje y se seleccionaron los valores en los que la precision empieza a aumentar y cuando

empieza a bajar. Estos valores son los que se fijaron como base;, y max;,, respectivamente.
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Figura 34. Procedimiento a sequir en la técnica de Learning rate finder (buscador de tasa de aprendizaje).

En nuestro caso, se comenzé entrenando durante 2 epochs para ver el comportamiento de
nuestro modelo en términos de la funcidn de pérdidas. Para esta prueba inicial elegimos un valor
limite muy pequefio de tasa de aprendizaje (1e~1°) y uno muy alto (1e1), lo suficiente para que

a nuestro modelo le resultara dificil aprender.

En la Figura 35 podemos ver el comportamiento de nuestro modelo en términos de pérdidas y
determinar los limites dptimos para realizar el entrenamiento completo con la técnica de CLR.
En el momento en que observabamos que nuestras pérdidas empezaban a disminuir, podiamos
considerar que era un valor éptimo para fijar nuestro rango minimo de oscilacién de tasa de
aprendizaje (base;,), mientras que el valor de tasa de aprendizaje en el que las pérdidas

aumentan, era un valor 6ptimo para el valor que fija el rango superior (max).
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Figura 35. Pérdidas en funcion de la tasa de aprendizaje para localizar los limites dptimos de CLR. max,,: las

pérdidas empiezan a aumentar, base,,: las pérdidas comienzan a bajar.
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En nuestro caso, fijamos max;, = 1e 3 (las pérdidas empiezan a aumentar) y base;, = 1le™®
(las pérdidas comienzan a bajar).

Una vez que los limites de la técnica de CLR fueron definidos y fijados, se hizo el entrenamiento
completo de la red variando la tasa de aprendizaje de manera lineal entre el minimo (base;,) y
el maximo (max;, ), como refleja la Figura 36. De este modo, se reducia tanto el trabajo como
el tiempo que supone ajustar una tasa de aprendizaje dptima para el modelo a la vez que se

mejoraba el rendimiento de este.

Cyclical Learning Rate (CLR)

0.0010 -
0.0008 -
0.0006 -

0.0004 -

Learning Rate

0.0002 -

0.0000 -

0 5000 10000 15000 20000 25000
Training lterations

Figura 36. Tasa de aprendizaje variando entre los limites establecidos. ‘Training iterations’ es el numero de
actualizaciones de pesos por época, es decir, el nimero total de muestras de entrenamiento dividido por el tamafo

de batch.

En definitiva, mediante CLR varidbamos la tasa de aprendizaje en ciclos durante el
entrenamiento lo que nos permitié una exploracion mas amplia del espacio de busqueda,
evitaba el estancamiento en minimos locales y aceleraba la convergencia del modelo. Esta
técnica ha demostrado ser efectiva en una variedad de problemas de aprendizaje profundo y ha
mejorado el rendimiento de los modelos en términos de precision y eficiencia de

entrenamiento.

Métrica en entrenamiento: Coeficiente de Correlacion de Matthew

Para evaluar problemas de clasificacién binaria como al que nos enfrentamos (voxeles

pertenecientes a la médula cervical o no),en esta tesis, se empled el MCC, descrito en la seccion
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1.3.4.3, ya que es una medida mas segura, que no se ve afectada por el problema de desbalanceo
de datos, pues sélo produce una calificacion alta si se tienen buenos resultados en la prediccién
en las cuatro categorias de las que esta compuesta la matriz de confusidn (verdaderos positivos,
falsos negativos, verdaderos negativos y falsos positivos) y proporcionalmente tanto al tamafio

de los elementos positivos como al tamafio de los elementos negativos del conjunto de datos.

Es por ello que el MCC se utilizé como métrica en este modelo, al ser una métrica 6ptima y sélida
para evaluar el rendimiento de modelos de clasificacién binaria que se enfrentan a

desequilibrios en los datos.
Métrica en test

Para evaluar el rendimiento del modelo entrenado en el conjunto de datos de test,
principalmente se utilizé el coeficiente DICE, también conocido como indice de similitud de
Sgrensen-Dice, ya que es ampliamente conocida su aplicabilidad y buena utilidad en la
evaluacidon de algoritmos de segmentacion, especialmente en tareas de segmentacion binaria,
donde se trata de separar pixeles de fondo y objetos de interés. El coeficiente DICE mide la
similitud entre el conjunto de pixeles predichos por el modelo y el conjunto de pixeles del ground
truth. Al comparar la superposicién de estas dos segmentaciones, el coeficiente DICE
proporciona una medida cuantitativa de cuan bien el modelo de segmentacion se ajusta a la

mascara de referencia.

Pese a ser una de las métricas mas recomendadas y empleadas en el area, calculamos también
algunas de las métricas introducidas en la seccidn 1.3.2.2.6. con el fin de obtener una visidn mas
completa de cdmo se comporta el modelo en diferentes aspectos y entender mejor sus

fortalezas y debilidades.

3.7 Biomarcadores de imagen: calculo de métricas espaciales de la médula cervical

Con el fin de proporcionar la posibilidad de Ilevar en los pacientes de EM un seguimiento y
estudiar la progresion de la atrofia de la médula espinal cervical, el método propuesto facilita,
como biomarcador de imagen, el cdlculo de la volumetria de la segmentacién obtenida de

manera automatica.

Para realizar este célculo es necesario consultar la cabecera de la segmentacion en formato NifTi
de la que se quiere calcular la volumetria. A esta cabecera se le asigna la misma informacidn que

su correspondiente imagen de datos reales original, tras el proceso de segmentacion.
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En esa cabecera se consulta el campo .get_data_shape() para conocer las dimensiones de la
imagen y el campo .get_zooms() para conocer las dimensiones del véxel utilizando el siguiente

codigo:

dimensionesjmagen = header. get_data_shape()

anchojyagen = dimensionesimagen[0]; altojmagen = dimensiones;magen[1]
dimensiones,yye] = header. get_zooms()

voxel, = dimensionesygyei[0]; voxel, = dimensionesyqyei[1]; voxel,

= dimensionesy e [2]

Figura 37. Representacion de voxel perteneciente a la mdscara de segmentacion y sus 3 componentes

dimensionales.
Dichas dimensiones se pueden visualizar explicativamente en la Figura 37.

Conocer las dimensiones de la imagen es necesario para saber si ésta ha sufrido redimensionado
durante la etapa de preprocesado de datos. Si ha sufrido redimensionado (sus dimensiones
actuales no coinciden con la de la cabecera), su segmentacion se devuelve a su tamafio original
mediante interpolacidn con nearest-neighbour antes de calcular la volumetria. Si no ha sufrido
redimensionado (las dimensiones actuales coinciden con las de la cabecera), no hay que volver
a redimensionar a su tamafio original. Esto se realiza asi para poder utilizar la informacion de
tamanio de voxel de la cabecera, ya que esta informacidn es especifica para el tamafio de imagen
que se indica en la misma cabecera y no es valida tras aplicar redimensionado, pues se estaria
considerando un tamafo de vioxel demasiado grande (en el caso de que la imagen se haya
redimensionado a un tamafio mayor) o demasiado pequefo (en el caso de que la imagen se

haya redimensionado a un tamafio menor).

101



Capitulo 3. Materiales y métodos

Redimension al

tamaiio original
Consulta dimensiones i;::n:ll:i: Contabilizar n2
segmentacion Binaen voxeles que contiene

(header.get_data_shape() dimensiones;,g original? inaccan

Se mantiene el
tamaiio

Myoxel=1

Consulta tamaiio

volumen,,oqy1,(mm?)

voxel
(header.get_zooms())

VOlyger (MM?) = Nyoxel-1 * V0lysxel

Figura 38. Diagrama de flujo para calcular la volumetria de la segmentacion de médula espinal cervical.

Una vez que se tiene la segmentacién con las dimensiones de su imagen real world original, se
puede realizar el calculo de la volumetria de la médula espinal cervical. Para ello, se contabilizan
los voxeles con valor distinto a cero (1,,xe1es=1) Y €Ste valor se multiplica por el volumen de un

voxel individual, siguiendo la siguiente expresion:

volumen meqyia (MM3) = Nyoyeres=1 * VOXel, - voxel,, - voxel, (29)

Siendo voxel, , voxely y voxel,, respectivamente, el tamafio en mm de la componente
horizontal, vertical y de profundidad de las dimensiones de vixel de la secuencia en la que nos

encontramos calculando el volumen, tal como podemos observar en la Figura 37.

Con el objetivo de obtener una métrica mas homogénea entre las mediciones de las distintas
médulas segmentadas automaticamente en la poblacién componente de nuestro estudio, con
nuestro método calculamos también la seccion media transversal en mm? de cada
segmentacion, para salvar las divergencias de longitud de la médula cervical segmentada, pues
en cada paciente que conforma nuestro estudio, esta longitud es distinta. Este calculo se realiza
a partir del volumen en mm? y teniendo en cuenta el nimero de cortes (ng;ces) que compone
cada segmentacion y su espesor (slicesnickness), €s decir, dividiendo el volumen entre la
longitud total de la segmentacidn de manera que la seccidn media de cada médula espinal

cervical segmentada se calcula mediante la siguiente expresion:

volumenequia volumen,,equia

longitudmeguia (nslices * slicespickness) (30)

5ecCiONpeqiq(mm?)
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En este capitulo, analizamos los resultados obtenidos mediante el método de segmentacién
automadtica de médula espinal desarrollado, tanto en entrenamiento, en test, como en
validacién, deforma cuantitativa y cualitativa. Comparandolos con los resultados de las
arquitecturas del estado del arte. Para finalizar mostrando la relacidn entre las dimensiones de

segmentacion, formas clinicas y la EDSS en EM.

4.1 Resultados en entrenamiento

Como se ha explicado en capitulos anteriores, el método desarrollado consiste en una
arquitectura Residual Attention-Aware U-Net en la que empleamos Focal Tversky como funcién
de pérdidas y el ajuste de tasa de aprendizaje se lleva a cabo mediante la técnica de Cyclic

learning rate. De esta forma, conseguimos un método automatico y preciso.

En la Figura 39, vemos la evolucidn del MCC y el valor calculado por la funcién de pérdidas en

cada época del entrenamiento.

Validation loss and MCC

N

w— val_loss
w—v3l_matthews_correlation

Loss/MCC

Epoch

Figura 39. Pérdidas y MICC del set de validacion durante el proceso de entrenamiento.

La Figura 40 muestra la comparacion de los valores DICE que obtenemos utilizando una tasa de
aprendizaje fija con un valor de 1e~* y los que obtenemos empleando el método de tasa de
aprendizaje ciclica (CLR). Podemos observar, cémo utilizando la CLR alcanzamos en menos

épocas el maximo valor DICE, unas diez épocas antes que fijando la tasa de aprendizaje.
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Figura 40. Evolucion del valor DICE durante las épocas del entrenamiento utilizando CLR y una tasa de aprendizaje

fija de 1e™*. Con CLR se alcanza en menos épocas el valor mayor DICE.

Conseguimos, en entrenamiento, un MCC de 0.95 y un coeficiente medio DICE de 0.9 como
métrica de validacion estadistica. En la Figura 41 presentamos la distribucién de coeficientes
DICE generados durante la fase de entrenamiento. En ella, podemos observar un histograma
estrecho y centrado en valores altos de coeficiente DICE, lo que indica que, la mayoria de las
mascaras predichas por el modelo entrenado, presentan una gran similitud con su ground-truth.
Los valores DICE cercanos a 0, pueden ser ocasionados por factores humanos, como el hecho de
que el radidlogo haya realizado una segmentacién manual de menor longitud, incluyendo menos
slices que la generada por el modelo propuesto, o viceversa, de manera que, en este primer
caso, el ground-truth contendria una mascara sin valores, mientras que nuestro modelo todavia

seguiria encontrando médula espinal y generando su mascara.
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Histograma de métrica DICE en train
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Figura 41. Histograma de coeficientes DICE generados durante el entrenamiento.

4.2 Resultados en test
El modelo entrenado fue validado con el 20% del conjunto de datos, denominandolo como
conjunto de datos de test. En la Tabla 7 se muestran los resultados obtenidos con diferentes

métricas.

Tabla 7: Resultados de métricas en el conjunto de datos de test para validacion. Media + STD: media 'y

desviacion estandar. P25: percentil 25. P50 (mediana): percentil 50. P75: percentil 75.

Media+STD P25 P50 (mediana) P75

DICE 0.904+0.101  0.90 0.92 0.94
loU 0.77+0.09 0.74 0.78 0.82
Sensibilidad 0.777+0.099 0.75 0.79 0.83
Especificidad 0.98+0.07 0.99 1 1
Precision 0.9999+0.0004 1 1 1
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El coeficiente DICE es una métrica que logra un equilibrio entre la precisiéon (proporcion de
pixeles correctamente predichos) y la sensibilidad (proporcion de pixeles correctamente
detectados). Esto es importante en tareas de segmentacién de imagen, ya que es fundamental

obtener tanto una buena delimitacién de los objetos como evitar errores de prediccion.

En cuanto a las métricas loU y sensibilidad, observamos que, cuantitativamente, obtenemos
valores muy similares, lo que se debe principalmente a la expresidon que define el calculo de
estas métricas, lo que podemos recordar en la 1.3.2.2.6. Pese a ello, dichas métricas miden
aspectos diferentes del rendimiento del modelo de segmentacién. Mientras que el loU se centra
en la superposicién entre la prediccion y la mascara de referencia, la sensibilidad mide la
capacidad del modelo para detectar correctamente los pixeles de la mascara de referencia que
han sido correctamente detectados. En ciertas situaciones de segmentacién de imagenes, estas
dos métricas pueden ser semejantes debido a las caracteristicas de las mascaras de referenciay
las predicciones del modelo. Si el modelo tiene un bajo nimero de falsos positivos (es decir,
pocos pixeles erroneamente clasificados como positivos), existira una alta similitud entre loU y

sensibilidad.

En cuanto a la especificidad, en tareas de segmentaciéon de imagen médica, indica la capacidad
del modelo para detectar la clase perteneciente al fondo de una imagen. Debido a la gran
cantidad de pixeles etiquetados como fondo a comparacién de los pertenecientes a médula
espinal, los rangos de especificidad cercanos a 1 como el obtenido (0.98) son el estandar y los
esperados. Es por ello que la especificidad, puede ser una buena métrica para asegurar la

funcionabilidad del modelo, pero no para su rendimiento.
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Debido a la importancia que se les da a los verdaderos negativos en su definicion, la precisiéon

nos proporciona una puntuacion alta errdnea (0.9999) que no se corresponde con la realidad.

Comparacion de métricas en test
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Figura 42. Representacion comparativa de distribucion de valores de las distintas métricas de evaluacion utilizadas.

Es importante tener en cuenta que cada métrica tiene su propio propdsito y contexto de
aplicacion y pueden ser mas relevantes o Utiles dependiendo de los objetivos especificos del
problema de segmentacion. Para nuestro objetivo, el coeficiente DICE fue el elegido como apoyo
primario ya que es capaz de reflejar de manera precisa la calidad de la superposicion entre las
segmentaciones y nos proporciona un equilibro entre precision y sensibilidad, fundamental para
obtener tanto una buena delimitacién de los objetos como evitar errores de prediccion. Esto se
puede observar en los valores de P25, P50 y P75 de la Tabla 7, especialmente en los del
pardmetro DICE, los cuales son cercanos a 1, indicando que los valores de dicho parametro

tienen una dispersidn baja y se encuentran en un rango relativamente estrecho y preciso.
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Histograma de métrica DICE en test
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Figura 43. Histograma de coeficientes DICE en test.

4.3 Resultados en validacién

La validacion en un modelo de IA es fundamental para garantizar su robustez, capacidad de
generalizacién y rendimiento en el mundo real. En nuestro estudio realizamos una validacion
interna con casos de pacientes de EM del Hospital Universitario y Politécnico de la Fe cuyas
adquisiciones fueron adquiridas 5 afios después de los utilizados para generar el modelo, tal

como se describid en la seccion 3.1.

Como podemos observar tanto en la Tabla 8 como en la Figura 44, obtenemos unos valores
similares a los resultantes en las métricas de test, valores notablemente altos en precisién y

especificidad y valores mas fidedignos en DICE, loU y sensibilidad.
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Tabla 8: Resultados de métricas en el conjunto de datos de validacion. Media + STD: media y desviacion

estandar. P25: percentil 25. P50 (mediana): percentil 50. P75: percentil 75.

Media+STD P25 P50 (mediana) P75

DICE 0.9310.04 0.90 0.93 0.95
loU 0.847£0.07 0.81 0.85 0.89
Sensibilidad 0.86%0.08 0.82 0.87 0.91
Especificidad 0.98+0.02 0.97 0.99 1
Precision 0.9999+0.0002 1 1 1

Comparacion de métricas en validacion

H ou
1200 4 dice
BN precision
% 1000 | mmm sensibilidad
I B especificidad
L 800 -
E
=
B0 A
2
i
E
S 400 -
200 4
o T T o
0.2 0.4 0.6 0.8 10

Valor de la metrica

Figura 44: Representacion comparativa de distribucion de valores de las distintas métricas de evaluacion utilizadas

en validacion.

En la Figura 45 se muestra el histograma de la distribucion de coeficientes DICE obtenidos en el
conjunto de datos de validacién, el cual contiene un total de 1274 imagenes, de las cuales,
observamos que la mayoria presentan un coeficiente DICE mayor a 0.9 y por lo tanto, las

segmentaciones predichas son muy fidedignas a las delineadas manualmente por los expertos.
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Histograma de métrica DICE en validacion
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Figura 45. Histograma de distribucion de coeficientes DICE obtenidos en validacion.

4.4  Ejemplos de resultados cualitativos
A continuacion, mostramos algunos ejemplos de resultados cualitativos de las segmentaciones
de médula espinal cervical obtenidas, con el fin de mostrar una mejor visualizacién del

rendimiento real del modelo propuesto.

Enrelacion a ello, previamente podemos extraer algunas conclusiones, en concreto, que nuestro
método de segmentacién automatica proporciona un resultado preciso y satisfactorio que
apenas difiere de la experimentada delineacién manual realizada por el radiélogo, tal como se
puede deducir al observar el histograma DICE ya sea de entrenamiento, test o validacion (Figura
41, Figura 43, Figura 45), donde la mayoria de las imagenes que componen tales conjuntos de
datos presentan un coeficiente DICE mayor a 0.85, muestra de gran similitud entre la

segmentacion generada y la elaborada por los radidlogos.

En la Figura 46, se muestra en varias perspectivas la misma médula 3D. En verde aparecen los
voxeles coincidentes entre herramienta automatica y radiélogo y en rojo los que no. En este
caso observamos que la mayoria de voxeles no coincidentes es debido a la consideracién de la
longitud de la segmentacion, pues la herramienta detecta médula espinal y segmenta unos
pocos cortes de imagen mas por arriba y por abajo, pero manteniendo la homogeneidad y

pertenencia a la médula cervical.
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Figura 46. Médula cervical en 3D en varias perspectivas. En verde los voxeles coincidentes entre herramienta
propuesta y radiologo. En rojo los no coincidentes, la mayoria por mayor longitud de segmentacion de la porcion

medular.

En la Figura 47 podemos ver en un ejemplo del rendimiento del modelo en una imagen axial
aleatoria de las numerosas que componen una segmentacion de médula cervical completa. El
cuadrado rojo indica la region que es aumentada en el resto de las imagenes para observar mas
claramente los detalles. En la Figura 47b observamos la superposicion del ground truth (mdscara
etiquetada manualmente) sobre la imagen real, mientras que en la Figura 47b observamos la
mascara predicha automaticamente por el modelo. Con el fin de comparar mejor estas dos
mascaras, observamos la superposicion de ambas en la Figura 47d. Los pixeles en rojo indican
area no coincidente entre ambas mdscaras (pixeles que solo estan presentes en una de las dos)
y los representados en verde indican areas coincidentes (pixeles que estan presentes tanto en

la mascara generada manualmente como por el método automatico).
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(d)

Figura 47. Ejemplo de segmentacion en plano transversal con DICE alto. a) Real world data, b) ground truth, c)
mdscara predicha por el modelo propuesto, d) superposicion entre ground truth y mdscara predicha (en verde zonas

coincidentes, en rojo zonas no coincidentes).

Como hemos mencionado, la imagen mostrada en la Figura 47 es sélo un ejemplo aleatorio de

entre mas de 2000 imagenes axiales que componen el conjunto de datos de validacion.

En la Figura 48 mostramos una visualizacidn explicativa similar a la anterior, pero esta vez con
una imagen con un menor DICE (0.55). Como observamos, en esta imagen de RM se observa el
artefacto de ruido bias-field explicado en la seccidn 1.2.1.1.3, lo que dificulta la deteccién de
pixeles pertenecientes a la médula espinal debido a la mala diferenciacidn de intensidad entre

las distintas regiones.
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(c) (d)

Figura 48. Ejemplo de segmentacion en plano transversal con DICE bajo. Ejemplo de segmentacion con DICE bajo. a)
Real world data, b) ground truth, c) mdscara predicha por el modelo propuesto, d) superposicion entre ground truth

y mdscara predicha (en verde zonas coincidentes, en rojo zonas no coincidentes).

Continuando con la muestra de resultados, en la vista en 3D incluida en la Figura 49, observamos
dos inhomogeneidades rodeadas en amarillo y en morado. Estas inhomogeneidades aparecen
como saliente y un entrante en el volumen, respectivamente, y estan formadas por las imagenes
gue estan contenidas en las cajas de los mismos colores. En amarillo, observamos como para las
imagenes axiales 2D que componen el saliente, nuestro modelo predijo una mascara que no se
corresponde del todo con la médula, siendo un poco mas grande el ground truth debido a la
extrema similitud de intensidades entre los pixeles de la médula y de la zona circundante,

causado posiblemente por efectos de volumen parcial.

114



Capitulo 4. Resultados y discusidon

En morado se recoge la problematica contraria, este entrante que se observa en la vista 3D fue
debido a que el modelo predijo una mascara menor a la que le corresponde en realidad. Si nos
fijamos en la imagen real, la médula apenas se puede distinguir de entre la escala de grises de
las demas estructuras que componen la imagen, por lo que la problematica para nuestro modelo
era de una gran complejidad. En ambas heterogeneidades, el fallo es debido a la presencia de

estructuras cercanas de una similitud de intensidad tan semejante a la médula que parecen estar

conectadas.

Prediccion Real world data Prediccion Real world data

Figura 49. Ejemplo de menor precision en la segmentacion. En amarillo y en morado se indican las heterogeneidades

provocadas por la mala diferenciacion en la imagen entre la médula y las estructuras colindantes.

En la Figura 50 observamos un analisis visual de uno de los casos contenidos en el conjunto de
datos de validacion. En este caso y de manera similar al ejemplo de la Figura 46, la herramienta
segmenta unos pocos cortes de imagen mas por arriba y por abajo (indicado en rojo) con
respecto a la segmentacion manual (indicado en verde), aunque manteniendo la homogeneidad
y pertenencia a la médula cervical. En esta misma figura e indicado por una circunferencia azul,
observamos una diferencia entre segmentacién manual y automatica, en la que esta ultima

incluye unos pixeles mas a la mascara resultante, tal como podemos ver en la Figura 50b y en su
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ampliacion en la Figura 50b1. Indicado por una circunferencia, esta vez en amarillo, observamos
una imagen perteneciente a la extension longitudinal que realiza la segmentacién automatica
frente a la manual. En la Figura 50c observamos un corte de los que componen esta extension
con la mascara superpuesta a la imagen RM y en la Figura 50c1 el mismo corte trasversal, pero
sin la mdscara superpuesta, con el fin de mejorar la visualizaciéon de la region incluida en la

segmentacion por la herramienta automatica.

(b) (b1)

(c) (c1)

Figura 50. Andlisis de caso de validacién. a) Segmentacidn en 3D, b) Corte transversal en el que difieren
segmentacion manual y automdtica, b1) Ampliacion de b), en rojo los pixeles que afiade la segmentacion
automadtica frente a la manual, c) Corte transversal perteneciente a mayor longitud de segmentacion, c1)

Ampliacion de c).

Siguiendo con el mismo caso de validacién, en la Figura 51 analizamos la pequefia regién que la
herramienta automatica segmenta por error en la zona superior, indicado en amarillo. En este
ejemplo, vemos como la segmentacién manual y automatica coinciden hasta el corte visualizado
en la Figura 51b, a partir de ahi, la herramienta sigue identificando pixeles como pertenecientes
a regidon de médula espinal en una serie de imagenes (Figura 51c, Figura 51d, Figura 51e), hasta
que llega a un corte (Figura 51f) en el que detecta dos zonas diferenciadas, una de ellas que
sigue la referencia espacial de las mascaras de los cortes anteriores (indicada en azul) y otra,
sefialada en amarillo, donde detecta la estructura del diente del axis como si también fuese

médula espinal.
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(@)

Figura 51. Andlisis de caso de validacién. a) Segmentacion 3D, error de la herramienta indicado en amarillo, b)
Ultimo corte superior en el que coinciden segmentacién manual y herramienta, c)-e) extension longitudinal de cortes
pertenecientes a la segmentacion manual, f) corte con zona errénea, g) mismo corte sin superposicion de mdscara.

En la Figura 52 podemos analizar otro caso perteneciente al conjunto de validacidn, en el cual,
al igual que en los ejemplos anteriores, encontramos dos patrones de diferencias entre
segmentaciéon manual y automadtica: indicado en azul, diferencia por prolongacién de cortes
(Figura 52b y Figura 52b1) e, indicado en amarillo, diferencia en unos pocos pixeles integrados

como mascara (Figura 52c y Figura 52c1).
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(a)

Figura 52. Andlisis de caso de validacion. a) Segmentacion en 3D, b) Corte transversal perteneciente a extension de
longitud de segmentacion, b1) Ampliacion de b), c) Corte transversal en el que difieren segmentacion manual y
automadtica, en rojo los pixeles que afiade la segmentacion automdtica frente a la manual, c1) Ampliacion de c.

Siguiendo con la visualizacidon de resultados obtenidos dentro del conjunto de datos de
validacién, en la Figura 53 se muestra una de las segmentaciones que mas difieren entre método
automatico y ground truth. Destacamos dos errores como ejemplo. En la Figura 53a, sefialamos
rodeado en amarillo codmo la herramienta automdtica genera en un corte una mdscara en la que,
ademas de la médula espinal, detecta la vértebra perteneciente a ese nivel. En la Figura 53b,
mostramos como la segmentacién automatica afiade mas pixeles a la mascara que la manual y
como se observa este efecto en la representacion 3D, rodeado en color azul. En la imagen
ampliada de la ROI, se observa como esta confusion esta dentro de unas condiciones controladas

en las que, incluso la subjetividad humana de los expertos podria llevar a un efecto similar.
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(b)

Figura 53. Andlisis de caso de validacidn. a) Confusion de médula con vértebra por la herramienta automadtica, b)
mayor adicion de pixeles a la mdscara por la segmentacion automdtica.

Pese a casos como el descrito anteriormente, en el que la precisidon de la herramienta puede
disminuir debido a problematicas de artefactos de imagen comunes en las imagenes de RM o a
confusiones con otras estructuras (en contadas ocasiones), el modelo propuesto cumple con su

objetivo y presenta un buen rendimiento.

La segmentacion manual de la médula espinal cervical es una tarea laboriosa para los radidlogos,
por lo que el poder contar con una herramienta que les facilite esta tarea serd de gran utilidad
y una importante base para aspectos del analisis médico como la cuantificacién de la atrofia en
la médula espinal cervical mediante el calculo de la volumetria, ya que se ha comprobado que
la reduccidon del volumen tiene una relacion directa con la atrofia, tal como veremos en la

proxima seccion 4.6.

4.4,1 Discusion del método de segmentacidon propuesto

Esta herramienta fue desarrollada con el objetivo de solventar algunas deficiencias que
presentaban otros modelos existentes en el estado del arte, como la herramienta JIM, un
método basado en superficies (Surface-based method) que delinea la médula tras la necesidad
de que el usuario marque cudl es el centro de la médula espinal (Jim 9 Software | Xinapse
Systems, n.d.). Esta herramienta se basa en Active Surfaced Model (ASM) y el usuario necesita
introducir manualmente marcas en los extremos de la regidn de estudio y sefialar cual es la linea
central de la médula. Este método proporciona imagenes sagitales que después se reformatean

al plano transversal para obtener cinco slices contiguas de 3mm de espesor; la herramienta
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calcula automaticamente el radio y el centro de la médula en cada imagen axial y el area
transversal se obtiene mediante el promediado de estas slices contiguas. Otro método
semiautomatico es NeuroQLab (Lukas et al., 2013a; Weiler et al., 2015), un método basado en
imagen que segmenta la parte superior de la médula espinal cervical a partir del tejido
circundante usando un método de modelos Gaussianos basado en intensidad. Este método
requiere de la interaccion del usuario, el cual, debe definir la seccién de médula que se quiere
analizar mediante la inclusién de un plano oblicuo que la debe atravesar. Ademas, al utilizar un
modelo basado en intensidad para la segmentacién, este método es propenso a incluir pixeles

similares en esta caracteristica, pero pertenecientes a regiones fuera de la de interés.

También se han dedicado esfuerzos al intento de desarrollar métodos totalmente automaticos
como Spinal Cord Toolbox (SCT) (De Leener et al., 2017). Este método se basa en la secuencia de
dos CNN y consigue un coeficiente DICE medio de 0.95. La primera CNN con convoluciones 2D
dilatadas, detecta la linea central de la espina dorsal siendo necesaria la interaccion humana
para inicializar la localizacién de la estructura (sefialar tres puntos en la espina dorsal) para un
buen funcionamiento y utilizando la siguiente CNN para la segmentacién en una metodologia
que depende de la calidad de este médulo previo de deteccidn. Existe otro método que a la vez
depende del descrito previamente, orientado para la segmentacidon automadtica de médula
espinal cervical tras el dafio por contusidn traumdtica a partir de imdgenes de RM axiales
potenciadas T2 y cuyo coeficiente DICE es 0.93. Este método (McCoy et al., 2019), utiliza
primeramente el SCT para detectar la linea central de la médula espinal y crear una mascara
cuadrada a su alrededor. Seguidamente, se aplican tres arquitecturas diferentes de CNN 2D para
conseguir la segmentacion. Alejandose de nuestro propdsito de método generalizable, la
cohorte de este estudio proviene de una institucién en la que se utiliza siempre el mismo equipo
de adquisicion de RM con los mismos parametros, sesgando potencialmente los resultados.
Ademas, el paso de pre-procesado que aplica de recortar la imagen alrededor de la linea central

de la médula espinal depende de una tercera herramienta.

En nuestro estudio (Bueno et al., 2022), solventamos lo que consideramos que son limitaciones
de otros métodos y con el objetivo de evitar cualquier tipo de técnica de pre-procesado y reducir
la necesidad de interaccion humana, se implementd una arquitectura de aprendizaje de
atencioén residual 2D basada en U-Net para obtener la segmentacion de médula espinal cervical
deseada. Elegimos una arquitectura profunda ya que, como es conocido, las redes mas
profundas tienen mejor capacidad de aprendizaje, aunque también presentan mas
inconvenientes como el desvanecimiento de gradiente (cuando se lleva a cabo la propagacion

hacia atras) y el problema de degradacion, que da lugar a peores resultados de entrenamiento.
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Se utilizan bloques residuales en las capas de la red U-Net, excepto en la primera y la ultima,
para solucionar este problema de desvanecimiento de gradiente a la vez que se mantiene una
arquitectura profunda. El mecanismo de atencion aprende a centrarse en las localizaciones de
la imagen que son relevantes permitiendo la retencidn de la informacién procedentes de
caracteristicas originales de la imagen mediante la “rama fuerte” mientras se pone atencién a
estas localizaciones relevantes pertenecientes a la médula espinal mediante la “rama débil”. El
entrenamiento fue disefiado con una funcién de pérdidas focal basada en el indice Tversky para
solventar el problema de desbalanceo de clases, comin en segmentacion de imagen médica, y
un buscador automatico de tasa de aprendizaje 6ptima. Finalmente, se consiguié un coeficiente

DICE de 0.904.

Este algoritmo de segmentacién automatica permitira la cuantificacién del volumen de la
médula espinal cervical y sera de utilidad para la evaluacién y seguimiento de la cantidad de
atrofia del paciente. Ademas, este modelo serd la base para el desarrollo de un modelo agregado
de deteccidn de lesiones intramedulares a partir de secuencias de imagen STIR que se centrard
en la deteccién de lesiones en la regién cervical, ya que se utilizard como primer paso para
obtener la localizacidon de la médula espinal cervical en el espacio STIR correspondiente tras
aplicar técnicas de registro de imagenes entre ambas secuencias. Esta propuesta en
investigacion, la podemos encontrar descrita y desarrollada con detalle en el Anexo |: Deteccion

automatica de lesiones en médula cervical.

4.5 Comparacién de resultados entre nuestro método y otros modelos de
segmentacion

En esta seccién presentamos una comparacion, tanto a nivel cuantitativo como cualitativo, del

rendimiento de los modelos introducidos en la seccidn 3.5.1 al procesar nuestro conjunto de

datos junto a la configuracién de distintas combinaciones de hiperparametros. De esta manera

podemos evaluar nuestro modelo frente a otros existentes en tareas de segmentacion y ser

capaces de verificar su solidez y eficacia a la vez que entender las limitaciones y dreas de mejora

de los modelos estudiados.

En la Tabla 9 se muestra la comparacién de nuestro modelo con otras configuraciones
entrenadas con nuestros datos y reflejando una evaluacion de la segmentacion mediante el

coeficiente DICE medio y sus correspondientes parametros estadisticos.
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Tabla 9. Resultados y comparacion entre configuraciones de modelos y funciones de pérdidas en los datos de test.

Modelos: U-Net, RA-UNet, Deep U-Net. Funciones de pérdidas, TL: Tversky Loss, FTL: Focal Tversky Loss. MICC:

Mathews Correlation Coefficient; P25: percentil 25. Median (P50): DICE medio y percentil 50. P75: percentil 75.

Funcién
’ Learning Median
Modelo de Parametros DICE+£STD | MCC | P25 P75
_ rate (P50)
pérdidas
U-Net TL a=0.4, p=0.6 le”5 0.66+0.24 0.68 0.57 0.75 0.84
U-Net TL a=0.3, p=0.7 le™5 0.68+0.24 0.71 0.61 0.77 0.85
v=1.33, 0=0.7,
U-Net FTL 803 le”5 0.62+0.25 0.64 0.53 0.71 0.81
v=1.33, 0=0.6,
U-Net FTL B=0.4 le™5 0.68+0.27 0.70 0.62 0.80 0.87
v=1.6, 0=0.6,
U-Net FTL le~> 0.74+0.23 0.77 0.70 0.82 0.88
B=0.4
v=1.33, 0=0.6,
RA-UNet FTL B-0.4 le~> 0.86+0.11 0.89 0.85 0.89 0.92
v=1.6, 0=0.6,
RA-UNet FTL B-0.4 le™* 0.80+0.22 0.84 0.82 0.87 0.90
CLR
Deep U- v=1.33,0=0.6, | (max;, =
FTL 0.7940.25 0.83 0.82 0.89 0.92
Net B=0.4 1e72, base,
le™*
CLR
v=1.33,0=0.6, | (max; =
RA-UNet FTL 0.904+0.101 | 0.95 0.90 0.92 0.94
p=0.4 le73, base,,
1e~s

Como podemos observar en la tabla anterior, los modelos entrenados con el algoritmo U-Net

tienen un rendimiento menor independientemente de que se use la funcién de pérdidas Tversky

o Focal Tversky. El hecho de utilizar la arquitectura RA-Unet nos ofrece una clara mejora del

rendimiento. Cuando empleamos el algoritmo Deep U-Net, podemos observar una mejora con

respecto a aquellos resultados procedentes de los modelos U-Net, ya que como sabemos, las

redes profundas tienen una mejor capacidad de aprendizaje. Aun asi, la arquitectura RA-Unet
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mediante la técnica de CLR sigue mostrando el mejor comportamiento en forma de un alto

coeficiente DICE, una desviacién estandar baja y valores de percentiles altos.

En la Figura 54, se muestran todos los histogramas de distribucién de valores DICE de cada una
de las configuraciones recogidas en la Tabla 9, en el mismo orden de apariciéon que en esta.
Observamos cémo, en cada ejemplo, los histogramas son progresivamente mds estrechos y
centrados en valores alto de coeficiente DICE, lo que indica que los modelos tienen un mejor
resultado de prediccién en el conjunto de datos, tanto en la calidad como en la cantidad de las
predicciones. Si observamos los casos extremos en la Figura 54.a y Figura 54.i, vemos como con
una arquitectura U-Net tradicional, se obtiene un histograma de valores DICE ancho y disperso,
observando también un alto nimero de imagenes en los que se han obtenido valores DICE a 0
(segmentaciones incorrectas). Estos valores DICE en 0 son provocados, en la mayoria de los
casos, por la extension longitudinal de la segmentaciéon, es decir, que en algunos casos la
segmentaciéon manual tiene un mayor o menor nimero de slices incluidas como médula que la
segmentaciéon automatica, o viceversa. Por otra parte, en la Figura 54.i, los valores DICE
obtenidos con la arquitectura y configuracidon propuesta en la presente tesis, presentan una
distribucidn estrecha, poco dispersa y con la mayoria de valores centrados en un valor DICE
mayor a 0.85, indicando que nuestro modelo propuesto proporciona una segmentacion precisa

en la mayoria de las imdgenes del conjunto de datos.
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Figura 54. Histogramas de distribucion DICE de las configuraciones mostradas en la Tabla 6, desde la imagen (a)
hasta la (i), en el mismo orden de aparicién. Evolucion progresiva de los modelos, distribuciones menos dispersas y
mds centradas en valores altos en cada ensayo.

Esta evolucién de mejora también puede ser observada cualitativamente. A continuacion,
observamos una muestra visual de la evolucidn de los resultados. Como ejemplo, observamos
la tercera, quinta, octava y ultima configuracidn presentes en la Tabla 9 (Figura 55, Figura 56,
Figura 57 e Figura 58, respectivamente), con el fin de plasmar ilustrativamente la respuesta de
cada una de estas configuraciones al ser aplicadas a cada modelo y este, a nuestro conjunto de

datos.
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Modelo U-Net

Optimizador Adam(lr=1e-5)

Funcion de Focal Tversky Loss
pérdidas (Focal loss
(gamma=1.33,
beta=0.3,
alpha=0.7)

Métrica Coeficiente de
Correlacion
Matthews

DICE medio 0.62

Figura 55. Muestra visual de prueba con arquitectura U-Net. Tercera configuracion de la Tabla 9.

Modelo U-Net

Optimizador Adam(lr=1e-5)

Funcion de Focal loss
pérdidas (gamma=1.6,
alpha=0.6)
Meétrica Coeficiente de
Correlacion
Matthews
DICE medio 0.74

Figura 56. Muestra visual de prueba con arquitectura U-Net. Quinta configuracion de la Tabla 9.
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Modelo Deep U-Net
Optimizador CLR
Funcion de Focal loss
pérdidas (gamma=1.33,
alpha=0.6)
Métrica Coeficiente de
Correlacion
Matthews
DICE medio 0.79

Figura 57. Muestra visual de prueba con arquitectura U-Net. Octava configuracion de la Tabla 9.

Modelo RA-UNet
Optimizador CLR
Funcion de Focal loss
pérdidas (gamma=1.33,
alpha=0.6)
Métrica Coeficiente de
Correlacion
Matthews
DICE medio 0.98

Figura 58. Muestra visual con nuestro método.
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Podemos observar cdmo en la Figura 55, Figura 56 y Figura 57, el modelo entrenado no es lo
suficientemente preciso, pues la segmentacién resultante, representada sobre la imagen de
resonancia en color amarillo, no se ajusta en detalle a la regién de médula espinal, de manera
gue incluye como regién de interés no sdlo los pixeles pertenecientes a esta estructura objetivo,
sino también los pertenecientes a zonas circundantes cercanas, generando una madscara
predicha poco cercana al ground-truth, viéndose reflejado también en el bajo valor del

coeficiente DICE.

En cambio, en la Figura 58 observamos como la mdscara predicha por el modelo entrenado en
nuestro método se ajusta mads fidedignamente a la region de pixeles pertenecientes a médula
espinal, excluyendo aquellos cercanos, pero no pertenecientes, viéndose también reflejado este

satisfactorio resultado en el alto coeficiente DICE de la muestra.

4.6 Relacion entre biomarcadores extraidos, formas clinicas y EDSS en EM

La atrofia de la médula espinal cervical estd relacionada a la discapacidad en EM ya que es una
parte crucial del SNCy esta involucrada en la transmisién de sefiales entre el cerebro y el resto
del cuerpo. La pérdida de tejido nervioso en esta area puede dar lugar a sintomas motores,
sensoriales y otros sintomas neurolégicos, ademas de afectar la funcién de los tractos nerviosos
que pasan por esta regién, contribuyendo asi a la discapacidad en términos de movilidad,
coordinacién y otras funciones motoras. La EDSS, tal como se explica en la seccidn 1.1.4, tiene
en cuenta estos aspectos al evaluar la discapacidad en personas con EM, demostrandose su
relacidon con la atrofia en la médula espinal y reflejando que es un biomarcador fiable para
caracterizar la progresién de la enfermedad (Mina et al., 2021b; Losseff et al., 1996b; Valsasina
et al., 2013). En relacién a las formas clinicas, y como mencionamos en el apartado 1.2.4.3.1,
también se ha demostrado que la atrofia de la médula espinal es mds pronunciada en los
fenotipos de la EM que se caracterizan por una progresion continuada de la discapacidad

(Bernitsas et al., 2015; Mina et al., 2021).

En la seccion 3.7, hemos visto cdmo nuestro método, ademas de obtener la segmentacion
automatica de la médula espinal cervical, también la caracteriza proporcionando, como
biomarcadores de imagen, dos métricas espaciales, el volumen en mm?3y la seccién media en
mm?Z. Empleando durante el estudio de los resultados el valor de seccién media en mm?, pues
debido a la variabilidad de longitudes entre las distintas segmentaciones que componen nuestro

estudio, ésta resulta una medida mds homogénea y normalizada, ademds de que, de esta
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manera, serd mas intuitiva la comparacién de nuestros resultados con los de otros métodos

presentes en el estado del arte, los cuales emplean dicha métrica y unidad de medida.

En la Figura 59 podemos observar la distribucién de valores de secciones medias de los pacientes

de EM que componen nuestro grupo de estudio en funcion de la forma clinica. Esta grafica se

complementa con la informacion que observamos en la Tabla 10, de manera que, podemos

advertir cdmo la seccion transversal media de la médula cervical es menor en pacientes con

fenotipos progresivos de EM (EMSP y EMPP) que en los recurrentes (EMRR), es decir, que la

pérdida de tejido medular es mds pronunciada en estos fenotipos progresivos, coincidiendo con

resultados obtenidos en estudios previos (Bischof et al., 2022; Papinutto et al., 2018).

Density
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0.015 A
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0.005 ~

0.000

mean:-82.66

Forma Clinica
—— EMRR

EMSP
—— EMPP

mean: 77.48

40 60 80 100 120
Seccion media (mm?2)

Figura 59. Distribucion de valores de seccion media entre las distintas formas clinicas que componen nuestra base de

datos.

En cuanto a la distribucién de valores de la EDSS en nuestro conjunto de datos, observamos en

la Figura 60, una discapacidad clinica media mayor en los fenotipos progresivos que en los
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recurrentes, siendo la EDSSmedia=1.98 en EMRR, EDSSmedia=4.41 en EMSP y EDSSmedia=6.18 en
EMPP.

EMRR EMSP EMPP
Forma Clinica

Figura 60. Valores de EDSS por forma clinica.

Con respecto a la relacidn entre la EDSS y la seccién media de cada segmentacién, podemos
extraer algunas conclusiones observando la representacidn de la Figura 61. En términos globales
del conjunto de datos, visualizamos una leve correlaciéon negativa entre las secciones calculadas
y los valores de la EDSS, confirmando esta tendencia mediante el calculo del coeficiente de

correlaciéon de Pearson (r=-0.3 y p=0.001 (p<0.05)).
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Figura 61. Relacion entre seccion media y EDSS en las diferentes formas clinicas. Las lineas muestran la tendencia

lineal de los datos y se muestran los distintos valores de correlacion de Pearson.

Cuando realizamos este mismo estudio entre subgrupos de poblacion distinguidos por las
diferentes formas clinicas, obtenemos en EMSP (r=-0.42 y p=0.02 (p<0.05)) también una ligera
correlacién negativa, aunque mas marcada que la obtenida mediante el conjunto de datos en
su totalidad (r=-0.3 y p=0.001 (p<0.05)). En EMRR (r=-0.10 y p=0.37 (p>0.05)) la correlacidon
negativa, ademds de ser muy pequeina, muestra que no hay suficiente evidencia en los datos
observados para afirmar que hay una diferencia significativa (p>0.05). Esto puede ser debido a
la falta de homogeneidad en los valores de secciones medias presentes en la forma clinica de
EMRR, pues como contamos en la seccién 1.2.4.3.1, las formas remitentes de la enfermedad
apenas presentan atrofia en médula espinal, teniendo valores significativamente semejantes a
los de los pacientes de control sanos (Bernitsas et al., 2015; Rocca et al., 2011), por lo que en los
pacientes con EMRR resulta logico que sea complejo encontrar una relacién entre dimensiones
de médula y discapacidad o EDSS. En EMPP, es la forma clinica en la que observamos mayor
correlacién negativa entre tamafio de la seccion media y EDSS (r=-0.60 y p=0.12 (p>0.05)). Pese

a que los resultados, en teoria, no son estadisticamente significativos (p>0.05), esto puede ser
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debido al pequefio tamafio de muestra, pues para tener una validez estadistica, se recomienda
qgue cada subgrupo tenga al menos una muestra de n=30 y, en cambio, si tener relevancia
practica, pues en los fenotipos progresivos como EMSP y EMPP, la ocurrencia del evento de
atrofia medular en los pacientes es mas alta que en la forma recurrente y hay una relacion
significante con la discapacidad clinica cuantificada con la EDSS (Valsasina et al., 2013), tal como

podemos observar en la Figura 62.
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Figura 62. Distribucion de valores de seccion media por forma clinica y relacion con EDSS media.

4.6.1 Discusion de estudio de relacion entre biomarcadores de imagen extraidos, formas
clinicas y EDSS

Mostramos, en la presente seccidn, una comparacion de nuestros resultados junto a otros

presentes en el estado del arte que también estudian la relacién del tamafio de la seccién media

de la médula espinal cervical con la EDSS y las formas clinicas. En la Tabla 10 se puede observar

una comparacion entre los resultados de nuestro estudio y otros presentes en el estado del arte

qgue abordan la misma problematica (Losseff et al., 1996a; Lukas et al., 2013b) encontrando
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ciertas similitudes y pequefias diferencias entre las dimensiones de seccién media y aspectos

clinicos como la escala de discapacidad EDSS y las formas clinicas.

En nuestro método, obtenemos una seccion transversal media en la médula cervical de 84,64
en EMRR y de 82,6 y 77,48 mm? en los fenotipos de EMSP y EMPP, en ese orden. En el método
de C.Lukas (Lukas et al., 2013b), como medida de seccién media se calcula la UCCA (Upper
Cervical Cord Areaq), esto es, la secciébn de médula entre C2 y C5, obteniendo 84.05 mm? en
EMRR, 79 mm? en EMSP y 77.3 en EMPP (Horsfield et al., 2010). Mientras que los valores en
EMRR y EMPP son semejantes a los nuestros (84.64 mm?y 77,48 mm?), difieren en EMSP (82.66
mm?). Esto puede ser debido a que en este método (Lukas et al., 2013b) el célculo de la seccién
media se realiza en una menor porcion de médula espinal cervical (C2-C5) frente a nuestro
método, en el cual, esta porcién no es fija y el area media se obtiene normalizando el volumen
a la longitud de la segmentacion. En todos los métodos reflejados en la Tabla 10, las formas
progresivas de la EM tienen una menor seccidon que la recurrente. En cuanto a las formas
progresivas, tanto en nuestro método como en (Lukas et al., 2013b) la seccion media se ve mas
reducida en EMPP que en EMSP, mientras que en (Losseff et al., 1996a) es al contrario, en dicho
estudio, los autores tienen como resultado una mayor seccién media en la forma progresiva
primaria que en la secundaria, hecho potencialmente debido al pequefio tamafio de muestra de
cada una de las formas clinicas componentes de su estudio, no siendo lo suficientemente grande
como para tener una validez representativa y comprometiendo asi la precision y validez de las
conclusiones. Esto se puede deducir también al observar los valores de Rango (mm?) en la tabla
para este método, pues los intervalos de confianza son mds amplios que en el resto y es mas

probable que no se capture el verdadero valor que representa a la muestra poblacional.
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Tabla 10. Informacion de valores de pacientes, secciones y EDSS en nuestro método y otros del estado del arte.
Correlacion de nuestro método calculada mediante coeficiente de Pearson. UCCA: Upper Cervical Cord Area, C2:

segunda vértebra cervical, FC: Forma Clinica.

Nuestro método
EMRR EMSP EMPP EMRR | EMSP EMPP EMRR | EMSP | EMPP
Zona .
. Toda la imagen UCCA C2

estudiada
Numero

. 83 30 8 311 92 37 15 15 15
pacientes
Seccidn
media 84.64 82.66 77.47 84 79 77.3 85.6 61.2 73.1
(mm?)
Rango 60.85- 57.34- 57.58- 78.7- | 72.4- 69-81.5 74.1- | 44.8- | 48.3-
(mm?) 106.24 103.31 93.63 89.3 84.9 ' 95 72.2 88.8
EDSS media 1.98 4.41 6.18 2.5 5.75 4.5 2.5 7 4
Rango EDSS T e 2-7.5 185 | 235 | 465 | 46 16 ‘;55' 2-7.5
Eg;’:lac'on Spearman rank (p<-0.22, Spearman rank (p<-0.29, Spearman Rank (p -0.7,

) P<0.01) P<0.001) P<0.01)

seccion Sin distincién de FC
media Sin distincién de FC Sin distincién de FC

La relacién entre las formas clinicas de la EM y la puntuacién de EDSS puede ser variable y
depende de factores individuales. En general, como hemos visto anteriormente, se espera que
los pacientes con formas progresivas de la enfermedad tengan puntuaciones de EDSS mas altas
debido a la acumulacién de discapacidad a lo largo del tiempo. Aquellos con EMRR pueden tener
puntuaciones de EDSS mas bajas durante las fases de remisién. En nuestro método, el valor
medio de EDSS mas bajo lo encontramos en el grupo con EMRR (1.98), coincidiendo con lo
anteriormente indicado y con los resultados mostrados por los restantes métodos (Losseff et al.,
19964a; Lukas et al., 2013a). Obtenemos mayores valores de EDSS (6.18) en la forma primaria
progresiva de la enfermedad (EMPP), mientras que en los demas métodos presentes en la Tabla
10, el valor medio de EDSS es mayor en la forma secundaria progresiva. Esto puede ser debido
al amplio rango de valores EDSS que tenemos en nuestros grupos de poblacion. Si observamos
la fila “Rango EDSS”, vemos que, en nuestro conjunto de datos, los rangos son

diferenciadamente mas amplios que los de los restantes métodos, teniendo una mayor
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variabilidad en los valores de EDSS y, por tanto, perdiendo poder de generalizacién a la hora de

reflejar la tendencia en términos de EDSS media de cada forma clinica.

En cuanto a las secciones medias de médula espinal cervical reflejadas, algo que coincide entre
nuestros resultados y los presentes en otros estudios, es la analogia de que en la forma clinica
de EMRR las secciones de médula espinal cervical son mayores que en las formas progresivas
(EMPP y EMSP). Basandonos en nuestros resultados, obtenemos una seccidn transversal media
en la médula cervical de 77,48 y 82,6 mm? en los fenotipos de EMPP y EMSP, respectivamente,
y de 84,64 en EMRR. Estos valores coinciden con algunas conclusiones extraidas de estudios
existentes (Lin & Blumhardt, 2001; C. Liu et al., 1999; Losseff et al., 1996a; Stevenson et al.,
1998), como por ejemplo con el hecho de que en los fenotipos progresivos la reduccién de la
seccién media de la médula espinal cervical es mayor que en las formas recurrentes. Sin
embargo, dentro de las formas progresivas de la EM, la reduccion del area o volumen suele ser
mayor en la EMSP que en la EMPP (Lukas et al., 2013b) debido a diferencias en la evolucion de
la enfermedad y la progresion de la discapacidad en estos dos fenotipos, como por ejemplo, que
la EMPP tiene una progresion mas lenta y constante de la discapacidad sin la presencia de
recaidas y remisiones evidentes mientras que en la EMSP la atrofia de la médula espinal cervical
suele ser mas pronunciada, al tener una progresién continua de la enfermedad asociada con una
mayor pérdida de tejido tanto en la médula espinal como en el cerebro. Esto no es lo que refleja
nuestro estudio, pues en nuestro conjunto de datos, los pacientes con EMPP muestran una
menor area media de médula espinal cervical. Esto puede ser debido a diversos factores, uno
de los principales, el bajo nimero de muestra con EMPP (8 pacientes) de entre nuestro conjunto
de datos (121 pacientes) ya que con un tamafio de muestra insuficientemente grande, los
resultados pueden no ser representativos de la poblacidn que se estd estudiando, pues estas
estimaciones son mds propensas a variaciones aleatorias y, por lo tanto, son menos confiables,
reduciendo asi la potencia estadistica y, con ella, la probabilidad de que el estudio identifique
relaciones reales. En cambio, como podemos observar en la sintesis de resultados entre
diferentes estudios que recoge la Tabla 10, existe otra investigacion que, a diferencia de lo
mencionado anteriormente, obtiene una relacidon entre seccién media y formas clinicas
semejante a la nuestra, siendo la seccién media de la EMPP menor que la de la EMSP (Lukas et
al., 2013b). Este estudio cuenta con un conjunto de datos mayor que el que hemos mencionado
anteriormente como ejemplo de disimilitud con nuestros resultados, por lo que, al menos en
términos estadisticos, podriamos considerar que tenga mayor valor. Encontramos algunas
pequefias divergencias entre los distintos estudios que hemos encontrado en el estado del arte,

lo que resulta natural en el analisis de este tipo de investigaciones en las que factores como el
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tamafio de la muestra, el método de recopilacién de datos, la duraciéon del estudio, la

variabilidad biolégica o el tipo de imagenes empleadas pueden variar y afectar a los resultados.

135



Capitulo 5. Conclusiones y lineas futuras

Capitulo 5. Conclusiones y
lineas futuras

136



Capitulo 5. Conclusiones y lineas futuras

En la presente tesis se ha implementado un método automatico para la segmentacion de
médula espinal a partir de imagenes de RM adquiridas de datos observacionales de pacientes
de EM vy la subsecuente extraccidn de biomarcadores de imagen. Las principales contribuciones
del método propuesto son: la falta de necesidad de interaccion humana, el uso de datos del
mundo real para acercar la implementaciéon de soluciones a la practica clinica habitual, la
minimizacién del problema de desbalanceo de datos sin la necesidad de técnicas de
preprocesamiento y la optimizaciéon en términos temporal debido al uso del método de ajuste

de tasa de aprendizaje ciclica.

Debido a la gran variedad de equipos y la falta de un consenso comun de adquisicion estandar
de imagenes de RM en la rutina clinica (real world data), las imagenes de RM difieren entre ellas,
cubriendo diferentes regiones de la médula espinal cervical con diferentes intensidades de
tejidos, diferentes dngulos de visidn, diferente tamafio de voxeles y diferentes intensidades de
sefial. En relacion a esto, se ha conseguido la segmentacion de médula espinal cervical mediante
el disefio de CNN y su parametrizacién, evitando técnicas de preprocesado de imagenes de RM
que requieran interaccién humana, de manera que se pueda obtener la segmentacion
automatica de datos normales adquiridos en cualquier equipo de adquisicion de RM de un
hospital comun. Para entrenar y validar el algoritmo se extrajo y utilizé un conjunto de datos
compuesto por 121 imagenes axiales 3D potenciadas T1 de pacientes de EM, secuencia comun
en los protocolos de adquisicién de médula cervical en EM. Estos casos fueron segmentados
manualmente con la ayuda de radidlogos expertos dan lugar a la generacidn del ground-truth.
Nuestro método puede abordar el problema de desbalanceo de clases sin la necesidad de
técnicas de preprocesado, de manera que, pudiendo utilizar directamente los datos adquiridos
del mundo real se puede conseguir una mejor integracién clinica. Hemos cumplido
satisfactoriamente el objeto de segmentacidn automatica de médula espinal cervical mediante
una CNN optimizada con un mecanismo de atencién residual hibrida, con la funcién de pérdidas
Focal Tversky y un método de tasa de aprendizaje ciclica para determinar, cambiar y ajustar la
tasa de aprendizaje durante el entrenamiento. Este favorable modelo ha sido validado en un
conjunto de datos compuesto por imagenes adquiridas 5 afios mas tarde a las empleadas en la
fase de disefio, demostrando asi la correcta capacidad de generalizacidon en nuevos datos. Por
ultimo, se presenta una comparacion de nuestra arquitectura y otras del estado del arte en
combinaciéon con varias funciones de pérdidas y métodos de aprendizaje. El modelo de
segmentaciéon automadtica propuesto tendrd implicaciones directas para la aceleracidon del
fenotipado, seguimiento y extraccidon de biomarcadores de imagen en la EM, pues conseguimos

una gran optimizacién temporal aliviando esfuerzo en la tarea de segmentacion y, ademas,
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extrayendo biomarcadores de imagen como el volumen en mm?3y el drea cervical media en mm?

de las segmentaciones obtenidas, incrementando asi los medios para la monitorizacién de la
evolucion de la enfermedad con el fin de definir los factores que hay detrds del aumento de la

discapacidad irreversible, sintoma principal de la EM.

Mediante este estudio también se ha realizado un analisis de nuestro conjunto de datos en
términos de relacién entre las secciones medias calculadas de las segmentaciones de médula
espinal cervical y los factores clinicos de formas de la enfermedad y discapacidad definida en
términos de la EDSS. Encontramos una mayor presencia de atrofia en los fenotipos progresivos
de la enfermedad con respecto a los recurrentes, asi como una mayor discapacidad en términos

de EDSS coincidiendo con estudios que han abordado la misma problematica.

Las limitaciones detectadas durante el estudio también serdn investigadas en el futuro. Algunas
de ellas principalmente relacionadas con el tamafio relativamente pequeio de muestra de
pacientes y contar con un grupo de control sin EM, pues es comun la dificultad en aplicaciones
de IA especializadas en medicina el conseguir un amplio conjunto de datos debido a problemas
como la dificultad de realizar el etiquetado de estos. Llevar a cabo una comparaciéon mas
exhaustiva que la mostrada en la seccion 4.5, del rendimiento entre las herramientas ya
existentes y la nuestra, también hubiese sido adecuado para clarificar mejor la calidad de
nuestro modelo, pero en este caso, esta practica era dificil de llevar a cabo ya que no todos
manipuldbamos ni el mismo tipo de imagenes RM ni las mismas poblaciones de estudio, lo que
afiaden variabilidad a los resultados. Otra de las principales limitaciones es la falta de validacion
externa, ya que, pese a la satisfactoria validacion interna mostrada en la seccién 4.3, nuestro
método deberia ser validado externamente en otros centros, empleando adquisiciones de RM
de otros escéneres de diferentes proveedores, campos magnéticos y parametros de adquisicion.

De esta manera seremos capaces de evaluar la interoperabilidad de nuestro método.

Con respecto a la arquitectura empleada en este proyecto, sefialar que, aunque U-Net y sus
variaciones siguen siendo populares y eficientes en el campo de la segmentacién de imagen, son
varios los modelos y técnicas que se han desarrollado desde entonces, pues la comunidad de
investigacion en |A estd continuamente en busca avances significativos, generando una
velocidad de desarrollo notable que provoca una continua evolucién. Es por ello que, en la
actualidad, podemos encontrar modelos relevantes en la segmentacion de imagen como:
DeeplLab (L. C. Chen et al.,, 2016), una familia de modelos de segmentacién semantica
desarrollados por Google que utilizan una red neuronal convolucional profunda e incorporan

atrous convolutions (convoluciones dilatadas) para expandir el campo receptivo sin aumentar el
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numero de parametros; High-Resolution Network (HRNet) (). Wang et al., 2019), la cual preserva
los detalles finos en la segmentacion centrandose en mantener una alta resolucién espacial
durante toda la red a través de conexiones entre diferentes escalas de caracteristicas; Pyramid
Scene Parsing Network (PSPNet) (Zhao et al., 2016), que captura informacion contextual a
diferentes escalas mediante la introduccién del médulo de pooling piramidal (PSP), permitiendo
asi una comprensién mas global de la escena o Hybrid Dilated Networks (HD-Net) (Z. Wang et
al., 2021), la cual mejora la segmentacion, capturando detalles finos y manteniendo un campo
receptivo amplio, combinando mddulos dilatados con una red convencional. La arquitectura de
Transformer (Vaswani et al., 2017) también ha tenido una irrupcién relevante en el campo de la
IA, pues, pese a ser inicialmente popular en tareas de procesamiento de lenguaje natural, ha
demostrado ser eficaz también en tareas de visidn, incluida la segmentacion de imagenes. En
este ambito, podemos destacar algunos modelos de arquitectura Transformer: Vision
Transformer (VIT) (Dosovitskiy et al., 2020), el cual captura las relaciones de largo alcance
introduciendo la idea de tratar las imagenes como secuencias de parches y utilizando bloques
de atencién de transformer; Swin Transformer (Z. Liu et al.,, 2021), que permite manejar
informacidn a diferentes escalas mediante una estructura jerarquica que organiza los bloques
de atencion de manera escalonada; Class-Attention in Image Transformer (CaiT) (Touvron et al.,
2021), el cual mejora la capacidad de discriminacién introduciendo bloques de atencion de
transformer con atencidn de clase en lugar de atencién estdndar con el fin de aumentar la

utilidad en tareas de segmentacién que requieren identificacién detallada entre clases.

Finalmente, a partir de las segmentaciones realizadas con nuestro método, se ha iniciado el
desarrollo de un modelo agregado de deteccidn de lesiones intramedulares a partir de
secuencias de imagen STIR que se centrard en la deteccién de lesiones en la regidn cervical. El
método de segmentacion automatica presentado en esta tesis se utilizara como primer paso
para obtener la localizacién de la médula espinal cervical en el espacio STIR correspondiente tras
aplicar técnicas de registro de imagenes entre ambas secuencias. El estado de esta propuesta,
aparece mas detalladamente descrito y desarrollado en Anexo |: Deteccidon automatica de

lesiones en médula cervical.
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En este anexo, se explican los futuros objetivos, los cuales se encuentran en linea con el método
de segmentacién automatica de médula espinal cervical desarrollado en esta tesis, y se recoge
y describe el trabajo que se ha invertido en el desarrollo de estos propdsitos hasta el momento.
El modelo de segmentacién, ya implementado, serd la base para la elaboraciéon de un método
agregado de deteccidon de lesiones en médula cervical a partir de secuencias de imagen de RM
STIR y Sagital T2, siendo utilizado como paso previo para obtener la localizacién de la médula
cervical en el espacio de la secuencia STIR tras el correcto registro de imdagenes entre la
secuencia axial 3D T1 donde se ha segmentado la médula cervical y la STIR donde se pretenden

localizar las lesiones.

1 Introduccién

Un sintoma comun en los pacientes de EM, ademas de los mencionados en la seccién 1.1 de
esta tesis, es la presencia de dafio en la médula espinal en forma de placas o lesiones que se
forman durante el proceso inflamatorio y destruccidon de la mielina, provocando diversas
alteraciones neuroldgicas cuya gravedad y tipo de sintomas dependen de su ubicacién vy
extension. Sin embargo, es importante destacar que no todas las personas con EM experimentan
dichas lesiones, y no todas las lesiones en la médula espinal son causadas por la EM. Estas
lesiones pueden estar causadas por otras afecciones, como traumatismos, infecciones o
tumores. Por lo tanto, es necesario realizar una evaluacion médica completa para determinar la

causa exacta y los sintomas asociados.

Las lesiones de la médula espinal estan presentes en hasta el 90% de los pacientes con EM (J. C.
J. Bot et al., 2004) y se visualizan en la RM como hiperintensidades en T2 en forma de cufia que
se extienden menos de tres segmentos. Pueden presentarse en cualquier nivel de la médula
espinal, pero se encuentran con mayor frecuencia en el nivel cervical (Kearney et al., 2015;
Losseff et al., 1996a). Evaluar estas lesiones puede resultar complicado debido a la respiracion
y las pulsaciones de la sangre, pero tienen un papel fundamental en la estimacion del prondstico

de la enfermedad (Hittmair et al., 1555; McGowan, 2000).

Su deteccién ayuda a confirmar el diagndstico de la EM y a diferenciarla de otras afecciones que
pueden presentar sintomas similares. Su tamafio y ubicacidn pueden proporcionar informacion
sobre la gravedad de la enfermedad y su impacto en la funcién neurolégica del paciente, lo que
puede ayudar a los clinicos a determinar el prondstico y a planificar el tratamiento mas
adecuado. Al igual que en el caso de la atrofia medular, la deteccidn y el seguimiento regular de
las lesiones en la médula espinal pueden proporcionar informacidn sobre la evolucion de la

enfermedad a lo largo del tiempo, lo que permite ajustar el tratamiento, de ser necesario, y
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evaluar su efectividad. Estas lesiones, pueden llevar a complicaciones adicionales como
problemas de movilidad, debilidad muscular, alteraciones del control de la vejiga y del intestino,
entre otros, por lo que su deteccién temprana puede ayudar a prevenir o tratar estas

complicaciones de manera oportuna.

2 Lesiones en médula espinal

La lesion en EM se define, a nivel de imagen radioldgica, como un area de hiperintensidad focal.
Normalmente estas lesiones presentan forma ovoide y un didmetro de un tamaino que puede
variar entre unos pocos milimetros hasta mds de 1 o 2 cm. Para cumplir el criterio diagnéstico,
deben de tener al menos 3 mm de longitud, aunque la topografia también debe tomarse en
cuenta. Por otra parte, en su identificacion en imagen médica, las lesiones deberian ser visibles
al menos en dos cortes de imagen consecutivos para eliminar la posibilidad de que sean
artefactos o pequefias hiperintensidades no relacionadas con la enfermedad, excepto en el caso
de que las adquisiciones tengan un espesor de corte mayor (>3 mm), en el que si que se puede

considerar lesion, aunque aparezca en una Unica imagen (Filippi et al., 2019).

En cerebro, las lesiones en EM normalmente se desarrollan en ambos hemisferios cerebrales,
aunque su distribucién suele ser ligeramente asimétrica en las primeras fases de la enfermedad.
Pueden darse en cualquier zona del sistema nervioso, pero si lo comparamos con otros
desdrdenes causantes de lesiones en la materia blanca, la EM tiende a afectar a zonas
especificas, como la materia blanca periventricular y yuxtacortical, el cuerpo calloso, el area
infratentorial (sobre todo en el puente de Varolio y cerebelo) y la médula espinal

(principalmente en el segmento cervical).

Las lesiones en la médula espinal suelen ser multiples y pequefias en el didametro crdneo-caudal.
Son hiperintensas en secuencias de potenciacidon T2 y se pueden dar alo largo de toda la médula
espinal, tanto a nivel cervical, tordcico o lumbar, aunque en la porcién cervical la aparicidn suele
ser mayor. Para asegurarnos de que las lesiones no son artefactos de la imagen, es una buena

practica identificarlas en al menos dos secuencias (normalmente T2 y STIR) o dos planos.
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Figura 63. Secuencias procedentes de la misma adquisicidn. STIR (izquierda), mayor sensibilidad, presencia de claras

hiperintensidades focales en la médula espinal, sefialadas en rojo. Sagital T2 (derecha), mayor especificidad, falta de

claridad en las supuestas lesiones, las que se intuyen, rodeadas en rojo.

A lo largo del tiempo se han observado dos tipos diferentes de lesiones en pacientes con EM:
discretas (focales) y areas difusas con una intensidad de sefial intermedia que carecen de un
borde bien delimitado. Estas matizaciones no estan dentro del criterio actual (Thompson et al.,
2018) de diagndstico de esclerosis multiple ya que todavia no cuentan con la suficiente
especificidad y fiabilidad. Por lo tanto, actualmente, para que las lesiones en médula espinal se
consideren validas para el diagnéstico de la EM, deben de ser focales, con un borde claramente

delimitado, forma lenticular en el plano sagital y forma de cuiia en el axial.

Son frecuentemente lesiones pequefias (aunque, como hemos mencionado anteriormente, de
al menos 3 mm) y que ocupen menos de tres segmentos vertebrales y menos de la mitad del
area de la médula. En las imagenes axiales, la mayoria de las lesiones se encuentran en la
periferia de la médula espinal, principalmente en la parte de la columna lateral o dorsal, aunque
también pueden afectar a la materia blanca anterior y la materia gris central. Las lesiones focales

que estdn estrictamente limitadas a la materia gris no son usuales en EM.

Estas lesiones en la médula espinal no se suelen ver en lo que se considera un deterioro humano
natural o en desérdenes neuroldégicos mas corrientes como la migraifa o algunas enfermedades
cerebrovasculares. Si que se pueden dar en algunas condiciones como en la mielopatia

espondildtica o cuando existe presencia de fistulas durales o malformaciones arteriovenosas.

Podemos observar indicios de que lo que estamos observando no se debe considerar una lesion
en lo que respecta a EM, lo mas significantes son: la extensidn a lo largo de tres o mas segmentos

vertebrales, la mayor implicacién en la materia gris central, la presencia de inflamacién en la
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médula espinal, la mayor afectacion en la parte mas caudal de la médula, la afectacién
leptomeningea o de raices nerviosas, la cavitacidn de la médula espinal o la evidencia de micro

o0 macrohemorragias.

3  Secuencias empleadas

Para el objetivo de deteccidn de lesiones en la médula espinal empleamos la secuencia STIR y la
Sagital T2, siguiendo las orientaciones de nuestros radidlogos y coincidiendo éstas con lo
recomendado en guias clinicas redactadas por comités oficiales (Rovira et al.,, 2015;
Standardized MR Imaging Protocol for Multiple Sclerosis: Consortium of MS Centers Consensus
Guidelines - PubMed, n.d.). De este modo, se pretende combinar la sensibilidad de la secuencia
Sagital STIR para buscar todo lo que pueda ser potencialmente una lesién, con la especificidad
de la secuencia Sagital T2 para confirmar si verdaderamente lo es. En la Figura 63 podemos ver

un ejemplo visual de ello.

3.1 Secuencia Sagital T2

La secuencia sagital T2-FSE (Fast-Spin-Echo) es una adquisicién estandar en RM neurolégicay se
caracteriza por la alta sefial que muestran los fluidos corporales. El término T2 se refiere a la
relajacién transversal, una propiedad fisica de los tejidos que se mide en la RM. Los tejidos
tienen diferentes tiempos de relajacion T1 y T2, lo que significa que se recuperan a diferentes
velocidades después de haber sido excitados por el campo magnético. La secuencia sagital T2 se
configura para resaltar las caracteristicas anatdmicas y patoldgicas que tienen un tiempo de
relajacion T2 largo, como el liquido cefalorraquideo (LCR), el cual aparece hiperintenso
(brillante) debido a su alto contenido de aguay su largo tiempo de relajacion T2. Las estructuras
de la médula espinal, como la sustancia gris y blanca, también se visualizan, aunque con menor
intensidad. Las lesiones patoldgicas, como tumores, quistes o hernias discales, pueden ser
identificadas y evaluadas en funcién de su apariencia y ubicacién en estas imagenes. El hecho
de que esta secuencia muestre hiperintensidad en las posibles lesiones junto al hecho de que
tenga un nivel relativamente bajo de artefactos y una buena especificidad, hace que sea una
secuencia muy utilizada en neurologia. Un ejemplo de secuencia sagital T2 se encuentra en la

Figura 64.
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Figura 64. Imagen sagital potenciada T2. La médula cervical aparece como una estructura gris oscura rodeada por el

LCR y grasa intraespinal.

Para la realizacion de una secuencia Sagital T2, el paciente se ha de colocar en posicién supina
(tumbado boca arriba) en el escaner de RM. Se utilizan técnicas de supresidon de grasa para
eliminar la sefial de los tejidos grasos circundantes y mejorar la visibilidad de la médula espinal.
Se adquieren multiples cortes sagitales de la columna vertebral, cubriendo todo el rango de la
médula espinal, desde la regidn cervical hasta la regién lumbar, como en el ejemplo de la Figura

65.

Figura 65. Distintos cortes sagitales componentes de una secuencia Sagital T2.
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Como se puede observar, la secuencia produce una buena seiial, ya que tanto el agua como la
grasa contribuyen a la imagen. La contribucién de la grasa proviene del uso de muchos ecos en
un tren de ecos, caracteristico de la técnica FSE, por lo tanto, cuando muchos ecos son
recolectados, algunos de ellos se medirdn temporalmente muy cerca a la excitacién vy
contendran mas sefial de la grasa. El contraste T2 en general se produce midiendo grandes
frecuencias espaciales en tiempos de eco correspondientes al contraste de imagen deseado. El
tiempo de eco deseado es el tiempo de eco efectivo, lo cual suele estar controlado por el valor

de entrada TE (tiempo de eco) del escaner de RM (Westbrook & Talbot, n.d.).

Como las secuencias T2 tienen una sefal inherente relativamente alta, generalmente es posible
incrementar la resolucidn en relacién con otras frecuencias, como la STIR, sin la necesidad de
aumentar el tiempo de adquisicién. Una resoluciéon mayor puede ser Util para la deteccidn de

las lesiones.

3.2  Secuencia STIR
La secuencia STIR (Short Tau Inversion Recovery) es una secuencia de RM que se utiliza para la
deteccién de lesiones en la médula espinal. Es especialmente util para visualizar estructuras con

alto contenido de agua, como la médula espinal, y para resaltar las anomalias presentes en ellas.

En la secuencia STIR, se utiliza un pulso de inversidn corto para suprimir la sefial de tejidos con
tiempos de relajacidn T1 cortos, como la grasa, mientras que se preserva la seial de los tejidos
con tiempos de relajacidn T1 largos, como el liquido LCR y las lesiones de la médula espinal.
Luego de aplicar el pulso de inversion, se aplica una secuencia de eco de gradiente o eco de

espin para obtener las imagenes.

Al suprimir la sefial de la grasa, la secuencia STIR permite resaltar las lesiones que afectan a la
médula espinal, ya sean tumores, quistes, abscesos, hernias discales o EM, entre otros. Las
imagenes resultantes de la secuencia STIR son especialmente Utiles para evaluar la extension y
la localizacidon de las lesiones, asi como para determinar su actividad y respuesta al tratamiento.
En las imagenes STIR podemos observar el LCR brillante y la médula espinal y la grasa, gris
oscuro. Las lesiones aparecen como regiones claras en la médula espinal, tal y como podemos

ver en la Figura 66.

164



Anexo |: Deteccidén automatica de lesiones en médula cervical

Figura 66. Imagen 2D STIR. EI LCR aparece brillante, la grasa negra y la médula espinal gris oscura. Seialadas en

amarillo, observamos la presencia de lesiones como hiperintensidades en el nivel C1-C7.

Al ser el LCR tan brillante, las fluctuaciones y pulsaciones del canal espinal pueden causar
artefactos importantes como el de Gibb o de truncamiento. El abrupto cambio de intensidad
que hay en tan poca cantidad de pixeles como la existente entre el brillo del LCR y la oscuridad
de la médula espinal, puede no ser detectado por el equipo de RM debido a su frecuencia

espacial de muestreo, dando lugar a los artefactos mencionados anteriormente.

El tiempo de inversién correcto para suprimir un tejido con un cierto tiempo de recuperacién

T1 se define como:

Tiempolnversioniejigoa = In2 * T1tiemporecuperacionejiqoa (31)

La secuencia STIR presenta una gran relevancia en la investigacion y la prdctica clinica
relacionada con las lesiones de la médula espinal. Su sensibilidad para detectar lesiones en la
médula espinal, incluyendo lesiones traumaticas, infecciosas, inflamatorias y tumorales, permite
una deteccién temprana y precisa de las anomalias, lo que es crucial para el diagndstico y el
tratamiento adecuados. Ademas de en la deteccion de lesiones, la secuencia STIR también
puede proporcionar informacion sobre sus caracteristicas, ayudando a diferenciar entre lesiones
benignas y malignas, evaluar su extension y gravedad y proporcionar informacién relevante para
la planificacion del tratamiento. Esta deteccién y caracterizacidon, permite y facilita el
seguimiento de la progresidn de las lesiones en la médula espinal a lo largo del tiempo, de

manera que se pueda evaluar la respuesta al tratamiento y determinar si hay cambios en el
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tamafio, forma o intensidad de la sefial de las lesiones. Esto es esencial para monitorear la
progresion de la enfermedad y ajustar las estrategias de tratamiento segln sea necesario. La
secuencia STIR desempena un papel importante en la investigacién académica relacionada con
la médula espinal, ya que, como hemos mencionado anteriormente, permite estudiar las
caracteristicas de las lesiones, la patofisiologia subyacente y las respuestas terapéuticas. Los
estudios que utilizan la secuencia STIR pueden contribuir al conocimiento cientifico en el campo
de la neurociencia y proporcionar informacién valiosa para el desarrollo de nuevas terapias y

enfoques de tratamiento.

Esta secuencia es, por lo tanto, esencial en la deteccidén, caracterizacién y seguimiento de las
lesiones en la médula espinal, y su importancia radica en su capacidad para mejorar el
diagndstico, la comprensién de la patologia y la contribucién a la investigacidén. Es importante
destacar que la secuencia STIR es solo una de las muchas secuencias de RM utilizadas en la
evaluacidn de la médula espinal. Dependiendo del caso clinico y de la sospecha diagnéstica, el
clinico puede solicitar la adquisiciéon de otras secuencias, como T1, T2, FLAIR o difusién, entre

otras, para obtener una evaluacion mas completa y precisa de la médula espinal.

Técnica Inversion-recovery

La técnica de recuperacion de inversion (Inversion-recovery) es una técnica utilizada en RM para
mejorar la visualizacién de ciertos tejidos o caracteristicas en una imagen. Se basa en la
manipulacion de la magnetizacién de los tejidos mediante la aplicacién de un pulso de RF

especifico.

En la RM, los tejidos se excitan mediante la aplicacion de un pulso de RF que perturba el
equilibrio de los momentos magnéticos de los atomos en el cuerpo. Después del pulso de
excitacidn, los momentos magnéticos se recuperan gradualmente a su estado de equilibrio, lo

que genera una sefial detectable que se utiliza para generar la imagen.

En la técnica de recuperaciéon de inversidn, se introduce un pulso de inversién antes del pulso
de excitaciéon. El pulso de inversidn invierte temporalmente la direccion de los momentos
magnéticos de los tejidos, de manera que los momentos magnéticos apuntan en direccién

opuesta a la del campo magnético principal. Luego, se aplica el pulso de excitacién.

La inversidn de los momentos magnéticos tiene el efecto de oscurecer la sefial de ciertos tejidos
en la imagen final. Sin embargo, a medida que los momentos magnéticos se recuperan de la

inversién, estos tejidos comienzan a producir una sefial mas fuerte en comparacién con los
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tejidos que no fueron invertidos. Esto permite resaltar la presencia de ciertos tejidos o

caracteristicas en la imagen.

En general, el pulso de una secuencia IR puede ser dividido en dos partes; un pulso de inversion
de RF y un médulo de secuencia de pulso auténomo, al cual nos referimos como secuencia

huésped (Bernstein et al., 2004).

El ciclo de repeticidn de la secuencia de pulso comienza con el pulso RF. Esto ocasiona que la
magnetizaciéon longitudinal se invierta, es volteada por un pulso de RF de 1802. Posteriormente,
esta se recupera sin desarrollar magnetizacion transversal, pasando por un punto nulo donde su
valor es cero. El pulso de inversidn puede ser selectivo para cada corte o invertir un volumen
entero. Los pulsos de inversién suelen ir seguidos inmediatamente por gradientes “spoiler” que
eliminan cualquier magnetizacién no deseada, con el fin de evitar interferencias con la
adquisicion de futuras imagenes y artefactos asociados. En la Figura 67 podemos observar la

recuperacion de la magnetizacién.

Recovery of Mz after Inversion
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Figura 67. Curvas de recuperacion T1 de lipidos, tejido de médula espinal sana (NASC) y tejido correspondiente a
lesiones. La linea discontinua indica el punto nulo como tiempo tras la inversion en el que la magnetizacion

longitudinal de los lipidos es cero.

Tras un periodo de tiempo especifico, se aplica un pulso de excitacidon de 902. La cantidad de

tiempo entre la inversion y la excitacidn define el parametro de imagen conocido como tiempo
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de inversiéon. Este parametro es de crucial importancia con respecto a la ponderacion de la
imagen. Se pueden encadenar dos o tres pulsos de inversion para suprimir la seial de dos o tres
tipos de tejido. La inversion puede ser también espectralmente selectiva, de manera que, por

ejemplo, sdlo los lipidos sean invertidos.

La excitacién marca el inicio de la secuencia huésped. Cualquiera que sea la cantidad de
magnetizacion disponible en este momento, sera volteada en el plano transversal donde puede
ser medida para obtener imagenes. Esto serd asi independientemente de si la magnetizacidon
estaba en la direccidn z positiva o negativa en la excitaciéon. La secuencia huésped puede ser de
varios tipos de secuencias, incluyendo secuencias FSE y de eco-gradiente como la secuencia
MPRAGE. Hay muchas opciones, ya que la recuperacion de inversién se puede utilizar junto a

otras muchas técnicas de imagen de RM.

4  Registro de secuencias de imagenes médicas

El alineamiento o registro de imagenes es una técnica muy importante en el campo de las
imagenes médicas. En muchas situaciones, para estudiar el diagndstico de un paciente, es
necesario analizar varios tipos de imdgenes las cuales pueden o no haber sido adquiridas por
diferentes tipos de dispositivos como: escaneres de rayos X, resonancia magnética (MRI),
tomografia computarizada (CT), ultrasonido, etc. Cada uno de estos sensores puede dar
diferente informacidn del paciente, por lo que mediante el registro es posible combinar en una
misma imagen (fusionada) las caracteristicas propias proveniente de varios sensores
(multimodal) o de un mismo sensor (monomodal), donde pueden variar puntos de vista o lapsos
de tiempo diferentes. El registro de imagenes permite combinar la informacidn de estas y poder

visualizarlas en una Unica imagen con el objetivo de facilitar el examen médico.

Registrar un par o varias imagenes consiste en “alinearlas” de tal manera que cada una de las
imagenes quede orientada de la misma forma que la imagen de referencia, con esto se puede
combinar la informacion de ambas en un mismo espacio y en una misma representacion visual.
Lo que se pretende es transformar las imagenes a un sistema de coordenadas comun de manera

que los pixeles representen puntos bioldgicos homdélogos.

Durante los ultimos afios ha habido un creciente interés en relacionar informacion entre
diferentes imagenes médicas, interés acentuado también por la cada vez mayor disponibilidad

de escéneres, modalidades y poder de célculo.

Muchas han sido las investigaciones enfocadas en desarrollar algoritmos que se dediquen a
ejecutar este proceso de registro. Sin embargo, se han dedicado menos esfuerzos en vista a la

accesibilidad, interoperabilidad y extensibilidad de estos algoritmos, ya que los cédigos fuente
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normalmente no son publicados, no son faciles de reproducir o les falta documentacion. Esto es
un problema, ya que el registro de imagenes es un prerrequisito para una gran amplitud de
tareas de andlisis de imagen médica y un componente algoritmico clave para los estudios

basados en imagen.

Para la tarea que nos concierne, empleamos el software de cddigo abierto SimpleElastix, el cual,
como una libreria de Python, nos permite realizar el registro de imdgenes médicas,

configurando, testeando y comparando distintos métodos mediante las lineas de cédigo.

4.3  Antecedentes matematicos

El concepto de registro estd representado de manera simplificada en la Figura 68. Un
procedimiento estandar de registro de imdagenes implica dos imagenes de entrada: Una es
conocida como la imagen fija Ir(x) y otra como la imagen mévil I;(x). x indica la posicion d-
dimensional en la imagen. En nuestro caso, al estar registrando la zona cervical escaneada por
una maquina de RM, tendremos d = 3 y x tendra tres componentes, uno para cada dimension
espacial. También se pueden registrar series temporales, las cuales tienen cuatro dimensiones

(3D+tiempo).

Una transformada T (x) representa el mapeo espacial de puntos desde la imagen fija p hasta
convertirlos en puntos en laimagen movil q. Esto establece una correspondencia para cada pixel

de la imagen fija con una posicién en la de movimiento.

P T q
RS

Figura 68. El registro de imagenes es el proceso de deformar los puntos de la imagen movil, p, a los puntos

biolégicamente correspondientes, g, en el dominio de la imagen fija.

Una métrica de similitud nos da una medida de cdmo de buena es la coincidencia entre laimagen
fija y la mavil. Esta medida crea un criterio cuantitativo para ser optimizado por un optimizador
sobre el espacio de busqueda definido por los parametros de la transformada. Es decir, el
registro se formula como un problema de optimizacion en el que una funcidn de coste C se
minimiza con respecto a T. Matematicamente, I;;(x) es deformada para coincidir con I (x)
encontrando una transformacién de coordenadas T(x) que haga que Iy, (T(x)) este
espacialmente alineada con I (x). Esto implica que el optimizador ajusta los parametros de la

transformada de manera que minimiza la diferencia entre las dos imagenes.
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La métrica es un componente clave en este proceso, usa informacion de la imagen fijay de la
movil para calcular un valor de similitud. La derivada de este valor nos dice en qué direccidon
deberiamos mover la imagen mdévil para conseguir un mejor alineamiento. La imagen movil se
mueve a pequefios pasos y este proceso se repite hasta que cumplimos el criterio de
convergencia. La métrica puede utilizar intensidades de pixeles, posiciones de puntos,

caracteristicas de imagen pre-calculadas o lo que queramos optimizar.

En SimpleElastix hay disponibles diferentes transformadas, métricas y optimizadores. La
eleccién del método correcto para un problema en particular suele ser un proceso de prueba-

error incluso para los mas expertos.

4.4 Componentes de registro
A continuacién, introduciremos la terminologia comun y algunas de las opciones para distintos

tipos de componentes de registro.

4.4.1 Image Pyramids

Una estrategia piramidal multi-resolucion mejora el rango de captura y robustez del registro.
Hay tres tipos de pyramids disponibles en SimpleElastix: SmoothinglmagePyramid,
RecursivelmagePyramid 'y ShrinkinglmagePyramid. SmoothinglmagePyramid suaviza las
imagenes con un filtro Gaussiano a diferentes escalas. RecursivelmagePyramid suaviza y

submuestrea la imagen. ShrinkinglmagePyramid simplemente submuestrea la imagen.

Para definir la estrategia de multi-resolucion hay que definir dos parametros:

NumberOfResolutions e ImagePyramidSchedule. Este Ultimo define la cantidad de desenfoque
y/o submuestro en cada direccidn x,y,z. Si sélo definimos NumberOfResolutions, se usara un
ImagePyramidSchedule por defecto que suavizara la imagen fija por un factor de 2 en cada

dimensién.

4.4.2 Madscaras

Cuando lo que nos interesa es alinear subestructuras en vez de la anatomia global, el problema
se complica. Por ejemplo, las imagenes TC en 4D de los pulmones varian considerablemente por
el movimiento respiratorio, por lo que no nos interesaria alinear las cajas toracicas, que son mas
estaticas, ya que los pulmones se solaparian. Una opcidn seria recortar la imagen, pero esto nos
limita la regién de interés (ROI) a sélo un cuadrado (2D) o un cubo (3D). Si lo que necesitamos
es una ROI de forma irregular, podemos utilizar mascaras. Una mascara, como ya sabemos, es
una imagen binaria donde los valores de intensidad de interés se seiialan con 1’s, dejando el

resto a 0’s.
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Para el registro de imagenes, se recomienda utilizar una mascara cuando:

e Laimagen contiene un borde artificial que no tiene importancia real para nosotros, ya
que el registro podria estar tentado a alinear esos bordes, pasando por alto los que nos
interesan de verdad. Un ejemplo es el borde del haz cénico en las imagenes de

ultrasonidos.

e Laimagen contiene estructuras cercanas a la ROl que pueden alterar el registro de las

estructuras de dentro de la ROI, como en el ejemplo de los pulmones y la caja toracica.

Las mascaras se pueden utilizar como imagenes fijas o moviles. Una mdscara de imagen fija es
suficiente para centrar el registro en una ROI, ya que las posiciones de muestra se extraen de la
imagen fija. Normalmente, sélo se utiliza una mascara como imagen maévil cuando la imagen

movil tenga valores de gris molestos cerca de la ROI.

4.4.3 Transformadas
La eleccién de la transformada es esencial para que el registro sea satisfactorio, ya que, refleja

el tipo de transformacidn que queremos y restringe el espacio de solucién.

El nimero de pardmetros de la transformada corresponde a los grados de libertad (DOF, degrees
of freedom) de la transformacion. Este nimero suele ser de 3 DOFs para translacién, 12 para
una deformacioén affine 3D y entre cientos y miles DOFs para campos de deformacién b-spline y

métodos no paramétricos.

El nimero de DOFs es directamente proporcional a la complejidad de calculo del problema de
optimizacion, la cual afecta al tiempo de ejecucion y a la probabilidad de convergencia a una
solucidn éptima y un buen resultado de registro. Se recomienda como buena practica empezar
con transformadas simples e ir evolucionando hacia transformadas mdas complejas si fuese

necesario.

Algunas transformadas comunes son (en orden de complejidad en aumento) traslacion, rigida
(rotacidn, traslacion), Euler (rotacidn, traslacion), affine (rotacidn, traslacion, escalado, corte),

b-spline (no rigida), Spline-kernel (no rigida) y combinaciones ponderadas de cualquiera de ellas.

En SimpleElastix, la transformada se define desde la imagen fija a la imagen mdévil. Resulta
contradictorio que la transformada se defina en esta direccién ya que es la imagen moévil la que
queremos transformar. Seria mas légico mapear cada pixel de la imagen mdévil a su nueva
posicion en la imagen fija, pero de ser asi, dos pixeles de la imagen mdvil podrian ser mapeados

a la misma posicién de la nueva cuadricula fija y algunos pixeles de la imagen fija podrian
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directamente no ser mapeados. El convenio elegido nos permite iterar sobre la imagen fija y

escoger un pixel de la imagen mdvil para cada uno de sus pixeles.

4.4.4  Meétricas
La métrica de similitud de semejanza mide el grado de similitud entre la imagen movil y la fija.
La métrica toma valores de intensidad de laimagen fijay de la que ha sido transformada y evalua

si el valor es apto.

La seleccién de una métrica adecuada depende mucho del problema de registro a ser resuelto.
Algunas métricas son sélo validas para comparar imagenes de la misma modalidad, otras pueden
manejar comparaciones entre modalidades. No hay unas reglas claras a la hora de cémo elegir
la métrica y normalmente requiere de varias pruebas hasta encontrar la que mejor nos va a

nuestro problema.
Algunas métricas son:

e Mean Squared Difference (SSD), calcula las diferencias de intensidad cuadratica media
por pixel entre la imagen fija y la mévil. El valor 6ptimo de esta métrica es cero. Esta
métrica se basa en la suposicion de que la intensidad que esta representando los mismos
puntos homoélogos debe de ser la misma en ambas imagenes y ser sélo valida para dos
imagenes con las mismas distribuciones de intensidad, como por ejemplo en imagenes

de la misma modalidad.

e Normalized Correlation Coefficient (NCC) calcula la correlacién cruzada de pixeles
normalizada por la raiz cuadrada de la autocorrelacion de las imagenes. Esta métrica es
invariante a diferencias lineales entre distribuciones de intensidad y es adecuada
especialmente para registro de TC intra-modales donde las escalas de intensidad estan

siempre relacionadas por una transformada linear incluso entre escaneres.

e Mutual Information (MI) mide la informacién mutua entre dos imagenes y es mas
genérica. La Ml es una medida de cuanta informacién nos da una variable aleatoria (la
intensidad de imagen) de otra variable aleatoria (la intensidad de otra imagen distinta).
Esto corresponde a medir la dependencia de las distribuciones de densidad de
probabilidad (PDF) de las intensidades de las imagenes fijas y maviles sin tener que
especificar la forma actual de la dependencia. Esta métrica es adecuada para pares de

imagenes multi y mono modales.
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e Kappa similarity metric, mide la superposiciéon de estructuras segmentadas y estd
desarrollada especificamente para registrar imagenes binarias (segmentaciones). Aun
asi, en algunos casos, es mejor convertir las imagenes binarias a un mapa de distanciay

aplicar una me las métricas anteriormente descritas.

4.45 Optimizadores

El optimizador estima los pardmetros éptimos de la transformada de manera iterativa. Hay
muchos optimizadores para emplear como Gradient Descent (GD), Robbins-Monroe (RM),
Adaptive Stochastic Gradient Descent (ASGD), Conjugate Gradient (CG), Conjugate Gradient
FRPR, Quasi-Newton LBFGS, RSGD “Cada parametro aparte”, Simultaneous Pertubation (SP),
CMAEvolutionStrategy y FullSearch que muestrea el espacio de busqueda entero. Se
recomienda, en caso de no tener ninguna preferencia, emplear Adaptative Stochastic Gradient

Descent que requiere menos pardmetros para ajustar y suele ser mas robusto.

4.46 Muestreadores

El muestreador es el responsable de elegir las localizaciones en la imagen de entrada en las que
la métrica serd evaluada. En general, es suficiente con evaluar sélo unos cuantos voxels elegidos
de manera aleatoria. SimpleElastix tiene diferentes estrategias como grid, aleatoria, coordenada

aleatoria y muestreo completo, que se seleccionan utilizando el parametro ImageSampler.

El muestreador de “grid” define una cuadricula regular en la imagen fija y selecciona las
coordenadas en ella. La imagen es submuestreada sin suavizar. El tamafio de la cuadricula o
factor de submuestreo es un pardmetro de entrada. El muestreador aleatorio selecciona, como
su nombre indica, de manera aleatoria, un nimero de véxeles especificado por nosotros. Cada
voxel tiene la misma posibilidad de ser seleccionado y también puede ser seleccionado mas de
una vez. El muestreador de coordenadas aleatorias no estd limitado a las posiciones de voéxel
por lo que puede muestrear posiciones entre ellos. En ese caso, estos valores de gris se

calcularian mediante interpolacion.

4.4.7 Interpoladores
La métrica suele comparar valores de intensidad entre la imagen fija y los valores
correspondientes en la imagen moévil una vez transformada. Cuando un punto se mapea de un

espacio a otro por una transformada, puede ser mapeado a una posiciéon que no pertenezca a
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una cuadricula. Es aqui cuando la interpolacidn es necesaria para calcular los valores de

intensidad de estas posiciones.
Existen varios métodos de interpolacién que varian en calidad y velocidad.

e El NearestNeighborinterpolator devuelve el valor del voxel mas cercano espacialmente.
Esta técnica no es de las de mayor calidad, pero también requiere pocos recursos. Este

método se suele utilizar mas en imagenes binarias.

e El Linearinterpolator devuelve una media ponderada de los voxeles de alrededor
utilizando las distancias como pesos. En SimpleElastix este método esta optimizado y
resulta rapido. En general, se puede utilizar junto con el muestreador de coordenadas
aleatorias durante el proceso de optimizacion para un buen rendimiento en términos

de tiempo.

e El BSplinelnterpolator (o la version mas eficiente en memoria BSplinelnterpolatorFloat)
interpola valores de pixel usando aproximaciones b-spline del orden N definido por el

usuario.

5 Metodologia propuesta

A continuacién, realizamos una breve explicacion de las diferentes fases que componen la
metodologia a desarrollar para el objetivo de deteccién de lesiones en médula espinal. En la
Figura 69 podemos ver un diagrama del procedimiento definido. Como en la mayoria de las
labores de investigacion, durante la elaboracidn de las distintas etapas, encontramos distintas
problematicas y disyuntivas con las que en un primer disefio de la planificacidon no se contaba,

por lo que esto es sélo una primera aproximacion.
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Obtencién de base de datos: Ground truth: etiquetado Lesiones
secuencias STIR y Sagital T2 manual de lesiones en STIR, detectadas
confirmacion de que
aparecen en Sagital T2 Método automatico de
> segmentacion de
lesiones
Méscara de Registro Médula

localizada
en STIR

médula en axial

Secuencias
registradas

-

Localizacién de STIR
médula en plano
sagital

STIR

Figura 69. Diagrama de tareas para la segmentacion automdtica de lesiones en médula cervical

5.1 Base de datos

Para la elaboracién del algoritmo, se han descargado del PACS del hospital las secuencias STIRy
Sagital T2 de los mismos 121 pacientes de EM que forman parte del conjunto de datos del
proyecto de segmentacidon automatica de médula espinal, tal como se recoge en la seccién 3.1.
Estas secuencias también estdn anonimizadas y su adquisicion tuvo lugar en el mismo momento
gue las secuencias axiales 3D T1 empleadas en el modelo de segmentacidon automatica de

médula cervical.

5.2  Registro de imagenes

En el método de deteccion de lesiones propuesto, nos encontramos con una necesidad
fundamental: realizar el registro entre la secuencia STIR y la axial 3D T1 empleada para la fase
de segmentacidn automatica de la médula. Esto lo realizamos con el fin de poder interconectar
ambos objetivos del proyecto y ser capaces de utilizar la informacidn de localizacion de Ila
médula cervical obtenida en la segmentacion y trasladar las posiciones que tenemos en el plano
transversal al plano sagital en el que se encuentra la secuencia STIR, donde, como ya hemos

mencionado, examinaremos las posibles lesiones.

En términos mas genéricos, este proceso de registro es necesario como un paso de pre-
procesado para alinear las imagenes médicas a un sistema de coordenadas comun antes de
analizarlas, en casos en los que queremos comparar escaneos de varios pacientes o del mismo,

pero tomados en distintas sesiones, condiciones o modalidades de imagen.
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Este registro tiene como objetivo maximizar la coherencia espacial, tal como explicamos en el
apartado 4 de este anexo, pues la secuencia STIR, no recoge la misma informacidn que la axial
3D T1, ni en términos espaciales ni en términos de intensidad de imagen. Vamos a explicar mejor

este aspecto de un modo visual observando la Figura 70 y la Figura 71.

Cuando observamos las reconstrucciones 3D de ambas secuencias, vemos que no recogen la
misma informacidn espacial anatémica del paciente. Mientras la secuencia axial 3D T1 recoge la
seccién cervical incluyendo todo el cuerpo del paciente, la secuencia STIR recoge informacién
de una pequefia seccién centrada en el canal medular del sujeto, focalizando su atencidon en esta
estructura. Por lo tanto, como resulta intuitivo al observar las imagenes, la secuencia axial nos
proporciona mas informacién en el plano transversal (util para el objetivo de segmentacién
automatica de la médula espinal) y la secuencia STIR en el plano sagital (util para el objetivo de

deteccién automatica de lesiones).

Reconstruccion 3D

Plano sagital Plano transversal

Plano coronal

Figura 70. Reconstruccion 3D secuencia axial y planos que la componen
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Reconstruccion 3D

Plano transversal Plano coronal

Planosagital

Figura 71. Reconstruccion 3D secuencia STIR y planos que la componen

Como hemos comentado anteriormente, nos centramos en las lesiones que se encuentran en la
médula cervical, por lo que, para facilitar la identificacion, nos interesa inspeccionar sélo esa
zonay evitar posibles confusiones con otras regiones que no son de interés y pueden presentar
intensidades semejantes a las de las lesiones. Es por ello por lo que queremos extraer
informacidn de localizacion de la segmentacién automatica de médula espinal realizada
previamente en el plano transversal, de forma que las coordenadas de las posiciones que
identificamos como médula las trasladaremos al plano sagital para aprovechar la informacion

espacial.

Esto lo realizaremos mediante registro de imagenes, tal como mencionamos en la seccién 4 de
este anexo, de manera que transformaremos las secuencias con las que estamos trabajando
(axial 3D T1 y STIR) a un sistema de coordenadas comun para que los pixeles representen puntos
bioldgicos homdlogos. En nuestro caso realizamos el registro entre nuestras imagenes de
entrada utilizando la informacién de la mascara de la médula espinal que obtenemos en el plano
transversal tras la segmentacion automatica, pues lo que nos interesa es alinear subestructuras
en vez de la anatomia global. Por lo tanto, y siguiendo la terminologia que empleamos en la

seccion 4 donde hablamos de los fundamentos del registro de imagen, nuestra imagen fija sera

177



Anexo |: Deteccidén automatica de lesiones en médula cervical

la secuencia STIR y nuestra imagen movil la mascara de la médula espinal obtenida de la

secuencia axial 3D mediante nuestro algoritmo de segmentacion automatica.

5.2.8 Ejemplo de aplicacion
Algunas pruebas de registro de imagenes han sido ya ejecutadas mediante la biblioteca de

Python SimpleElastix.

Recordamos que, la necesidad principal de este registro es poder localizar en la secuencia STIR
la informacidn de imagen perteneciente a la médula y ser capaces de identificar las posibles
lesiones en ella. Para ello utilizamos la informacidon espacial que ya tenemos en el plano
transversal, la cual hemos conseguido mediante el algoritmo de segmentacion automatica de

médula espinal cervical desarrollado en esta tesis.

A continuacién, mostramos un ejemplo de registro de imagen entre una secuencia STIR y la
mascara de la médula en el plano transversal de nuestra coleccién de estudios. La Figura 72
muestra los cortes de imagen que componen una secuencia STIR en el plano sagital.
Superpuesto en un mapa de color mas claro, observamos la informacién de localizacidn espacial
de la médula espinal cervical que obtenemos al hacer el registro entre la secuencia axial 3Dy la
STIR. Esta informacién no es del todo precisa, ya que, por ejemplo, en la Figura 72c o Figura 72d
vemos como, tras el registro, se identifican como pixeles pertenecientes a la médula regiones

gue ya no pertenecen a ella y son parte del LCR o estructuras mas distales.
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..
a b c
d e f

Figura 72. Cortes pertenecientes a secuencia STIR con informacién superpuesta de localizacion de médula cervical

procedente de secuencia axial 3D.

En la Figura 73, observamos otro ejemplo de registro. En la columna de la izquierda vemos la
mascara de médula espinal cervical que obtenemos en el plano sagital procedente de la
informacidn espacial en axial. En la columna de la derecha observamos las imagenes STIR donde

se quiere aplicar la mdscara para focalizar la busqueda de lesiones en esa region.
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Figura 73. Ejemplo de mascara de médula espinal generada en sagital (columna izquierda) tras el registro

entre mascara en transversal y secuencia STIR (columna derecha).

Como podemos observar también en este Ultimo ejemplo, este registro no genera mdscaras
ideales, pues en rojo vemos rodeada una regién en la que se generan espacios intermedios que

no corresponden con la estructura real de la médula.

Es aqui donde comenzamos a encontrarnos con dificultades derivadas de la no “idoneidad” y de
la complejidad del campo del registro de imagenes médicas, pues al ser muy heterogéneo,
encontrar un método automatico que nos proporcione una misma angulacidn entre secuencias

STIR y axial 3D, en este caso, es una complicada tarea.

Una de las pruebas que se realizé con el fin de encontrar una solucidn a la problematica indicada
en el registro que acabamos de reflejar en la Figura 73, es aplicar técnicas de imagen
morfoldgicas como la dilatacién 3D, afiadiendo asi pixeles a los limites de los objetos de una
imagen. El resultado principal de la dilatacion morfoldgica es que los objetos sean mas visibles
y se rellenen los pequefios huecos. Con este paso, solventamos el problema de los espacios en
la mascara, pero, por el contrario, la mdscara se agranda en general, por lo que ya no
correspondera sdélo a la médula cervical, sino que también recogerd informacion del liquido

circundante, lo que nos afecta al posterior analisis de la deteccién de lesiones, ya que, el LCR
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presenta niveles de intensidad semejantes a las hiperintensidades que tienen las posibles

lesiones, tal como mostramos en la Figura 74.

Figura 74. Similitud de intensidad entre LCR (regién en amarillo) y lesion (regién en rojo)

Para lograr que la mascara medular tenga una forma mds estrecha, la cual se adapte sélo a la
region en la que nos interesa buscar lesiones, aplicamos una erosidn morfolégica para eliminar
los pixeles pertenecientes al LCR. Este proceso de dilatacién, seguida de una operacidon de
erosién, se conoce como cierre morfoldgico y es util para casos como el nuestro, en el que
interesa rellenar huecos pequefios en una imagen a la vez que se conservan la formay el tamafio
de otros huecos y objetos grandes. En la Figura 75 podemos observar, en el conjunto de
columnas de la izquierda, la mdscara tras la dilatacidon y su imagen STIR correspondiente, y en
las de la derecha, las mismas mascaras y su correspondiente imagen en STIR pero tras las

operaciones de dilatacién y erosion (cierre).
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Figura 75. A la izquierda, mdscaras generadas por el registro tras aplicar dilatacion, a la derecha, mismas mdscaras

tras afiadir también erosion.

Esta mascara que obtenemos tras el cierre morfolégico, es la que utilizamos para obtener la
segmentacion de médula cervical en el plano sagital donde nos interesa detectar las lesiones

enmascarando la secuencia STIR, como mostramos en la Figura 76.

Figura 76. A la izquierda, mascara final tras operacidn de cierre, a la derecha, imagen de intensidad

resultante tras aplicar la mascara a la secuencia STIR.

Como hemos indicado anteriormente, esta técnica necesita de un mayor estudio y mejora,
planteando como objetivo en nuestras lineas futuras el desarrollo de un método de registro mas

generalizable a todos los casos intentando aplicar el menor pos procesado individualizado.
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Estos ejemplos son reflejados con el mero objetivo de explicar de una manera mas practica y

visual lo que se pretende conseguir y qué técnicas se han probado hasta ahora para ello.

5.3 Deteccidn de lesiones

5.3.9 Introduccién

Al inicio del presente anexo, en el apartado 2, recogemos la importancia de detectar lesiones en
médula espinal cervical, pues la deteccién de éstas ayudard a confirmar el diagndstico de la
enfermedad y a diferenciarla de otras afecciones que pueden presentar sintomas similares. Su
tamanfio y ubicacién en la médula cervical pueden proporcionar informacién sobre la gravedad
de la enfermedad y su impacto en la funcién neuroldgica del paciente, lo que es de utilidad a los
clinicos para determinar el prondstico y planificar el tratamiento mas adecuado. Para ello, en la
rutina hospitalaria, los especialistas emplean imdgenes de RM convencionales, como las
descritas en la seccién 3 (STIR o sagital potenciada T2) para cuantificar de manera no invasiva la
progresion tanto en tiempo como en espacio de la carga lesional (Filippi & Rocca, 2007). El
estudio de estas lesiones ha ganado una merecida importancia dado su potencial valor para el
diagnédstico y prondstico de la enfermedad (Arrambide et al., 2017; Sombekke et al., 2013).
Debido a ello, la segmentacion de la médula espinal y las lesiones de EM que contiene (lesiones
intramedulares) se ha convertido en un procedimiento comun para evaluar cuantitativamente
la integridad estructural de esta parte del SNC en pacientes de EM. Por consiguiente, y junto al
hecho de que, como tarea manual, la segmentacion de la médula espinal y las lesiones
intramedulares resulta laboriosa, lenta de ejecutar y llena de variabilidad entre evaluadores, se
torna clara la necesidad de una herramienta de segmentacion automatica y robusta que se

encargue de esta labor.

Varios son los métodos de segmentacidon automatica que se han propuesto en los ultimos afios,
los primeros incluyendo enfoques con técnicas de contornos activos, basados en superficies (De
Leener et al., 2015; Koh et al., 2010) y métodos basados en atlas (Carbonell-Caballero et al.,
2006; M. Chen et al., 2013; Pezold et al., 2015; Tang et al., 2013). Aunque algunos de estos
métodos han demostrado tener un buen funcionamiento (De Leener et al., 2016), normalmente
requieren de interaccidn humana, como por ejemplo al tener que indicar manualmente una
region de interés, o estan limitados a un contraste y resolucién especificos. La segmentacion
automatica de la médula espinal o de las lesiones intramedulares, es una tarea dificil de
implementar dada la gran variedad de formas, longitudes y patologias presentes en la médula
que, a suvez, podemos encontrar recogidas en imagenes de distintas dimensiones, resoluciones,

orientaciones, contrastes y artefactos.
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Dentro del estado del arte de la segmentacion de lesiones en la enfermedad de EM, en las dos
ultimas décadas se han desarrollado algunos métodos para la deteccidn en conjuntos de datos
de cerebro (Garcia-Lorenzo et al., 2013; Lladd et al., 2012), aunque todavia sigue siendo una
tarea con retos en el horizonte y aspectos que optimizar (Meier et al., 2018; Roy et al., 2018;
Valverde, Cabezas, et al., 2017; Valverde, Oliver, et al., 2017). Aunque estos métodos, funcionan
en cerebro, no son transferibles a médula espinal debido principalmente a su particular
morfologia. Ademds, los métodos tradicionales basados en intensidad mencionados
anteriormente, son complicados de aplicar a médula espinal debido a factores como el ruido
bias-field (bastante frecuente y dificil de corregir), la confusién entre las intensidades de las
lesiones con las de otras estructuras, los artefactos y los efectos de volumen parcial donde varias
estructuras pueden contribuir a la sefial de los vioxeles pertenecientes a los bordes (como el

liguido cerebroespinal y la médula).

Los métodos basados en CNN, han demostrado ser muy robustos a la existencia de variabilidad
entre imdagenes. En particular, y tal como introducimos en la seccidon 1.3.3.1.4 de esta tesis, la
arquitectura U-net marcé en 2015 un antes y un después en la comunidad de la segmentacion
de imagen médicas. El buen funcionamiento de la arquitectura U-net proviene de su disefio con
dos rutas diferenciadas: una de compresién que captura las caracteristicas de la imagen a
diferentes niveles de abstraccidn y otra simétrica de expansién para recuperar la informacién
espacial con la ayuda de las conexiones de salto entre ambas rutas. Sin embargo, aunque la
arquitectura U-net muestra buenos resultados en una gran variedad de tareas en imagen
médica, utilizarla en conjuntos de datos muy desbalanceados, como los que nos encontramos
en tareas de segmentacion de médula espinal o lesiones intramedulares (pocos pixeles
pertenecientes a la ROl en comparacion al resto de la imagen) genera dificultades de

implementacidn (Buda et al., 2017; Sudre et al., 2017).

Ademas, la calidad de las imagenes de RM que recogen la médula espinal estdn especialmente
afectadas por artefactos procedentes del movimiento del paciente o de ciclos respiratorios o
cardiacos (Kearney et al., 2015) que pueden introducir incertidumbre sobre si las
hiperintensidades son verdaderamente lesiones o simplemente artefactos. Incluso para los
especialistas clinicos, después de determinar la existencia de una lesion, es complicado delinear
los bordes de ella si estan presentes estos artefactos y efectos de volumen parcial, y todavia lo
es mas en lesiones difusas, aunque no exista la presencia de dichos artefactos. La variabilidad
entre evaluadores en analizar la implicacion que tiene la enfermedad en los volimenes de RM
de la médula espinal puede estar provocado por estos factores y puede tener importantes

consecuencias clinicas si afecta al tratamiento elegido para el paciente de EM.
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Con el fin de guiar a radidlogos y neurdlogos en esta compleja tarea de deteccion de lesiones en
la médula espinal y reducir la variabilidad entre evaluadores, existen implementados algunos
métodos automaticos (Gros et al., 2019). Los métodos basados en DL forman parte del
contenido mas actual dentro del estado del arte, sin embargo, tienen la desventaja de que estos
métodos dependen del aprendizaje adquirido en un conjunto de imagenes donde las lesiones
han sido delineadas por expertos, por lo que, la variabilidad entre evaluadores sigue pudiendo
afectar a estos modelos de dos formas: primero, los modelos pueden aprender a recrear
patrones de segmentacion en vez de las segmentaciones “reales”, proporcionandonos malos
resultados (Karimi et al., 2019), y segundo, para evaluar el modelo sus predicciones son
comparadas con el ground truth sefialado por expertos, los cuales también pueden padecer de

variabilidad y originar una sub o sobrestimacidon del funcionamiento del modelo.

Se ha demostrado correlacién entre los hallazgos en las imagenes RM, en forma de captacion de
Gadolinio por las lesiones, con la actividad inflamatoria, utilizdndose como un biomarcador de
progresion dada la buena correlacion con los hallazgos neuropatolégicos (Arnold & Matthews,
2002; Lee et al., 1999; Lycklama A Nijeholt & Barkhof, 2003; Smith et al., 1993). Esto ha llevado
a la aceptacién de la RM como un marcador en ensayos clinicos de tratamientos
antinflamatorios para la EM. Las mediciones de la carga lesional y de la actividad inflamatoria
de la enfermedad, a través de técnicas cuantitativas de RM se utilizan cada vez con mayor
frecuencia, tanto en clinica como en investigacidn, pues se ha observado una correlacién entre
los hallazgos en la RM y la actividad inflamatoria, la cual se ha utilizado como un biomarcador

de progresion, con una buena correlacion a los hallazgos neuropatolégicos.

Aunque la segmentacién de lesiones de la EM se puede hacer de forma manual corte por corte
por un especialista, resulta una labor muy tediosa y que implica una gran dedicacién temporal.
Ademas, se pueden producir errores intraevaluador (mismo evaluador), o interevaluador
(diferentes evaluadores). Es por ello que, con la propuesta de un método de deteccion
automatica de lesiones en médula espinal cervical en EM, intentamos abordar el problema de
la gran cantidad de tiempo aplicada por el evaluador y mejorar la reproducibilidad de Ila

medicién de los volimenes de las lesiones de EM.

5.3.10 Ejemplo de aplicacion
En el apartado anterior de registro entre secuencias, hemos comentado la necesidad de
trasladar la informacién de localizacidn de la médula cervical del plano de la secuencia axial al

de la secuencia STIR.

185



Anexo |: Deteccidén automatica de lesiones en médula cervical

Siguiendo el ejemplo de aplicacidn anterior, continuamos con la fase de deteccidn de lesiones,
pero emplearemos técnicas tradicionales basadas en intensidad. Como mencionamos en el
ejemplo de aplicacion del registro, esto lo reflejamos solamente con fines informativos e
ilustrativos para mostrar lo que se pretende conseguir mediante algoritmos de aprendizaje

automatico.

Con el fin de eliminar la posible informacién de intensidad perteneciente al LCR que quedase
tras la operacidn de cierre morfolégico, la cual podemos observar en la imagen superior de la
Figura 77, calculamos el valor medio de gris de los pixeles pertenecientes a la regidén sefialada
por la mascara (thr) y lo utilizamos como umbral para quedarnos con aquellos pixeles que estan
por debajo de cierto nivel de intensidad (médula sin LCR). Empleando este umbral (1.2 - thr),
volvemos a extraer la imagen perteneciente a la médula cervical con el fin de eliminar aquellas
intensidades mayores propicias a ser del LCR, tal como se muestra en la imagen inferior de la

Figura 77.

Figura 77. Arriba: deteccion de pixeles que consideramos divisores entre médula y LCR, abajo: canal medular sin

dichos pixeles en el borde.

Asi se pretende tener la informacion de la médula lo mas limpia posible, sin restos de LCR u otras
estructuras para evitar posibles confusiones. Seguidamente pasamos a detectar las zonas
hiperintensas (potenciales lesiones), mediante técnicas de clustering empleadas en tareas de

segmentacion para agrupar pixeles similares y etiquetarlos como el mismo segmento.
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Figura 78. Arriba: médulas tras eliminar LCR, abajo: zonas hiperintensas detectadas mediante clustering.

Como podemos observar en la Figura 78, la deteccidn de lesiones es poco precisa pues en la
imagen hay valores de gris distribuidos de forma difusa y los conjuntos de pixeles hiperintensos
no estan agrupados de forma definida. Queda pues demostrada la necesidad de desarrollo de
un algoritmo de IA lo suficientemente preciso como para conseguir diferenciar estos pixeles
pertenecientes a lesiones intramedulares, una complicada tarea debido a la baja resolucion de
las imagenes y el alto desbalanceo de etiquetas en esta problematica, donde menos del 1% de

los voxeles de la secuencia STIR o Sagital T2 nos aportan informacion lesional.

5.4  Correlacion entre lesiones y enfermedad

Como objetivo final, se pretende hacer un estudio entre las lesiones detectadas en los 121
pacientes que conforman nuestro estudio y la informacién clinica sobre sus sintomas y
fenotipado. Como ya hemos mencionado, el diagndstico de la esclerosis multiple generalmente
se basa en la presencia de lesiones tipicas en las imagenes de RM, tanto a nivel cerebral como
intramedular, combinadas con sintomas clinicos caracteristicos y otras pruebas para descartar

otras enfermedades que puedan causar sintomas similares.

Es importante tener en cuenta que la EM es una enfermedad heterogénea, lo que significa que
puede manifestarse de diferentes maneras en diferentes personas. Algunos pacientes pueden
tener mas lesiones en la médula espinal, mientras que otros pueden tener mas lesiones en el
cerebro o incluso lesiones minimas en la RM, lo que dificulta el diagndstico en muchos casos,
motivacion justificada y mas que suficiente para la ejecucién de este proyecto y la facilitacién al
ambito clinico de toda herramienta de apoyo para el diagndstico de la enfermedad. Tanto la
metodologia ya desarrollada para segmentar médula espinal y estudiar la atrofia, como la
propuesta para segmentar lesiones en la médula espinal, seran un componente importante para
el estudio de la EM y que siempre se debera utilizar junto con otros hallazgos clinicos para

establecer un diagnéstico preciso en pro del bienestar del paciente.
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A continuacidn, muestro un breve repaso de las contribuciones cientificas aportadas durante
esta tesis doctoral, pues estas pueden y se pretende que conduzcan a avances tecnoldgicos y
beneficios para la sociedad, como en nuestro caso, a la ayuda a la atencion médica. Es
importante el desarrollo de estas actividades durante la tesis, ya que realizar contribuciones
cientificas nos ayuda a la mejora de habilidades avanzadas de investigacidn, como el disefio de
experimentos, la recopilacién y el analisis de datos, la interpretacidon de resultados vy la sintesis
de informacion. Estas habilidades son valiosas no solo para la tesis doctoral, sino también para
futuras investigaciones y carreras profesionales. Ademas, estas publicaciones y presentaciones,
recogidas en la Tabla 11, son una forma importante de compartir el trabajo y obtener

reconocimiento en la comunidad académica y cientifica.

En cuanto a resultados en el campo de la divulgacidn, durante estos afios, hemos participado en

los congresos internacionales como:

e European Congress of Radiology (ECR 2020)
e 18th Nordic-Baltic Conference on Biomedical Engineering and Medical Physics (NBC
2020)

e 8th European Medical and Biological Engineering Conference, Slovenia.

Con respecto a publicaciones en revista, nuestro paper fue publicado la prestigiosa revista
“Journal of Digital Imaging” (JDI) bajo el titulo “Automated Cervical Spinal Cord Segmentation in
Real-World MRI of Multiple Sclerosis Patients by Optimized Hybrid Residual Attention-Aware
Convolutional Neural Network” a cuya publicacidon se puede acceder en el siguiente enlace:

https://rdcu.be/c50cf

Tabla 11. Sintesis de actividad divulgativa.

Fuente Nombre Autores Ao  Tipo
European Congreso Automatic MR spinal A. Bueno Gomez, 2020 Presentacion
Congress of cord segmentation by A. Alberich- de
Radiology, ECR hybrid residual Bayarri, |. Bosch- investigacion
2020 attentionaware Roig, J. Carreres-
convolutional neural Polo, V. Casanova
networks and learning
rate optimization on
real world data
18th Nordic- Congreso Automatic MR spinal A. Bueno Gémez, 2020 Presentacion
Baltic cord segmentation by A. Alberich- de
Conference on hybrid residual Bayarri, |. Bosch- investigacion
Biomedical attention-aware Roig, J. Carreres-
Engineering and convolutional neural Polo
Medical Physics networks and learning
(NBC 2020)
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rate optimization on
real world data

8th European
Medical and
Biological
Engineering
Conference,
Slovenia

Congreso

Automatic MR Spinal
Cord Segmentation
by Hybrid Residual

Attention-Aware
Convolutional Neural
Networks and Learning
Rate Optimization on
Real World Data

A. Bueno Gémez,
A. Alberich-
Bayarri, I. Bosch-
Roig, J. Carreres-
Polo

2021

Presentacion
de
investigacion

Journal of
Digital Imaging

Revista

Automated Cervical
Spinal Cord
Segmentation in Real-
World MRI of Multiple
Sclerosis Patients by
Optimized Hybrid
Residual Attention-
Aware Convolutional
Neural Network

A. Bueno Gémez,
I. Bosch-Roig, A.
Rodriguez Ortega,
A. Jiménez Pastor,
J. Carreres-Polo,
Matias Fernandez,
L. Marti-Bonmati,
A. Alberich-Bayarri

2022

Original
paper
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CNN
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Cyclic Learning Rate
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Field of View
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Graphical Processing Unit
Inteligencia Artificial

Inmunoglobina G

Interseccion sobre la Unidn

Liquido cefalorraquideo

Matthews Correlation Coefficient
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Rectified Linear Unit

Radio Frecuencia
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Region of Interest

Radiological Society of North America
Real-World Data
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