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Resumen

Las distintas técnicas de imagenes médicas constituyen una parte fundamental de la investigacion y el
diagnostico médico. En la actualidad, la aplicacion de métodos computacionales para enriquecer la infor-
macién provista por estos estudios presenta posibilidades muy variadas para la asistencia a profesionales
en distintos dmbitos médicos. En particular, la identificacién de estructuras anatémicas y patolégicas en
imégenes cerebrales es de gran utilidad para elaborar diagndsticos y estudiar la evolucion temporal de

enfermedades o lesiones.

El presente trabajo estudia el problema de la segmentacién automatica de imagenes médicas para iden-
tificar tanto estructuras anatémicas (los diferentes tejidos cerebrales como materia blanca, gris, etc.) como
patoldgicas (como tumores o distintos tipos de lesiones) simultdneamente, utilizando Redes Neuronales Con-
volucionales. El objetivo es entrenar un tinico modelo capaz de producir segmentaciones de ambas estructuras
de interés, a partir de dos conjuntos de datos de referencia, cada uno etiquetado en funcién de sélo una
de las tareas. En esta tesis de licenciatura se discutiran las particularidades de la segmentacién multi-tarea
con bases de datos disjuntas y sus diferencias con el cldsico problema de segmentacién multi-clase, se pro-
pondrén nuevas estrategias para abordar el problema en base a funciones de costo selectivas y se estudiara
su desempeno en el contexto de la segmentacion de neuroimégenes, evaluando los resultados sobre datasets

con etiquetas combinadas de referencia.

Los resultados obtenidos sugieren que las nuevas funciones de costo selectivas propuestas presentan un
mejor rendimiento que las existentes en la literatura, y abren la puerta al desarrollo de nuevos métodos de

segmentacién multi-tarea en el contexto de las neuroimégenes.
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Abstract

The different medical imaging techniques are a fundamental part of medical research and diagnosis.
Currently, the application of computational methods to enrich the information provided by these studies
presents a wide range of possibilities for assistance to professionals in different medical fields. In particular,
the identification of anatomical and pathological structures in brain images is very useful to make diagnoses

and study the temporal evolution of diseases or injuries.

This work studies the problem of automatic segmentation of medical images to identify both anatomical
structures (different brain tissues such as white matter, gray matter, etc.) and pathological (such as tumors
or different types of injuries) simultaneously, using Convolutional Neural Networks. The objective is to train
a single model capable of producing segmentations of both structures of interest, from two sets of reference
data, each one labeled according to only one of the tasks. In this thesis, the details of multi-task segmentation
with disjunct databases and their differences with the classical problem of multi-class segmentation will be
discussed, new strategies will be proposed to approach the problem based on selective loss functions and
their performance in the context of neuroimaging segmentation will be studied, evaluating the results on

datasets with combined reference labels.

The results obtained suggest that the proposed new selective loss functions present a better performance
than those existing in the literature, and open the door to the development of new multi-task segmentation

methods in the context of neuroimaging.
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1. Introduccion

Las imagenes médicas son una herramienta fundamental en la medicina moderna que utiliza un conjunto
variado de técnicas para generar representaciones visuales del interior de un cuerpo de forma rapida, precisa
y generalmente no invasiva. Son de gran utilidad para el estudio del funcionamiento del cuerpo y el recono-
cimiento de patologias, permitiendo la deteccién temprana y el monitoreo de la evolucién de enfermedades y
lesiones. Los tipos de imagenes médicas més utilizadas son las radiografias, resonancias magnéticas nuclea-
res, tomografias computadas y ecografias, entre otras. La interpretacion de cada tipo de imagen es una tarea

compleja que requiere un grado de especializacién muy alto por parte de los profesionales involucrados.

Por este motivo, el analisis de imagenes médicas mediante métodos computacionales es un area de inves-
tigacién muy activa que brinda la posibilidad de automatizar un proceso que de ser realizado manualmente,
ademds de requerir personal capacitado, es lento y presenta el riesgo del error humano en circunstancias en
las que éste puede tener consecuencias graves. En muchos casos, dichos métodos computacionales alcanzan

una precisién y efectividad mayores que las de un profesional en su dmbito [1].

=iy

(a) Tomografia computada (b) Radiografia de hombro. (c) Ecografia fetal.

cerebral.

Figura 1: Ejemplos de imagenes médicas.

Los andlisis que se hacen a partir de estas imédgenes son muy variados, desde determinar el género de
un bebé a partir de una ecografia fetal a estimar el volumen de un érgano o medir actividad cerebral frente
a distintos estimulos. Dentro de las tareas de asistencia al diagnéstico que resulta provechoso automatizar,
la segmentacion de imdgenes consiste en identificar regiones dentro de una imagen que compartan una
misma caracteristica. La eleccion de dicha caracteristica determina una tarea. En el a&mbito médico esta
tarea puede ser, por ejemplo, identificar distintos tipos de tejidos, 6rganos o patologias. Este trabajo se

enfoca en la segmentacién de imdgenes cerebrales de resonancia magnética (MRI, por sus siglas en inglés).

En los ultimos anos, con la evolucién de técnicas de aprendizaje automético como las redes neuronales
profundas y con la disponibilidad creciente de capacidad de computo paralelo mediante unidades de procesa-
miento grafico (GPUs), este campo de investigacién también ha alcanzado resultados similares al desemperio
humano para distintas tareas de segmentacién. Algunos ejemplos de arquitecturas de redes neuronales que
han obtenido resultados notables en este contexto son UNet [2], FCN [3] y DeepMedic [4]. Estas técnicas son

algoritmos de aprendizaje supervisado: utilizan datos ya etiquetados en funcién de la tarea especifica que
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se quiere segmentar. Estos datos son creados por profesionales que deben etiquetar manualmente imagenes

completas. Su obtencién es, consecuentemente, muy costosa.

La segmentacién multi-tarea consiste en identificar regiones en una imagen en funcién de més de una
tarea. Por ejemplo, identificar tanto tejidos anatémicos como tumores en la misma imagen cerebral. Notar
que esto difiere del clasico problema de segmentacién de imagenes médicas multi-clase, donde el objetivo
también es segmentar diferentes estructuras o patologias, pero todas ellas se encuentran presentes en las
imagenes de una unica base de datos. En este trabajo, utilizaremos el concepto de segmentacién multi-
tarea para referirnos a subconjuntos de anotaciones provistos en distintas bases de datos. En el ambito de
las imagenes médicas cerebrales, por ejemplo, es normal encontrar bases de datos publicas con etiquetas
de estructuras anatémicas (como los diversos tejidos cerebrales) o patoldgicas (como tumores o lesiones
cerebrales), pero no abundan aquellas en que ambas anotaciones hayan sido realizadas sobre las mismas
imdgenes (ver Figura 2). En ocasiones, los especialistas médicos desean visualizar ambas estructuras en el
mismo paciente (por ejemplo, para visualizar el efecto que un tumor cerebral produce en las estructuras
anatémicas aledafias). Sin embargo, no resulta trivial obtener las segmentaciones conjuntas sin contar con
datos etiquetados simultdneamente para ambas tareas. El foco central de este trabajo sera la construccion

de dichos modelos, a partir de bases de datos con segmentaciones disjuntas.

El problema reside en que entrenar un modelo directamente y de forma indistinta con iméagenes de
varios datasets de tareas diferentes suele reducir la calidad de los resultados obtenidos con respecto a
modelos entrenados para tareas independientes, ya que lo que en una imagen se identifica con una etiqueta,
puede estar presente en otra imagen pero etiquetado de otra forma, lo que “confunde” al modelo. Uno de
los resultados que se observan al hacer esto es que en lugar de generar etiquetas combinadas, el modelo
entrenado intenta utilizar diferencias tipicas entre ambos conjuntos de datos para reconocer el origen de las
imagenes y segmentarlas inicamente en funcién de la tarea correspondiente, como se puede ver en la Figura

3.

Estrategias para abordar variantes de este problema son exploradas en algunos trabajos recientes. El
trabajo [5] estudia técnicas de muestreo de partes de imagenes en tres planos ortogonales para entrenar una
misma red en reconocimiento de estructuras anatomicas en cerebro, pecho y corazén, obteniendo resultados
similares en cada tarea a los obtenidos con una red entrenada exclusivamente para dicha tarea. El trabajo
[6] disenia una funcién de costo y propone adaptaciones en la arquitectura de una red neuronal para el
entrenamiento de la misma sobre datos con distintos conjuntos de etiquetas. El trabajo [7] estudia los
resultados de distintas funciones de costo en el entrenamiento en escenarios con gran desbalance de etiquetas,
que es un fenémeno comin al combinar distintas tareas. El trabajo [8] estudia el concepto de aprendizaje
continuo, o «aprender sin olvidarse», que consiste en entrenar un modelo para una tarea y luego entrenarla
para otra, proponiendo técnicas para que el modelo mantenga la capacidad de realizar la primer tarea
mientras aprende la segunda. En esta tesis de licenciatura, se adoptara un enfoque que comparte similitudes
con los trabajos [5] y [6], en el sentido de propondremos nuevas funciones de costo pensadas exclusivamente

para el entrenamiento de modelos a partir de datos disjuntos.

Existe una problemaética paralela que puede tener influencia sobre los resultados obtenidos, conocida

10
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(a.1) Resonancia magnética (b.1) Resonancia magnética (c.1) Resonancia magnética
correspondiente a un paciente correspondiente a un paciente correspondiente a un paciente
sano con lesiones de materia blanca.  con lesiones de materia blanca.

(a.2) Etiquetas anatémicas (b.2) Etiquetas de lesién (c.2) Etiquetas combinadas

Figura 2: Ejemplo de segmentacién multi-tarea. a) Etiquetado de estructuras anatémicas de liquido
cefalorraquideo (verde), materia gris (azul) y materia blanca (amarillo). b) Etiquetado de lesiones de
hiperintensidades de materia blanca (rojo). ¢) Etiquetado combinado (multi-tarea). En esta tesis de licenciatura, se
estudia y proponen diversas estrategias para entrenar un modelo basado en RNC capaz de producir el etiquetado
combinado ¢ a partir de dos conjuntos disjuntos de anotaciones, donde uno contiene sélo etiquetas anatémicas (a)

y otro sélo etiquetas patolégicas (b).

11
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(b.1) Imagen con etiquetas de tumores. (b.2) Prediccién del modelo.

Figura 3: Predicciones de un mismo modelo entrenado directamente sobre imagenes de dos tareas distintas:
segmentacion de estructuras anatémicas y segmentaciéon de tumores, al ser aplicado sobre imagenes de validaciéon
de ambos conjuntos de datos. Notar que en el caso b.2, pese a que las estructuras anatémicas estan presentes
(materia blanca, gris y liquido cefaloraquideo), el modelo las identifica como background. Esto se debe a que,
durante la fase de entrenamiento, el modelo fue ’confundido’ respecto al significado de la etiqueta background, ya
que dichas dreas aparecen con etiquetas anatémicas en la base de datos (a), pero como background en la base de
datos (b). El modelo aprendié entonces que si la distribucién de las intensidades de gris de la imagen proviene de

una con tumores, entonces a esa imagen no le asignard estructuras anatémicas.

como problema multi-dominio. Este problema surge al aplicar un modelo entrenado sobre un conjunto
particular de imédgenes a otro conjunto de imagenes que fueron obtenidas de una fuente distinta. En el
caso de las imagenes médicas, estas pueden haber sido obtenidas con equipamiento diferente, utilizando
otros parametros y haber recibido un post-procesamiento distinto. Estas diferencias en la naturaleza de las
imégenes pueden deteriorar significativamente el desempeno del modelo. Utilizar imagenes de entrenamiento
de distintos dominios es 1til para generar modelos méas robustos y menos susceptibles a este problema, dado
que la variabilidad de los datos permite una mejor capacidad de generalizaciéon. También es posible adaptar
los modelos para atacar explicitamente esta problemética [6]. Si bien el problema multi-dominio estéd fuera
del alcance de esta tesis (dado que el foco estard puesto en la problemdtica multi-tarea), en la Seccién 6
se incluye un pequeno estudio para caracterizar el impacto que las diferencias de dominio (en término de
diferencias en las distribuciones de las intesidades de gris de las imdgenes) pueden acarrear en los resultados

de los modelos entrenados.

12
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1.1. Objetivo

El objetivo de esta tesis de licenciatura es disenar e implementar un modelo de software para la seg-
mentaciéon automética multi-tarea de imagenes médicas tridimensionales de resonancia magnética cerebral.
Para este fin, se consideraran modelos de aprendizaje supervisado mediante redes neuronales profundas, con
adaptaciones particulares para favorecer el caso multi-tarea. El desempeno de estos modelos se evaluard con

nuevos datasets con etiquetas combinadas.

El foco estarad puesto en problemas con dos tareas. Los escenarios multi-tarea a considerar serdan seg-
mentacion anatémica de tejidos, combinada con algin tipo de segmentacion de patologias. Las patologias

consideradas son tumores e hiperintensidades de materia blanca (WMH).

1.2. Estructura del trabajo

En la Seccién 2 se desarrollard la base tedrica necesaria para abordar el problema, explicando desde los
conceptos generales sobre imagenes de resonancia magnética hasta las técnicas modernas de segmentacion
de imagenes médicas basadas en Redes Neuronales Profundas. A continuacién, en la Seccién 3 se plantearan
los varios esquemas de segmentacion propuestos y se explicard cémo se aplican a escenarios multi-tarea.
En la Seccién 4 se explica la infraestructura desarrollada para implementar las soluciones propuestas. La
Seccién 5 detalla los escenarios multi-tarea que seran considerados durante la experimentacion. La Seccién
6 reporta los resultados de la experimentacién incluyendo un andlisis detallado de los datos utilizados y el
desempeno de cada modelo propuesto. La secciéon 7 resume los puntos mas relevantes del trabajo, plantea

una conclusién general y posibles trabajos futuros.

13
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2. Segmentacion de imagenes médicas

Desde un punto de vista formal, la segmentacién de imégenes consiste en asignar a cada pixel de una
imagen (o voxel' en el caso de imdgenes tridimensionales) una etiqueta de un conjunto predeterminado en

base a un criterio. En funcién del tipo de imagen utilizado, la naturaleza de este problema varia.

2.1. Imagenes por Resonancia Magnética

La técnica de Iméagenes por Resonancia Magnética es un método no invasivo para observar las estructuras
internas de un cuerpo. A diferencia de otras técnicas como las Radiografias o las Tomografias Computadas,
no utiliza radiacién ionizante sino que se basa en aplicar pulsos magnéticos para alinear los espines de
determinados tipos de dtomos y medir los campos magnéticos generados cuando estos dtomos vuelven a
estabilizarse. Esta técnica permite generar imdgenes volumétricas (tridimensionales) capturando multiples

planos paralelos del mismo objeto.

(a) T1 (b) T1 Gadolinio (c) T2 (d) IR (e) FLAIR

Figura 4: Modalidades de Imégenes de resonancia magnética utilizadas en este trabajo

Existen varias modalidades de MRI, en funcién de la frecuencia del campo magnético utilizado, el retraso
entre la aplicacién del campo magnético y la medicién del campo magnético generado por los atomos, la
utilizacién de agentes de contraste y otras variantes. Las modalidades presentes en este trabajo son: T1,
T1 con contraste de Gadolinio, T2, IR y FLAIR. T1 se caracteriza por utilizar un Tiempo de Repeticién
(TR) entre pulsos magnéticos muy breve y un Tiempo de Eco (TE) para medir la respuesta también muy
breve. T2 utiliza TRs y TEs més largos, y FLAIR atin mas. IR utiliza pulsos normales y pulsos invertidos
alternadamente. T1 con Gadolinio utiliza el Gadolinio como elemento de contraste paramagnético. Cada
variante genera iméagenes en las que se resaltan distintos tejidos y sustancias como las grasas, los agentes
de contraste o el agua, entre otros, como se puede ver en la Figura 4. Las imagenes mostradas en la
figura se denominan cortes axiales, muestran un plano horizontal del volumen tridimensional representado
por la imagen completa. Esta serd la visualizacion utilizada a lo largo de todo el trabajo para mostrar
imagenes volumétricas, escogiendo planos con informacion relevante. Otros cortes posibles son el corte sagital
(separando el cerebro en una seccién izquierda y una derecha) y el corte coronal que separa el cerebro en

una seccion delantera y una trasera.

1Un vozel (de volumetric pizel) es el equivalente de un pixel para un volumen tridimensional.
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2.2. Primeros algoritmos de Segmentacion

Los primeros algoritmos de segmentacién de imagenes médicas se basaban en la utilizacion de técnicas

relativamente simples de procesamiento de imédgenes. Se describen a continuacién algunas de ellas [9]:

= Umbralado: es una técnica de segmentacién binaria que consiste en determinar un umbral de brillo
tal que los pixeles que excedan ese brillo son considerados de una clase y los que estén por debajo,
de la otra. Esto depende fuertemente de que la estructura que se quiere segmentar tenga un nivel de
brillo distinto que el resto de la imagen y es susceptible a ruido. Se suele combinar con otros métodos

para obtener resultados més confiables.

» Crecimiento de regiones: consiste en generar regiones a partir de puntos particulares (semillas) de
la imagen, extendiéndolos a pixeles vecinos que sean similares, bajo alguna métrica de similitud. La

eleccion de semillas es un aspecto importante de este proceso.

= Deteccion de bordes: esta técnica utiliza el gradiente de las intensidades de los pixeles para identi-
ficar cambios bruscos en la imagen, que se utilizan para reconocer bordes de estructuras y asi separar
secciones de la imagen. Este método también es muy suceptible a ruido, por lo que es usual suavizar

las imégenes antes de aplicarlo.

= Watershed: es un método también basado en regiones, que interpreta la imagen como un modelo
topogréfico, donde la intensidad de cada pixel representa altura. Se simula una inundacién del espacio
desde los puntos mads bajos, de manera que se forman lagunas en las zonas de menor intensidad.
Al continuar la inundacién, las fronteras donde eventualmente se unen las lagunas representan las
divisiones entre regiones. Este método es 1til para separar objetos similares, por ejemplo para contar

la cantidad de células presentes en una imagen.

= Contornos activos: también llamada snake, es un modelo deformable que ajusta una curva (o su-
perficie, en imdgenes tridimensionales) mediante la minimizacién iterativa de una funcién de energfa.
Esta funcién tiene una componente de influencia externa basada en la informacién de la imagen y
otra componente de influencia interna que depende de las propiedades del modelo mismo, como la
curvatura, que permiten garantizar suavidad y otras caracteristicas deseables del contorno detectado.
Este enfoque requiere un contorno inicial, que puede ser indicado manualmente o detectado mediante

algin otro método de los aqui listados.

= Level-set: es otro tipo de modelo deformable, que plantea la divisién entre regiones como la superficie
de nivel de una funcién . El modelo evoluciona la funcién ¢ para ajustar la superficie de nivel en

funcién del gradiente de ¢ y la intensidad de los pixeles de la imagen.

Con el apogeo de las técnicas de aprendizaje automético, modelos basados en extraccién de caracteristicas
y aplicacion de algoritmos de clasificacién comenzaron a ser mas populares. Estos métodos luego fueron
reemplazados por redes neuronales profundas, que demuestran mayor flexibilidad y mejores resultados, y

actualmente constituyen el estado del arte en problemas de segmentacién de imagenes médicas.
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A continuacién se expondrd una breve introduccién a las Redes Neuronales Artificiales (RNA), como una
herramienta de aprendizaje supervisado orientado a problemas de clasificacién. Se denomina problemas
de clasificacién a la familia de problemas que consisten en asignar una categoria a cada muestra de un
conjunto de observaciones. Esto es, aprender una funcién f : R” — £, donde £ = {l,...l;} es un conjunto

de etiquetas posibles. Luego se extendera el modelo a problemas de segmentacién.

2.3. Redes Neuronales Artificiales

A efectos de este trabajo, la forma mas conveniente de interpretar una Red Neuronal Artificial es como
un modelo matemaético que codifica una funcién, con la particularidad de que el modelo tiene la capacidad

de aprender aproximaciones de una funcién particular en base a valuaciones de la misma.

Perceptrones Simples y Perceptrones Multiclase

Las redes neuronales méas simples son los Perceptrones. Un Perceptréon Simple es una funcion
f:R*" =R, f(z;w,b)=h{{w,x)+Db) (1)

donde w € R™, b € R son pardmetros del modelo? y h : R — R es una funcién de activacién no lineal. Un
Perceptrén Simple tiene dos capas: una capa de entrada de dimensién n y una capa de salida de dimensién

1. La funcién f conforma la transicién entre ambas capas.

En problemas de clasificacién binarios (s6lo dos clases 0 y 1), una funcién de activacion tipica es Heaviside:

0 siz<0
hs(z) = (2)
1 siz>0.

Es decir que si (w,z) +b < 0, el clasificador asigna a z la clase 0, en caso contrario, la clase 1. En
problemas de clasificaciéon con mas de dos clases, el Perceptrén Simple se puede extender a un Perceptrén
Multiclase. A diferencia de un Perceptrén Simple, un Perceptréon Multiclase con m clases codifica una
funcién f : R™ — R™, f(x; W,b) = h(Wx + b). Ahora W es una matriz de R™*"™ b un vector en R™, y h
una funcién no lineal h : R™ — R™. La salida del perceptrén multiclase es un vector de m dimensiones que

representa los puntajes asignados a cada clase.

w b

Figura 5: Ejemplo de un perceptréon multiclase.

2La notacién f(x;w,b) significa: “f(x), dados los pardmetros w y b”
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Una funcién de activacién muy utilizada es softmazx:

esi

Softmax interpreta el vector de entrada {z;} como los logaritmos de las probabilidades no normalizadas
de pertenencia a cada clase [;, retornando un vector de probabilidades entre 0 y 1, cuya suma da 1. Para

obtener la prediccion final, se toma la clase con mayor probabilidad:

argmax softmaz(z); (4)
j=1l...m

Existen otras funciones no lineales que pueden ser aplicadas a la salida de un perceptrén y cuyo resultado
no necesariamente es interpretable como un vector de probabilidades, pero por lo general representan algtin
tipo de puntaje por clase. Una propiedad conveniente tanto de la funcién lineal Wz 4 b como de softmax

es que ambas son derivables. Se vera a continuacién la utilidad de esta observacion.

Los parametros que determinan la funcién representada por un Perceptrén Multiclase son los coeficientes
de la matriz W y del vector b. Dado un conjunto de K valuaciones puntuales {(z;,v;)}1<i<k, se busca
optimizar estos pardmetros para minimizar una funcién de error L, que dados y; y f(z;; W,b) computa un
coeficiente de error entre ellos. La funcién de error mas cominmente usada es la entropia cruzada, sobre la
que se entrard en detalle en la seccién 3.3.1. Existen miltiples algoritmos para optimizar los pardmetros del
modelo. Uno de los més utilizados es el Descenso por el Gradiente, que consiste en actualizar iterativamente
los coeficientes mediante las derivadas de la funcién de error en funcién de los propios coeficientes, hasta

que estos converjan:

W o— W _)\iiai( (s W, b)) (5)
Kkl = YWkl K — W Yir J\ a5 W,y
K
b AL 9L e
by = by — A K;%k(yz,m,w))- (6)

A es un hiperparametro del modelo denominado learning rate, que determina la velocidad de aprendizaje.
El Descenso por el Gradiente utiliza el promedio de las derivadas de los errores sobre todas las muestras
disponibles. Una variante tipica es el Descenso por el Gradiente Estocastico, que consiste en promediar las
derivadas de un subconjunto aleatorio de las muestras, reduciendo la cantidad de cémputos necesarios en

cada iteracién.

Existen muchas variantes al algoritmo de Descenso por el Gradiente Estocastico. Una de las més utilizadas
en la actualidad es el optimizador Adam [10]. A grandes rasgos, este algoritmo utiliza un learning rate
particular para cada parametro de la red y actualiza ese valor en cada iteracién de aprendizaje en funcién
de las medias méviles de los gradientes. Esto resta importancia en modo considerable a la eleccién de learning

rate inicial.
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Perceptrones Multicapa

La capacidad expresiva de los Perceptrones Simples y los Perceptrones Multiclase es muy limitada, dado
que sélo pueden representar patrones linealmente separables [11]. Los Perceptrones Multicapa® son una
extensién del modelo anterior que permite aproximar cualquier funcién continua [12]. La idea consiste en
componer Perceptrones Simples para generar modelos mas complejos. Por ejemplo, un perceptrén de tres

capas tiene la siguiente estructura:

fla; Wi, b1, Wa,by) = ho(Wa - hy(Wh -z + b1) + ba) (7)
|| ha(Whz; +by) : ho(Wahl + b2)
- — — —»
L - flzi)

Figura 6: Ejemplo de un perceptron de tres capas.

Se denota © al conjunto de pardmetros de una red, con lo que la funcién representada por el modelo se

puede denotar f(x;0).

Las capas intermedias (hidden layers) no suelen usar softmax como funcién de activacién, dado que la
interpretacién como probabilidades sdlo es util en el resultado de la ultima capa. Una de las mas utilizadas
es ReLU (por Rectified Linear Unit): ReLU(z); = maxz(z;,0). Tiene varias ventajas con respecto a otras
funciones populares como la funcién sigmoidea y la tangente hiperbdlica, como ser muy eficiente compu-
tacionalmente, ficilmente derivable (excepto en el 0) y ser menos sensible al problema de desvanecimiento
del gradiente[13]. En la préctica, es muy utilizada porque empiricamente muestra una convergencia mé&s

rapida que otras funciones.

Notar que las dimensiones de las capas intermedias no dependen de la dimensién de entrada y la de
salida, con lo que es un hiperparametro que se puede ajustar para obtener mejores resultados. El diseno de
las capas de una red, tanto la cantidad y las dimensiones de las capas intermedias como las funciones de
activacién utilizadas forman parte de la arquitectura de la red. Las capas de un perceptrén se denominan

capas densas, en contraposicién con las capas convolucionales que seran presentadas a continuacion.

El entrenamiento de un Perceptrén Multicapa también se lleva a cabo a través del método de Descenso por
el Gradiente, o alguna de sus variantes. El problema radica en que computar el gradiente de los parametros
de las capas intermedias en funcién del error en la capa de salida no es trivial. Esto se realiza mediante el
algoritmo de backpropagation[14], que propaga el gradiente del error desde la tltima capa hacia atrés. Los

detalles de este algoritmo escapan al objetivo de este trabajo, por lo que no seran incluidos.

3El Perceptron Multicapa es el modelo tradicional de Redes Neuronales.
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Perceptrones para clasificacién de imagenes

Si bien la entrada de un perceptrén es un vector unidimensional y una imagen es representada por
una matriz, la clasificacion de imagenes es posible convirtiendo la imagen en un vector, concatenando por
ejemplo las filas de la misma. Esta estrategia, sin embargo, pierde informacién posicional sobre el entorno
de cada pixel, que es fundamental en el reconocimiento de estructuras en una imagen. Adicionalmente, la
arquitectura de la red depende del tamano de la entrada (las dimensiones de la imagen), con lo que no se
puede utilizar la misma red para clasificar imdgenes de distintos tamanos. Por ultimo, para imagenes de

gran tamano la cantidad de parametros del modelo se vuelve rapidamente inmanejable.

Un modelo que mitiga estos problemas son las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas

en inglés).

2.4. Redes Neuronales Convolucionales

Las CNNs son similares a las Redes Neuronales tradicionales: se estructuran en capas, aprenden funciones
ajustando un conjunto de parametros y son evaluadas efectuando productos internos y aplicando funciones no
lineales intercaladamente. El entrenamiento se basa en minimizar una funcién de error y la salida representa

puntajes asignados a cada clase.

Lo que distingue a las CNNs es que estan disenadas especificamente para el procesamiento de imégenes,
aprovechando la distribucién espacial de la entrada. Los elementos de una capa de una CNN estan distri-
buidos en tres dimensiones: alto, ancho y profundidad. Su valor no depende de todos los valores de la capa
anterior como en una red tradicional sino de una pequena parte de ella, denominada campo receptivo. Una

capa codifica entonces una funcién ¢ : Rw1*P1xdr _, Rwaxhaxdz

Los dos tipos principales de capas de una CNN son:

= Convolucidn: son las capas donde se lleva a cabo el grueso del procesamiento y del aprendizaje. Los
pardmetros de una capa de convolucién se agrupan en filtros. Cada filtro abarca un pequeno entorno
en altura y anchura del volumen de entrada (tipicamente 3 X 3, 5 x5 0 7 x 7) denominado tamano del
filtro o tamano del kernel, pero toda la profundidad. El tamano del kernel es un hiperparametro de la
capa. Cada filtro T es un tensor de rango 3 (matriz tridimensional) de coeficientes {¢;;z}. Aplicar un
filtro sobre un sector {l;;x} del volumen de entrada de las mismas dimensiones consiste en multiplicar

elemento a elemento los coeficientes del filtro con los valores de la capa y sumar todo:

T() = lLijtijh- (8)

ijk

La cantidad de filtros de una capa es igual a la profundidad del volumen de salida. Se denominan
“canales” a cada tajada de profundidad fija de un volumen. Cada canal del volumen de salida esta

dado por la aplicacién de un mismo filtro a todo el volumen de entrada.
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Figura 7: Convolucién sin padding. El area azul representa dénde se aplica el filtro en cada paso. Reduce las

dimensiones de la capa de salida.

Otro hiperpardametro de una capa convolucional es el paso (stride, en inglés), que determina la sepa-
racién entre dos aplicaciones distintas de un mismo filtro. El paso tipico es de 1, con lo que el filtro se
aplica sobre cada sector consecutivo de la capa de entrada. Notar que aplicar un filtro de 3 X 3 a una
capa de m x n (en anchura y altura) con paso 1 resulta en una salida de (m —2 X n—2), como se ve en
la figura 7. Para mantener el alto y ancho de la capa anterior, se puede utilizar otro hiperpardmetro,
el padding, que determina cudntas filas y columnas de ceros se agregan a los bordes de la imagen para
compensar, como se ve en la figura 8. Un volumen de entrada de ancho w con un tamano de filtro &,
un paso de s y un padding de p produce un volumen de salida de |(w — f + 2p)/s] + 1. La misma

férmula vale para el alto del volumen.

Comparada con una capa densa, una capa convolucional presenta la ventaja de que la cantidad de
pardmetros de la capa no depende del tamano del volumen de entrada, sélo de su profundidad. Por este
motivo, una misma capa puede ser aplicada sobre voliumenes de diferente ancho y alto, produciendo
volumenes de salida de distintas dimensiones segtin la férmula ya mencionada. El hecho de que un
mismo filtro se aplique a toda una capa también reduce drasticamente la cantidad de parametros

necesarios.

= Agregacion: las capas de agregacion sintetizan la informacién de una capa para reducir su dimensio-
nalidad, reduciendo también el costo computacional de evaluar y entrenar la red. El ejemplo tipico de
capa de agregacién es mazx-pooling. Consiste en particionar la capa de entrada en una grilla de celdas
de k x k x 1, tipicamente con k = 2 en las dimensiones de alto y ancho, y computar el valor maximo
en cada celda. Esto reduce una capa de dimensién w x h x d a una de §’ X % x d. Otras variantes de

capas de agregacién incluyen computar el promedio de cada celda, o alguna norma vectorial?, como

la norma Iy = || - ||2 (max-pooling es un caso particular de esto tltimo, utilizando la norma || - ||co)-

Tipicamente las redes convolucionales alternan grupos de capas de convolucién con capas de agregacion.
Se denomina campo receptivo de una capa a la porciéon del volumen de la red que influye en el valor de un
elemento particular de la capa. Cuanto més profunda sea la capa, mayor es su campo receptivo. Se puede
observar mediante técnicas de visualizacién de los coeficientes de una red que los filtros de las primeras capas

convolucionales detectan patrones visuales como lineas en distintos angulos, en un entorno pequeno. Las

4Se nota || - || a la funcién ||(z1...2zn)|lx = {/>0 ;2% La norma || - ||« se define como limy_yo0 ||(21...2n)||k =

max(zy ...Tn)
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Figura 8: Convolucién con padding. Por simplicidad, s6lo se muestra la primer fila de convolucién. Mantiene las

dimensiones de la capa de salida.

capas mas profundas detectan patrones cada vez més complejos y de mayor escala, como diversas figuras
geométricas u objetos particulares. Por este motivo se suelen aumentar la cantidad de filtros por capa a

medida que se profundiza la red, ya que la cantidad de patrones posibles de detectar aumenta.

Hasta este punto, las redes fueron presentadas como herramientas de clasificacion. La siguiente secciéon

detalla estrategias para utilizar los mismos conceptos para problemas de segmentacion.

2.5. Arquitecturas de segmentacion de imagenes médicas

Como se discutié en la Introduccion, la segmentacién de imagenes es el proceso de asignar una etiqueta a
cada pixel de una imagen, en funcién de algin criterio. Para aplicar una red convolucional a un problema de
segmentacion, las dimensiones de la salida deben ser iguales (o suficientemente parecidas) a las del volumen
de entrada. Este requerimiento entra en conflicto con la utilizacién de capas de agregaciéon, que reducen la

dimensionalidad. Esto motiva la introducciéon de un nuevo tipo de capa:

Convolucién transpuesta®: es una capa de Convolucién, donde cambia la interpretacién del hiper-
parametro stride. Mientras que en una Convolucién con stride s se aplica cada filtro sobre parches separados
por s casillas, una Convolucién Traspuesta con stride s impone una separacién entre las casillas de entrada
de s, rellenando las posiciones intermedias con ceros, como se muestra en la figura 9. El efecto de esto es que
una Convolucién Transpuesta con stride de 2 duplique el ancho y alto del volumen de entrada, convirtiéndolo

en una buena forma de compensar un max-pooling de 2 x 2.

Usando principalmente los tres tipos de capas convolucionales vistos (Convolucién, Max-pooling y Con-
volucién Transpuesta), algunas arquitecturas modernas mantienen una estructura con un camino de con-
traccién con sucesivas capas de convoluciéon y max-pooling, con el objetivo de sintetizar contexto de alto
nivel de la imagen, seguido de un camino de expansiéon con sucesivas capas de convoluciéon y convolucion

transpuesta para recuperar informacién posicional de bajo nivel. En este trabajo se utiliza una version de

5La convolucién transpuesta también es denominada Deconvolucién. Este trabajo se atiene al nombre Convolucién Trans-
puesta porque técnicamente esta capa realiza también una convolucién, con lo que el nombre Deconvolucién puede resultar

enganoso.
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— (b)

Figura 9: Convolucién vs. Convoluciéon Transpuesta con los mismos hiperparametros: kernel = 3 x 3, padding = 1,
stride = 2. (a) Convolucién, stride = 2 produce saltos de a dos casillas. (b) Convolucién Transpuesta, stride = 2
produce separacién entre las casillas de entrada, aumentando la dimensién de la salida. Filas y columnas finales

omitidas por simplicidad.

la arquitectura U-net[2], que es un ejemplo de este tipo de modelos. Esta arquitectura utiliza bloques de
dos capas convolucionales con filtros de 3 x 3 y activacién ReLU. La versiéon implementada, a diferencia
de la del trabajo original, utiliza un padding de 1 para mantener las dimensiones de los volumenes. Cada
uno de estos bloques en el camino de contraccién esta unido al siguiente mediante una capa de max-pooling
de 2 x 2, con lo que los bloques sucesivos tienen la mitad de alto y ancho, pero se duplican la cantidad de
filtros. El camino de contraccién tiene cuatro bloques. El camino de expansion tiene también cuatro bloques,
conectados por convoluciones transpuestas. Cada bloque tiene la mitad de filtros que el anterior. El modelo
original presentado por [2] concatena a la entrada de la primer capa de convolucién de cada bloque la salida
de la 1dltima capa de convolucién del bloque correspondiente en el camino de contracciéon. Esto combina in-
formacién de alto nivel del camino de expansién con informacién localizada del camino de contracciéon. Una
modificacién utilizada en este trabajo es reemplazar la concatenacion por la suma elemento a elemento del
volumen del camino de expansién con el volumen del de contraccién. Esto reduce la cantidad de parametros
de la red sin impactar significativamente en su desempetio [15]. Al final del camino de expansién se agrega
una capa convolucional con n filtros de 1 x 1, donde n es la cantidad de etiquetas de segmentacién posibles.
Notar que una capa convolucional de 1 x 1 con una entrada de profundidad m y n filtros es equivalente a
aplicar una capa densa con entrada de tamano m y salida de tamano n a cada elemento, sobre todos los
canales. Asi se obtiene un vector de n posiciones para cada pixel de la imagen de entrada. Sobre la salida
de esta ultima capa se utiliza la funcién de activacién softmax, que produce un vector de probabilidades de

cada etiqueta para cada pixel.
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Figura 10: Esquema de arquitectura U-net. Cada bloque azul representa un volumen de atributos. La cantidad de
canales (profundidad) estd anotada en la parte superior de los bloques. El alto y ancho estd indicado en la parte
inferior izquierda de cada bloque. Los bloques blancos representan atributos copiados. Las flechas indican distintas

operaciones. Figura tomada del trabajo original [2].

Redes totalmente convolucionales

El hecho de utilizar convoluciones de 1 x 1 en lugar de capas densas al final de la arquitectura, es
un detalle fundamental para construir redes totalmente convolucionales (es decir, que no posean capas
densas). La principal diferencia entre una red que posee capas densas y una red completamente convolucional
radica en que la primera sélo puede recibir imagenes de un tamano predeterminado (la capa densa hace
que la arquitectura sea ’fija’). Sin embargo, las redes totalmente convolucionales pueden ser entrenadas
con imdgenes de un tamafo, y testeadas en imdgenes de tamano diferente (ver [16] para una descripcién
detallada sobre redes totalmente convolucionales para segmentacién de imdgenes). Esto abre la posibilidad
utilizar parches (en lugar de imdgenes completas) durante la etapa de entrenamiento, para entrenar modelos
que luego son evaluados en imégenes completas. Volveremos sobre este punto en la seccién 3.4, donde se

brindardn més detalles sobre los métodos de muestreo de parches utilizados en este trabajo.

Batch Normalization

Un fenémeno frecuente en el entrenamiento de redes neuronales es que a medida que cada capa modifica
sus parametros, afecta la distribucion probabilistica de la entrada de la capa siguiente. Este efecto ralentiza

considerablemente el entrenamiento de las redes, particularmente si los valores iniciales de los parametros
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no son favorables y el learning rate es muy alto.

Batch Normalization [17] es una técnica utilizada para mantener las activaciones de las capas intermedias
homogéneas. Consiste en aplicar normalizacién a media cero y varianza unitaria a la salida de una capa.
El efecto de esta normalizacién es que el modelo sea mas robusto frente a la eleccién de hiperparametros
(learning rate, valores iniciales de los coeficientes, etc.) y acelera el proceso de aprendizaje. Se suele aplicar

Batch Normalization luego de cada capa de Convolucion.

Dropout

Otro problema tipico en redes neuronales con gran nimero de pardmetros es que su alto poder expresivo
les permite sobreajustar facilmente los datos de entrenamiento. Dropout [18] es un tipo de capa que durante
el entrenamiento descarta aleatoriamente un porcentaje de los valores de un volumen intermedio para reducir
la dependencia entre coeficientes. Resulta efectiva para reducir el sobreajuste del modelo. En este trabajo

se utiliza un Dropout con 30 % de descarte en el bloque de mayor profundidad.

2.6. Convolucion sobre imagenes médicas tridimensionales

Los modelos presentados reciben como entrada una imagen bidimensional de uno o més canales (tipica-
mente con imagenes a color se utiliza un canal para cada una de las componentes RGB). Como se mencioné
anteriormente, las imdgenes médicas de MRI son volumétricas, con lo que las técnicas ya desarrolladas no
se pueden aplicar directamente a este problema. Sin embargo, todos los conceptos se pueden extender a
entradas tridimensionales. Una imagen se codifica con tres coordenadas espaciales y una coordenada que
indica el canal. La misma representacién se utiliza para las capas intermedias. Los filtros entonces tienen un
kernel de tres dimensiones para cada canal de entrada. Las capas de max-pooling calculan el méaximo en un

entorno tridimensional.

Si varias modalidades de imégenes estdn disponibles (T1, T1 con Gadolinio, T2, FLAIR), se puede
utilizar cada modalidad como un canal de entrada. Hacer esto, sin embargo, impone la restriccién de que
sélo se puede entrenar y evaluar la red con imagenes de las que se posean todas las modalidades incluidas en
la arquitectura. El desarrollo de estrategias para permitir modalidades ausentes es un campo de investigacion
activo, como la generaciéon de modalidades sintéticas [19] o adaptaciones en la arquitectura de la red [20].
Buscar este tipo de flexibilidad no es el objetivo de este trabajo con lo que se trabajara con la restricciéon

de utilizar siempre el mismo conjunto de modalidades para una misma red.

2.7. Meétricas de evaluacion

Durante el transcurso de este capitulo se detallaron formas de generar predicciones en problemas de
segmentacion. Las estructuras de RNA expuestas anteriormente permiten proponer una enorme variedad de

arquitecturas de redes profundas para una gran cantidad de problemas. Surge asi la necesidad de cuantificar
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el desempenio de los distintos modelos ya entrenados, evaluandolo sobre un conjunto de datos etiquetados
nuevo para poder compararlos. Para eso se definen métricas que comparan el etiquetado dado por cierto

(ground truth) con la prediccién generada por el modelo.

La métrica mds simple y ampliamente utilizada es la accuracy, que se define como la cantidad de pixeles

etiquetados correctamente sobre la cantidad total de pixeles:

#pixeles_correctos

accuracy = 9
4 #pizxeles_totales )

La principal desventaja de esta métrica es que en presencia de clases desbalanceadas (donde la cantidad
de pixeles de cada clase es muy distinta), un desempeno muy pobre en una clase poco frecuente puede
pasar completamente desapercibido. En imégenes médicas, es habitual que las clases estén fuertemente

desbalanceadas, dado que buena parte de las etiquetas son background y, particularmente en patologias, la

cantidad de pixeles con etiquetas patologicas es muy pequena.

Por esta razén se suelen utilizar otras métricas. Una de las mas populares en segmentacién de imagenes
médicas es el Coeficiente de Dice. Para definir esta métrica primero es necesario hablar de los distintos

tipos de aciertos y errores que se pueden cometer en el etiquetado.

En un problema de segmentacién o clasificacién binario (con sélo dos etiquetas), a una etiqueta se la
considera positiva y a la otra negativa. Asi, los aciertos se denominan True Positive (TP) si son sobre
elementos positivos y True Negative (TIN) en caso contrario, mientras que las predicciones negativas sobre
elementos positivos se denominan False Negative (FIN) y las predicciones positivas sobre elementos negativos
se denominan False Positive (FP). En base a estos términos, el Coeficiente de Dice para un problema binario
se define como

2TP

ice = . 1
dice = S P T FN 1 FP (10)

Una observacion importante es que si el ground truth consta exclusivamente de etiquetas negativas y el
modelo las etiqueta correctamente, entonces TP = FP = FN = 0, con lo que Dice no esta bien definido.
Dependiendo del contexto, puede ser conveniente que este coeficiente esté definido para cualquier valor,

haciendo que tome el valor cero cuando no lo esta.

Para escenarios multiclase, se puede calcular el Coeficiente de Dice para una clase i contra el resto,
tomando como caso positivo la pertenencia a la clase ¢ y como caso negativo la no pertenencia a dicha
clase. Esto resulta en un coeficiente por cada clase. Una forma tipica de condensar esta informacién en un
solo valor es promediar los coeficientes de cada clase, aunque esto pierde informacion que puede resultar

interesante. El coeficiente de Dice de la etiqueta background no se suele incluir en este promedio.

25



N. Roulet, D. Fernandez Slezak & E. Ferrante; " Segmentaci on automética multi-tarea de imégenes médicas utilizando redes neuronal es profundas’

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (sinc.unl.edu.ar)
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales - Universidad de Buenos Aires, 2018.

3. Modelos de segmentacion propuestos

Los modelos de RNA presentados son una herramienta poderosa para aprender tareas de segmentacion
de imagenes. Sin embargo, su aplicacién directa en el contexto descripto en la introduccién de este trabajo
(contexto multi-tarea donde las bases de datos poseen anotaciones disjuntas, ver Figura 3) resulta en una
baja performance. A continuacién, se proponen diversas alternativas desarrolladas en esta tesis, para mejorar

el rendimiento de dichos modelos en el contexto multi-tarea.

3.1. Formalizacién del problema

Se cuenta con un conjunto de K datasets {D.}, 1 < k < K. Cada dataset Dy, = (2%, y¥) estd compuesto
por pares, donde z¥ es una imagen e y¥ una segmentacién que asigna a cada pixel de x¥ una etiqueta e € Ej.
E representa el conjunto de etiquetas del dataset Dj. En este trabajo, asumiremos conjuntos de etiquetas

disjuntos a excepcién de la etiqueta background, presente en todos los Ej.

El problema entonces consiste en, a partir del conjunto {Dy}, entrenar un modelo que dada una nueva

imagen Z, pueda etiquetarla con las etiquetas E= Ule Ey.

Esta es la version general del problema. En la seccion 1.1 se restringio el alcance a problemas de segmen-
tacion de dos tareas. En este contexto, se proponen modelos que utilicen dos datasets de entrenamiento, uno
con etiquetas anatomicas y otro con etiquetas de algin tipo de patologia y tengan la capacidad de generar

predicciones combinadas sobre imégenes nuevas.

3.2. Modelos preliminares

A continuacién se proponen dos formas simples de abordar la segmentacién multi-tarea que serviran

como puntos de comparacion para los modelos mas complejos.

3.2.1. Modelo Naive

Un primer enfoque ingenuo es entrenar un modelo de la misma forma que se entrena para una sola
tarea, pero utilizando imagenes de ambos datasets. Para esto se utilizard la arquitectura U-Net con entropia
cruzada como funcién de costo (ver Seccién 3.3.1). Como se mencioné en la introduccién, esto conlleva
el problema de que, por ejemplo, una estructura anatémica en el dataset patoldgico se indicard con una
etiqueta distinta que en el dataset anatémico, con lo que el modelo tomard como error a una prediccion

correcta, o viceversa.
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Figura 11: Modelo base para segmentacién anatémica y patoldgica.

3.2.2. Modelo Base

En contraposicién al Modelo Naive, se propone un modelo simple que promete resultados buenos basado
en una suposicién relativamente débil: que las etiquetas de un dataset prevalecen sobre las etiquetas del
otro. En el caso de etiquetas anatémicas y etiquetas patoldgicas, por ejemplo, las segundas tienen mayor
prioridad que las primeras. Esto se debe a que ante la presencia de una zona patoldgica, por mas que ésta

se presente sobre un tejido anatémico particular, se etiquetard como patologia.

Asumiendo esto, el modelo propuesto consiste en entrenar una red para cada tarea y luego, para evaluar
una nueva imagen, combinar las predicciones resultantes en una donde prevalezcan las etiquetas de mayor
prioridad. Regresando al ejemplo de segmentacion anatémica y patoldgica, esto se traduce en “pegar” la
segmentacién patoldgica encima de la anatémica. Un ejemplo de esta arquitectura puede verse en la Figura

11.

Si se cumple la suposicién, se pueden esperar resultados relativamente buenos del Modelo Base, dado
que el entrenamiento de cada tarea no se ve afectado por el entrenamiento de la otra, como si sucede en el

Modelo Naive.

La evidente desventaja es que son necesarias dos redes distintas. Esto implica méas tiempo de entrena-
miento, el doble de parametros y, sobre todo, el doble de tiempo de evaluaciéon, dado que es necesario evaluar

la imagen de entrada sobre ambas redes.

Existe una desventaja algo maés sutil de este modelo en comparacién con el anterior, que se desprende
también del hecho de que se utilicen dos redes distintas y estd relacionada con la problematica multi-
dominio: cada una de las dos redes es entrenada con imagenes provenientes de un solo dataset. Por lo
general, las imagenes de un mismo dataset son obtenidas con el mismo equipamiento y reciben el mismo
procesamiento, con lo que se pueden considerar del mismo dominio. Por esta razon, al validar el Modelo Base

sobre iméagenes procedentes de un tercer dominio es esperable que las redes tengan una menor capacidad de
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generalizacion que el Modelo Naive, donde la tnica red es entrenada con imagenes de dos datasets distintos,

y consecuentemente de dos dominios también distintos.

Teniendo en cuenta estas observaciones, el foco de las siguientes secciones estard en proponer un modelo
que se base en el entrenamiento de una tUnica red para segmentar ambas tareas, de modo que tenga la

eficiencia del Modelo Naive, pero con un desempeno similar al Modelo Base.

Algunas alternativas posibles para conseguir este objetivo son:

= Modificaciones en la arquitectura: asi como el Modelo Base plantea una arquitectura que combina dos
redes, se puede idear una arquitectura de red especialmente disenada para reducir el efecto multi-tarea.
Los autores de [6] utilizan este enfoque para abordar el problema de multi-dominio. La desventaja de
este tipo de técnicas es que el resultado es fuertemente dependiente de la eleccién de arquitectura
y es dificil de trasladar a otras arquitecturas. Teniendo en cuenta que el disenio de arquitecturas de
redes neuronales es un campo muy activo, atenerse a un diseno particular tiene el riesgo de que los

resultados se vuelvan obsoletos en poco tiempo.

= Técnicas de muestreo: la estrategia de seleccién de las imagenes de entrenamiento y la extraccién de
parches de entrenamiento de las mismas impacta en el resultado final de la red. Esto abre la posibilidad

de utilizar estrategias de muestreo que sean favorables para el entrenamiento multi-tarea.

= Funciones de costo: en la seccién 2.3 se mencioné la funcién de entropia cruzada como ejemplo de
funcién de costo para el entrenamiento de redes neuronales. Una posibilidad es disefiar una funcién
de costo especificamente para entrenamiento multi-tarea. Esta opcion, al igual que las técnicas de

muestreo, tiene la ventaja de ser ficilmente trasladable de una arquitectura de red a otra.

3.3. Funciones de costo
3.3.1. Entropia cruzada

Como ya se menciond, la funcién de costo mas frecuentemente utilizada es la entropia cruzada. Esta
funcién computa un coeficiente de diferencia entre dos vectores a y b (donde cada uno representa una

distribucién de probabilidad), y se define como:

h(a,b) = — Zaj -log(b;). (11)

Para evaluar el error generado por la prediccién de un voxel especifico x; de etiqueta y; con C clases

posibles, se computa la entropia cruzada entre el y;-ésimo vector canénico n-dimensional ) y la prediccién
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del modelo. La entropia cruzada con respecto a un vector canénico puede simplificarse como:

c
h(eW), f(z;;0)) = — Zegyi) ~log(f(z;0);)
j=1

c

= =Y 1yimy - log( (2 0);)
— log(f(2::0)y,)- (12)

Intuitivamente, para minimizar —log(f(z;;©),,), la probabilidad de la clase correcta f(z;;©),, debe ser
lo més cercana a 1 posible, luego la probabilidad de las clases incorrectas E?:L it (;0); =1—f(x;;0),,
serd lo més cercana a 0 posible. La entropia cruzada H sobre una imagen con m voxeles {z; }1<i<m ¥y etiquetas

{yi}1<i<m se define como:

H = =3 log(f(x:;O)y,). (13)

3.3.2. Entropia Cruzada Selectiva

La entropia cruzada es minima cuando la segmentacién producida por el modelo es exactamente igual
al ground truth. En escenarios multi-tarea, esto genera un problema ya que las etiquetas background de
una tarea pueden pertenecer a zonas relevantes en otra tarea pero el modelo sera penalizado si las reconoce
correctamente. Se puede ilustrar el problema con el siguiente ejemplo: se desea entrenar un modelo para el
reconocimiento de tejidos anatémicos y un tipo particular de patologia. Se lo entrena con imagenes escogidas
aleatoriamente entre ambos datasets. El mayor impedimento para que el modelo produzca predicciones
combinadas es que ante una imagen con etiquetado patoldgico, las predicciones anatémicas del modelo
seran consideradas como errores. La situacion inversa, en cambio, no serd un problema en este caso porque
las imégenes con etiquetado anatémico provienen de pacientes sanos, con lo que no presentan patologias.

Por este motivo, cualquier prediccién patoldgica del modelo sera correctamente considerada un error.

Con esto en mente, seria deseable una funcién de costo que, a diferencia de la entropia cruzada, no espere
una segmentacion igual al ground truth sino que sélo espere que las secciones relevantes de la segmentacion
generada lo sean. Para esto, se puede reinterpretar la etiqueta background de las segmentaciones patoldgicas
como “cualquier etiqueta no perteneciente a esta tarea”, y plantear una funcién de costo que la interprete
como tal. Una forma de implementar esta idea es cambiar la etiqueta background de las imagenes con
etiquetas patoldgicas por una etiqueta distintiva (-1, por ejemplo) y adaptar la funcién de entropia cruzada.

Este trabajo propone la Entropia Cruzada Selectiva para un voxel i (H.S;):

HS, — —log(f(xi;©)y,) siy; #—1 »

C .
7Z09(Zc:1 H(Vyk)yk?fcf(zi; 6)%) sty =—1.

Si el voxel i tiene una etiqueta distinta de -1, se aplica la férmula tradicional de entropia cruzada. Si tiene

la etiqueta -1, se calcula —log(s), donde s = Zle L vy, yyezef (i3 ©)y, es la suma de los scores f(x;;0),,
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para las clases que no estdn presentes en la imagen®. Esto es equivalente a unificar todas las etiquetas no
presentes en la imagen en una Unica etiqueta a la que se le asigna la suma de los puntajes de las clases

unificadas y computar la entropia cruzada tradicional sobre el conjunto de etiquetas resultante.

Al buscar un conjunto de pardmetros ©* que minimice HS;, cuando la etiqueta es distinta de -1 se
busca minimizar —log(f(z;;0),,), lo que maximiza el score de la clase correcta. Cuando la etiqueta es -1,
se busca minimizar —log(s), maximizando asi la suma s de los puntajes asignados a las clases no presentes
en la imagen. Esto muestra que la etiqueta -1 representa efectivamente cualquier etiqueta no presente en la

imagen.

Para computar la Entropia Cruzada Selectiva sobre la imagen completa, simplemente se promedia el

costo de cada voxel:
HS = iHS- (15)
m i=1 "

3.3.3. Dice

El coeficiente de Dice puede adaptarse para ser utilizado como funcién de costo. La definicién de Dice

dada en la ecuacién 10 fue:
2TP

dice = .
T OTPYFN+ FP

La definiciéon de TP, FN y FP estd dada en base a las etiquetas de ground truth y las etiquetas extraidas
de los vectores de probabilidad del modelo, con lo que parte de la informacién de los propios vectores se
pierde. Se desea una funcién diferenciable basada en el Coeficiente de Dice que pueda ser utilizada como
funcién de costo para el entrenamiento. Una posibilidad es definir TP;, FP; y FNy" para la clase ¢ de la

siguiente forma:

= T Py: suma de las probabilidades asignadas a la clase ¢ para todos los elementos de la clase c:

TPy=> Ty—- f(z:;0).. (16)
i=1

= F'Py;: suma de las probabilidades asignadas a la clase ¢ para todos los elementos no pertenecientes a

la clase c:

FP;= Z ]ly,v,;éc : f(mi; 6)0 (17)

=1

= F'Ng: suma de las probabilidades asignadas a las clases distintas de ¢ para los elementos de la clase c:

FNg=) 1y—c-(1- f(z:0).). (18)

=1

614 representa la funcién indicadora, que vale 1 si la condicién q es cierta y 0 en caso contrario.
7Aqui d representa “difuso”, en referencia a la ldgica difusa.

30



N. Roulet, D. Fernandez Slezak & E. Ferrante; " Segmentaci on automética multi-tarea de imégenes médicas utilizando redes neuronal es profundas’

sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (sinc.unl.edu.ar)
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales - Universidad de Buenos Aires, 2018.

Notar que si se reemplazan los vectores de probabilidades por los canénicos de la clase con mayor puntaje,

estas definiciones son equivalentes a las anteriores.

Utilizando estos conceptos, se puede definir un Coeficiente de Dice Difuso para la clase c:

CDD, = 2T'Fq _ 23 My f(@:50)e
¢ 2TPy+FNg+FP; Y f2i30)c+ > Ly

(19)

Es muy conveniente que C'D D, esté bien definido en todo el dominio, con lo que se suele sumar un valor
€ pequeno al denominador para que no valga 0. Con este coeficiente, se puede definir la funcién de costo de
Dice en base al promedio p de los coeficientes difusos para las clases que no son background. Este promedio
estd entre 0 y 1 y crece a medida que mejora el desempeno del modelo. Para utilizarlo como funcién de

costo, es deseable que sea decreciente. Se puede utilizar 1 — p para lograr esto:

C
1
D=1—— DD, 2
C;C . (20)

Esta funcién es diferenciable y decrece a medida que mejora la performance del modelo, lo que la hace
una posible funcién de costo por ser minimizable mediante cualquier algoritmo basado en gradientes. Si
bien D se puede utilizar para el entrenamiento de una red, los autores de [15] muestran para dos tipos
distintos de lesiones que el desempenio de una red entrenada con esta funcién es ligeramente peor que el de
una entrenada con entropia cruzada, incluso utilizando el coeficiente de dice como métrica de evaluacién.

Una ventaja que tiene, sin embargo, es que es bastante robusta a desbalances entre las clases.

3.3.4. Dice Selectivo

Este trabajo propone un modificacién simple a la funcién de costo de Dice para hacerla mas propicia al
caso multi-tarea. En lugar de promediar el coeficiente de Dice sobre todas las clases, se lo hara sobre las
clases presentes en el ground truth de la imagen que se estd evaluando. Se llamara Dice Selectivo a esta

funcion:

Ecczl 1(39i)yi:CCDDC

DS=1- c
Zc:l ]1(3yi)yi:c

(21)

La motivacién detrds de esta funcién de costo es que al entrenar sobre una imagen etiquetada en funcién
de una tarea, se ignoraran las predicciones sobre etiquetas que pertenezcan a otras tareas, con lo que no se

penalizard equivocadamente a la red.

3.4. Estrategias de muestreo

La forma de elegir las imagenes de entrenamiento tiene un impacto significativo en la convergencia de

la red. Por ejemplo, tomar imagenes aleatoriamente y entrenar la red con una imagen entera por vez no es
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conveniente por dos razones:

s La utilizacién de una unica imagen resulta en una pobre estimacién del gradiente de la funcién de
costo con respecto a los parametros de la red. Como se discutié en la seccion 2.3, la correcta aplicacién
del método del Descenso por el Gradiente Estocdstico utiliza varias imagenes por vez, en grupos
denominados batches, para obtener una mejor estimacién del gradiente sin necesidad de evaluar todo

el dataset.

= Una imagen de MRI cerebral esta compuesta por un volumen del orden de 200 x 200 x 200 voxeles.
El proceso de evaluar un volumen completo con una arquitectura de red como la propuesta requiere

mas memoria que la disponible en GPUs modernas.

Es decir que por un lado, es conveniente utilizar varias imégenes a la vez y por otro, evaluar una sola
ya es impracticable. Esta situacion contradictoria se suele solucionar realizando muestreo por parches, es
decir, formando batches compuestos por pequenas porciones de varias imagenes. Tal como fue discutido en
la Seccion 2.5, el hecho de que nuestra arquitectura sea totalmente convolucional, hace posible entrenar la
misma con parches de imagen y luego evaluarla en imégenes completas sin mayores esfuerzos. El tamano y

la cantidad de parches por batch se determina en funcién de la capacidad de la GPU utilizada.

La generacion de parches a partir de imdgenes también es un proceso determinante en el entrenamiento.
Se suele procurar que las porciones tomadas contengan informacién relevante. El procedimiento utilizado en

este trabajo para extraer parches de imédgenes de un conjunto de datasets de entrenamiento es el siguiente:

1. Elegir un dataset, equiprobablemente.
2. Elegir una imagen dentro de ese dataset, equiprobablemente.

3. Elegir una etiqueta relevante (no background ni -1, si hubiera) entre las presentes en la imagen,

equiprobablemente.

4. Entre todos los voxeles de la imagen que pertenezcan a la etiqueta elegida, tomar uno cualquiera,

equiprobablemente.

5. Extraer un parche de la imagen, que contenga ese voxel.

Esto fuerza la presencia de informacién relevante en cada parche, con una distribuciéon relativamente
homogénea. La decisién de omitir la etiqueta background del muestreo se basa en que es la que genera
mayor conflicto en el entrenamiento multi-tarea. Este tipo de muestreo mostré ser particularmente efectivo
en tareas con gran desbalance entre clases, principalmente en lesiones pequenias como Hiperintensidades de
Materia Blanca, donde un muestreo méas naive no permite que la red aprenda a reconocerlas. El hecho de no
muestrear deliberadamente background no significa que la red nunca sea expuesta a porciones de imagenes
pertenecientes a esta etiqueta. Principalmente al muestrear lesiones, dado que el tamano de los parches es

tipicamente mayor que el tamano de las lesiones, la red vera sectores de background.

32



sinc(i) Research Ingtitute for Signals, Systems and Computational Intelligence (sinc.unl.edu.ar)

N. Roulet, D. Fernandez Slezak & E. Ferrante; " Segmentaci on automética multi-tarea de imégenes médicas utilizando redes neuronal es profundas’

Facultad de Ciencias Exactas y Naturales - Universidad de Buenos Aires, 2018.

Otra razén para no muestrear parches a partir de la etiqueta background es que los coeficientes de Dice
no tienen ningun efecto sobre parches donde la unica etiqueta presente es background: no hay True Positives,

con lo que la funcién evalia a cero y su derivada también.

Tampoco se muestrean parches a partir de la etiqueta -1 dado que la Entropia Cruzada Selectiva (el
tinico escenario donde se utiliza esta etiqueta) tampoco tiene ningiin efecto sobre parches que sélo contengan

esa etiqueta.

3.5. Preprocesamiento de datos

Como en cualquier problema de aprendizaje automatico, la preparacion previa de los datos es un compo-
nente fundamental del proceso. Se detallaran algunos de los procesos aplicados a las imdgenes crudas para

mejorar el desempeno.

Resampleo

Una caracteristica notoria de las redes convolucionales es que son sensibles a la escala y orientacién de
los objetos en la imagen de entrada. En la medida de lo posible, es conveniente que todas las iméagenes de
entrenamiento y evaluacién tengan la misma escala. Cada dataset utiliza su propia escala para almacenar
las imagenes, con lo que es necesario un proceso de estandarizaciéon. Para esto, se redimensionaron todas
las imédgenes para que cada voxel referencie un cubo de 1mm x 1mm X 1mm en el cerebro representado.
Ademsds es necesario que todas las imagenes tengan la misma orientacién, con lo que en ocasiones puede

hacer falta rotarlas.

Al resamplear un volumen, existen distintas técnicas de interpolacién para aproximar los valores de los
voxeles del volumen resultante. Es necesario resamplear tanto las imagenes de resonancia como las etiquetas
de segmentacién. Para el resampleo de las imagenes en si, se obtienen resultados satisfactorios utilizando
interpolacion lineal. Para el resampleo de las etiquetas de segmentacion, la interpolacién lineal no es una
buena opcién porque produce valores en un espacio continuo, mientras que las etiquetas tienen valores
discretos. Una opcidn posible es tomar el valor la etiqueta del voxel original més cercano (estrategia nearest
neighbour). Esta técnica produce buenos resultados cuando no es necesario rotar las imdgenes. Al aplicar
tanto escalado como rotaciones, nearest neighbour produce artifacts bastante evidentes en las imagenes.

Para estos casos se obtienen mejores resultados con una interpolacién gaussiana sobre cada etiqueta.

Region de interés

Para facilitar el proceso de segmentacion de una imagen médica, es usual identificar la Regién de Interés
(Rol, por Region of Interest) de la imagen y anular todos los voxeles que se encuentren fuera de ésta. En el
caso de imagenes de MRI cerebrales, la Rol es la region de la imagen perteneciente al cerebro, descartando asi

el craneo, cuello y entornos que no sean relevantes para la segmentacion. El proceso de identificacién de esta
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regién de interés se llama brain stripping. Se utilizard la herramienta ROBEX (RObust Brain EXtraction)

[21] para identificar la seccién correspondiente al cerebro.

Figura 12: Ejemplo de brain stripping sobre un corte sagital. Imagen tomada del sitio de ROBEX.

Normalizacion

Otra préctica comun en cualquier proceso de segmentacién o clasificacion de imédgenes es la normalizacion
por z-score de las imagenes. Consiste en sustraer la media u de la intensidad de los voxeles y dividir por su

desvio estandar o:

(22)

El proceso de normalizacién se realiza solamente dentro de la Rol. Luego se fijan los valores fuera de la
Rol a un valor fijo inferior a los valores presentes en la Rol normalizada, para reducir las posibilidades de

confundir al modelo. En este trabajo se utiliza el valor -4.

3.6. Multiplicaciéon de datos

Debido al costo humano de la segmentacién manual de imagenes, los datasets de imagenes médicas
utilizados en este trabajo no superan las 100 imagenes. El entrenamiento con datasets reducidos es muy
propenso a producir sobreajuste, dado que el modelo no tiene tanta necesidad de generalizar. Para compensar

la reducida cantidad de imagenes, se realizara un proceso de multiplicacién de datos sobre los parches:

= Aprovechar la simetria derecha-izquierda del cerebro para invertir aleatoriamente la mitad de los

parches en este sentido.

= Anadir ruido gaussiano por pixel, con media cero y varianza baja.

Si bien existen técnicas més avanzadas de multiplicacién de datos, éstas acarrean un mayor costo compu-

tacional y no son el foco de este trabajo.
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4. Infraestructura de entrenamiento y evaluacion

La implementacién de la infraestructura y el modelo de red neuronal se realizé integramente en Python,
utilizando la librerfa de aprendizaje profundo Keras [22], con TensorFlow [23] como backend. Esto permite
ejecutar con facilidad la red tanto en GPU como en CPU. Para el manejo de imagenes médicas se utilizaron

las librerfas NiBabel [24], NiLearn [25] y SimpleITK [26].

El mayor costo computacional asociado al entrenamiento de un modelo de red neuronal es indudablemente
la evaluacién de la propia red sobre cada batch de entrenamiento para computar los gradientes con respecto
a la funcion de error. Sin embargo, el costo de preprocesamiento del dataset, la carga de imagenes de disco
y la generacién de batches es también significativo. Por este motivo se tomaron las siguientes decisiones de

diseno:

= El preprocesamiento del dataset, incluyendo el resampleo de imagenes, brain stripping y normalizacién
se realiza antes del entrenamiento, y las imagenes preprocesadas se almacenan en disco en forma de

numpy arrays sin compresion para minimizar el tiempo de acceso a ellas.

= Los accesos a disco durante el aprendizaje se realizan en un thread separado que carga imdagenes y
las almacena en memoria en una cola compartida, para no interferir con el entrenamiento de la red.
Dado que cada dataset completo ocupa un espacio en memoria del orden de varios GigaBytes, es
impractico mantenerlos completos en memoria durante el entrenamiento. Por esto se utiliza un pool
con un subconjunto de P imagenes de las cuales se toman parches. Cada T parches, se reemplaza la
imagen que lleva mas tiempo en el pool por una imagen nueva. El reemplazo gradual del pool tiene

como objetivo dispersar en el tiempo los accesos a disco.

= Realizar la extraccién de parches y multiplicaciéon de datos en otro thread separado no mostré mejoras

en la velocidad de ejecucion, por lo que se decidié realizar en el thread principal.

= El proceso de generacion de batches se realiza integramente en CPU, mientras que el entrenamiento

de la red se realiza en GPU.

= El procesamiento de imagenes de evaluacién se realiza sobre el volumen completo, en CPU. Si bien
esto es un orden de magnitud més lento, la memoria de una GPU actual no es suficiente para evaluar
un volumen completo (con la arquitectura utilizada, una imagen completa requiere de unos 15 o 20 GB
de memoria, mientras que una GPU de ultima generacién alcanza los 12 GB). En CPU, en cambio, es

factible disponer de tal cantidad de memoria.

Para el entrenamiento de las redes se utilizé una computadora con un procesador Intel i7 de séptima
generacién con 8 nicleos, una GPU NVIDIA M1200 de 4GB y un disco de estado sélido para acelerar el

acceso a las imégenes.

Los datasets de entrenamiento (MRBrainS13, MRBrainS17, IBSR, BrainWeb y BraTS12) fueron parti-

cionados en un 80 % de imégenes de entrenamiento y un 20 % de validacién, mientras que los datasets de
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evaluacién (MRBrainS18 y TumorSim) fueron utilizados integramente para validar. El entrenamiento de los
modelos se realizé en épocas de 200 batches. Se utilizaron batches de 7 parches de 32 x 32 x 32 voxels para

aprovechar al maximo la capacidad de la GPU.

Se computaron métricas sobre 10 parches de 128 x 128 x 1288 tomados de la particién de validacién
de los datasets de entrenamiento, al finalizar cada época. Se entrené cada modelo hasta que la funcién de
costo sobre los datos de validacién se estabilizd, manteniendo registro del conjunto de pardmetros que habia

generado el costo minimo, para ser utilizado en el modelo final.

Notar que si una funcién de costo no es buena para evaluar la calidad de una prediccién en un con-
texto multi-tarea, no sélo generara dificultades para optimizar el desempeno del modelo sino también para

determinar cudl fue el conjunto de pardmetros que produjo los mejores resultados.

8Se tomaron parches de este tamaifio en vez de imdgenes completas para validar porque es el maximo volumen que permitia,

ser evaluado en GPU.
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5. Escenarios multi-tarea

Para evaluar la efectividad de los distintos modelos propuestos se contemplaron dos escenarios multi-tarea

posibles:

» Estructuras anatémicas e Hiperintensidades de Materia Blanca.

s Estructuras anatémicas y Tumores.

La restriccion principal para la eleccion de estos escenarios fue la disponibilidad de datasets con la

segmentacién combinada de ambas tareas, necesarios para poder evaluar los modelos entrenados.

5.1. Estructuras anatomicas

Existen tres estructuras anatomicas principales que se suelen segmentar en imagenes cerebrales:

» Liquido Cefalorraquideo (CSF, por Cerebrospinal Fluid): es un fluido que embebe al cerebro y cumple
funciones de protecciéon, regulacién de la presion, transporte de nutrientes y sustancias, entre otras

cosas.

= Materia blanca (WM, por White Matter): es la parte del cerebro que contiene principalmente fibras
nerviosas o axones. El color blanco estd dado por la abundante presencia de grasas en la mielina que
recubre los axones. Las grasas son resaltadas por las resonancias de modalidad T1, por lo que suelen

identificarse con zonas de mayor brillo en imagenes médicas de este tipo.

» Materia Gris (GM, por Grey Matter): en contraposicién con la materia blanca, contiene principalmente

los nucleos neuronales.

(a) Resonancia magnética cerebral modalidad (b) Etiquetas anatémicas: CSF (verde), GM

T1. (azul) y WM (amarillo).

Figura 13: Ejemplo de segmentacién anatémica tomado del dataset MRBrainS13.
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Datasets anatémicos

Se utilizaron tres datasets con segmentaciones de estructuras anatémicas:

» IBSR (v2)[27]: dataset del Internet Brain Segmentation Repository. Consta de 18 imdgenes en mo-

dalidad T1 con sus respectivas segmentaciones anatémicas en CSF, GM y WM.

= MRBrainS13[28]: dataset del MRBrainS13 challenge (Magnetic Resonance Brain Segmentation 2013),
una competencia organizada por la Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention
Society (MICCALI Society). El dataset consiste de 5 imagenes en modalidades T1, IR y FLAIR con

sus correspondientes segmentaciones anatéomicas en CSF, GM y WM.

» BrainWeb[29]: dataset sintético de 20 imagenes en modalidad T1 segmentado con etiquetas anatémi-
cas CSF, GM, WM, grasa, musculo, piel, craneo, vasos sanguineos, tejido conectivo, duramadre y
médula. Los vasos sanguineos se unificaron con CSF y el resto de las etiquetas no deseadas, con

background. De estas imdgenes se utilizaron solo 15 (ver TumorSim a continuacién).

Puede llamar la atencion la reducida cantidad de imégenes de cada dataset. En otras tareas de aprendizaje
basado en imdagenes el tamano de los datasets utilizados suele ser varios 6rdenes de magnitud mayor. Este

problema se ve compensado por dos factores:

= Al ser imdgenes volumétricas, la cantidad de parches distintos que se pueden extraer de cada imagen
es alta. Esto hace que aunque la cantidad de imégenes sea poca, la cantidad de datos con los que se

alimenta a la red es més de la que parece.

= Particularmente en tareas anatémicas, la variabilidad de los datos y de los resultados esperados es
baja en comparaciéon con otras tareas, tanto en imagenes médicas como en otros tipos de imagenes.
Esto es porque los cerebros sanos son relativamente similares entre si, al igual que las segmentaciones
anatémicas correspondientes. Esto hace que aiin con un niimero reducido de imégenes de entrenamiento
el modelo sea expuesto a muestras suficientemente representativas. En los escenarios de segmentacion
patolégica que se describen a continuacion, en cambio, es deseable que la cantidad de datos sea mayor

dado que las formas en las que se pueden presentar las estructuras a reconocer es mas variada.

5.2. Hiperintensidades de materia blanca

Las Hiperintensidades de Materia Blanca (WMH, por White Matter Hyperintensities) son lesiones de
Materia Blanca producto de la desmielinizacién de los axones. Aparecen con la edad y también se pueden
observar en algunos desérdenes neurolégicos y enfermedades psiquiadtricas. Se llaman Hiperintensidades por

verse particularmente brillantes en imégenes de resonancia magnética de tipo T2 y FLAIR.

Las lesiones de WMH tienen la particularidad de ser muy pequenas, como se puede observar en la Figura
14. Esto dificulta en gran medida el aprendizaje y puede traer problemas al combinarla con etiquetas que

abarcan mucho espacio, como las anatémicas.
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(a) Resonancia modalidad FLAIR. (b) Segmentacién de WMH (rojo).

Figura 14: Ejemplo de segmentacién de WMH tomado del dataset MRBrainS17.

Dataset WMH

» MRBrainS17[30]: dataset de una competencia organizada por MICCAI en 2017, enfocada en seg-
mentacion de WMH. El dataset consta de 60 imagenes en modalidades T1 y FLAIR, con sus corres-
pondientes segmentaciones de WMH y otras patologias. Para este trabajo, las otras patologias fueron

unificadas con la etiqueta background.

Dataset combinado de estructuras anatémicas y WMH

= MRBrainS18[31]: otra competencia de MICCAI de 2018, enfocada en la segmentacién de tejidos
anatomicos y otras estructuras cerebrales, incluyendo WMH. El dataset consta de 7 im&genes en
modalidades T1, IR y FLAIR. Para cada imagen se tiene la segmentacién en materia gris cortical,
ganglios basales, WM, WMH, CSF extracerebral, ventriculos, cerebelo, tallo cerebral, infarto y otras.
Para obtener la segmentacion en las tres estructuras anatémicas requeridas y WMH, se unificaron la
materia gris cortical y los ganglios basales en GM y el CSF extracerebral y los ventriculos en CSF,

siguiendo las indicaciones de MICCAI. Las etiquetas restantes se ignoraron en la evaluacion.

5.3. Tumores

Un tumor es una multiplicacién anormal de una célula o un conjunto de células. Existen muchas varie-
dades de tumores benignos y malignos. Los tumores contemplados en este trabajo son los Gliomas: tumores
cerebrales producto de la multiplicacién de células gliales, que son células auxiliares del cerebro que, a
diferencia de las neuronas, no forman contactos sindpticos. Son visibles en varias modalidades de MRI,
incluyendo T1, T2 y T1 con contraste de Gadolinio. Usualmente, en torno a un tumor cerebral se produce

una acumulaciéon de liquidos denominada edema.

Como se puede ver en la Figura 15, los tumores son considerablemente mas grandes que las lesiones de

WDMH, con lo que el desbalance de etiquetas en este caso serd menor.
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(a) Resonancia magnética cerebral modalidad (b) Segmentacién de Edema (rojo) y Tumor

T1. (verde).

Figura 15: Ejemplo de segmentacién de Tumores tomado del dataset BraTS12.

Dataset de tumores

» BraTS12[32]: dataset sintético de la competencia MICCAI BraTS 2012 (Brain Tumor Segmentation),
consta de 50 imdgenes en modalidades T1, T1 con contraste de Gadolinio, T2 y FLAIR, con sus

correspondientes segmentaciones en Tumores y Edema.

Dataset combinado de estructuras anatémicas y tumores

= TumorSim: para obtener un dataset combinado de etiquetas anatémicas y tumorales, se utilizé el
simulador de tumores TumorSim|[33] para generar imdgenes sintéticas con tumores, basadas en los
mapas de probabilidades de las etiquetas anatémicas correspondientes a 5 imagenes de BrainWeb
(de las 20 imdgenes inicialmente provistas por BrainWeb, 15 se utilizaron para entrenamiento, y 5
fueron conservadas para ser luego utilizadas en conjunto con TumorSim, en la generacién de imagenes
combinadas con etiquetas anatémicas y patolégicas). TumorSim simula el crecimiento de un tumor a
partir de una semilla dada, en varias iteraciones. El efecto de crecimiento tumoral estd sujeto a un
conjunto de parametros de configuracion. A partir de eso, genera imédgenes en modalidades T1, T'1 con
contraste de Gadolinio, T2 y FLAIR con su respectiva segmentacién de estructuras anatémicas, tumor
y edema. Notar que el simulador no utiliza directamente las imagenes sino los mapas de probabilidades,
con lo que no hay garantia de que el proceso de sintesis sea similar al utilizado por BrainWeb. Utilizando
4 semillas distintas para cada imagen, se generaron 20 imdgenes. Cabe mencionar que el dataset

BraTS12 también fue generado utilizando este simulador.

No fue posible acceder a un dataset real con etiquetas combinadas de tumores y estructuras anatémicas,
con lo que el uso de TumorSim para generarlo fue la tnica opcién. Considerando esto, se decidié utilizar
exclusivamente datasets sintéticos en la experimentacion de Tumores porque se espera que las diferencias

de dominio entre ellos sean menores que entre un dataset sintético y uno real.
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6. Resultados

Este trabajo utiliza siete conjuntos de datos distintos, como se describié en la seccién anterior: MR-
BrainS13, MRBrainS17, MRBrainS18, IBSR, BrainWeb, BraTS12 y TumorSim. Cada uno de ellos fue obte-
nido con una metodologia y equipamiento médico particular, o generado de forma sintética. Algunos fueron
recopilados por la misma organizaciéon y preprocesados de forma similar, otros no. Un tema recurrente de
discusién en durante las secciones anteriores es el efecto multi-dominio. Si las caracteristicas de las imagenes
de los distintos datasets difieren mucho, es probable que los modelos entrenados sobre uno de los datasets

no den buenos resultados al evaluarlos sobre otros datasets.

Los datasets fueron normalizados por z-score (ver Seccién 3.5) para reducir las diferencias entre imégenes.
Surge la pregunta de si luego de este proceso siguen existiendo diferencias intrinsecas entre las imagenes de

distintos datasets, o si los distintos dominios en efecto se homogeneizaron.

Una forma de cuantificar la diferencia entre las caracteristicas de dos imagenes es comparar los histo-
gramas de intensidades de los voxeles de cada una. Una particularidad de este enfoque es que el histograma
descarta la informacion posicional. Esto resulta conveniente ya que interesa mas la naturaleza de la imagen
en si que discrepancias espaciales. Esto es, estudiar qué intensidades de pixels son maés frecuentes en cada

dataset permite un analisis de alto nivel de las diferencias existentes.

La Divergencia de Jensen-Shannon[34] es una métrica que se utiliza para medir la similitud entre
dos distribuciones de probabilidad P y Q. Se define como:

H(P,M)+ H(M,Q)
2

JS(P,Q) = (23)

Donde M = (P+ Q)/2 y H es la funcién de entropia.

Para cuantificar la diferencia de dominio adentro de un mismo dataset y entre datasets, se propuso
la siguiente métrica A g, basada en la divergencia de Jensen-Shannon. La diferencia dentro de un mismo
dataset D = {x1...x,} es el promedio de las divergencias de Jensen-Shannon entre pares de imdagenes

distintas de dicho dataset?:

n

Ass(D)= ——— S JS(hist(x:), hist(z;)) (24)

nn=1) S

donde hist(x) es el histograma de intensidades de voxeles de z. La diferencia entre dos datasets distintos
Dy ={xl...2}} y Dy = {2%...22,} es el promedio de las distancias entre cada imagen de D y cada imagen

de DQZ
Ass(D1, Do) = 57" IS (hist(al), hist(s?) (25)

i=1j=1
Se computaron las divergencias A jg entre todos los pares de datasets, inicamente sobre la modalidad
T1 de cada imagen por ser la Uinica modalidad presente en todos los datasets. Los resultados se pueden ver

en la Figura 16. Se puede observar que las distancias entre los datasets de MRBrainS son comparativamente

9Existe una generalizacién de la divergencia de Jensen-Shannon para méas de dos distribuciones que podria haber sido

aplicada en este caso, pero se decidié utilizar esta métrica por parecerse més a la utilizada entre datasets distintos.
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Figura 16: Divergencia AJS entre los datasets utilizados en la experimentacién: MRBrainS18, MRBrainS17,
MRBrainS13, IBSR, TumorSim, BraTS12 y BrainWeb.

nrbrains17

mrbrains13

ibsr

tumaorsim

brats12

brainweb

mrbrains18
mrbrains17
mrbrains13
ibsr -
tumarsim -
brats12 -
brainweb

pequenas. Esto se explica porque provienen de la misma organizacién y probablemente fueron capturados

utilizando equipamiento y configuracion de pardmetros similares.

Lo mismo sucede entre los datasets sintéticos TumorSim y BraTS12, que fueron generados con el mismo
simulador, si bien presumiblemente utilizando distintos parametros de configuracién. Estos dos resultados

suman confianza a la verosimilitud de la métrica A g.

Por otro lado, es llamativa la diferencia entre el dataset BrainWeb y el resto, lo que contradice la hipétesis
de que los datasets sintéticos serian maés similares entre si. Es evidente que el proceso de sintesis de imagenes
utilizado por BrainWeb es distinto al utilizado por TumorSim. Una diferencia tan marcada puede presentar
un problema para el entrenamiento y la evaluacién de los modelos. Sin embargo, también puede presentar
una ventaja para los modelos que utilizan una sola red, dado que la red es expuesta a imagenes de dos

dominios distintos, potencialmente permitiendo mayor generalizacion.

La diferencia entre los datasets de MRBrainS y los de TumorSim y BraTS12 es mayor que las diferencias
dentro de cada uno de estos grupos. Esto puede indicar una diferencia de dominio mayor, aunque puede
verse afectada también por el hecho de que las imagenes del segundo grupo contienen tumores. Estos son
claramente visibles y ocupan un espacio considerable en las imédgenes, con lo que impactan en cierta medida

en los histogramas de intensidades, pudiendo verse reflejados en las métricas A ;g.

Un aspecto mas que puede resultar relevante es que la autosimilitud de MRBrainS13 es mayor que la del
resto de los datasets. El valor de la divergencia en este caso da entre 4 y 8 veces menos que para el resto.
Esto, combinado con el hecho de que MRBrainS13 tiene tan sélo 5 imdgenes (y sélo 4 de entrenamiento)
presenta el riesgo de que la capacidad de generalizacién de una red entrenada exclusivamente sobre este

dataset sea muy pobre.
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6.1. Escenarios mono-tarea

Antes de estudiar el desempeno de los modelos propuestos en escenarios multi-tarea, cabe estudiar cémo
se comportan en escenarios de una sola tarea. Sin buenos resultados para una tarea tiene poco sentido
esperar buenos resultados para més de una. Se mostrard el desempeno de las distintas funciones de costo
propuestas: entropia cruzada, dice y dice selectivo; sobre un dataset de cada tarea: IBSR para segmentacion
anatémica (Seccién 5.1), MRBrainS17 para WMH (seccién 5.2) y BraTS12 para tumores (Seccién 5.3). No
se tuvo en cuenta la funcién de entropia cruzada selectiva, dado que con una sola tarea su definicién es

idéntica a la entropia cruzada tradicional.

El primer paso en el proceso de evaluacién y comparacion de los modelos propuestos es determinar valores
iniciales para los hiperparametros de cada uno. Se estudié la convergencia de las distintas redes en funcién
de los valores de cada hiperpardmetro. Se presenta a continuaciéon una visién general de los parametros

utilizados.

= Optimizador: como se discutié en la Seccién 2.3, el optimizador méds comunmente utilizado en la
actualidad y que suele producir los mejores resultados es Adam. Una ventaja adicional de Adam
es que es relativamente robusto respecto de la eleccién inicial de sus hiperparametros. Se utilizé la
configuracién sugerida por el articulo original [10], que también es la configuracién por defecto de las
implementaciones de Adam en gran parte de las bibliotecas de Aprendizaje Profundo como TensorFlow,

Keras, Lasagne, Torch o Caffe.

= Inicializacién de los pesos de la red: se utilizé una inicializacién aleatoria de los pardmetros de cada
capa tomados de una distribucién normal truncada con media cero y desvio estandar o = ,/m,
donde #inputs es la dimensiéon de entrada de la capa correspondiente. Esta inicializacion garantiza
una varianza inicial homogénea de las activaciones de las capas intermedias durante el entrenamiento
utilizando ReLU como funcién de activacién[35]. De todas formas, el uso de Batch Normalization
luego de cada Convolucién reduce el impacto de una mala inicializacién, con lo que esta eleccién no

se consider6 tan relevante.

= Dropout: mediante reiteradas pruebas se determiné que un valor razonable de tasa de descarte para
este problema es 30 % en el tdltimo bloque del camino de contraccién de la arquitectura U-Net utili-
zada. Aumentar este porcentaje o agregar Dropout en otros bloques convolucionales sélo degradé el

desempeno del modelo.

Una vez determinado el conjunto de hiperpardametros que produce resultados mas satisfactorios, se pro-
cedi6 a realizar un estudio detallado del desempeno de cada modelo propuesto, para cada uno de los casos

enunciados.
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6.1.1. Segmentacion de estructuras anatémicas

Para medir la performance de los distintos modelos propuestos sobre el reconocimiento de estructuras
anatémicas, se entrené cada uno de ellos sobre el 60 % de las imdgenes del dataset IBSR designadas para
el entrenamiento. Cada voxel de cada imagen tiene una de 4 etiquetas posibles: background y las tres
estructuras anatémicas presentadas. Sélo la modalidad T1 estd disponible en este dataset. Cada modelo
se evalud sobre el 40 % restante de las imdgenes, comparando la prediccién generada con la segmentacion
de referencia mediante el Coeficiente de Dice tomando como elementos positivos cada una de las etiquetas
anatémicas. Se utilizé una particién 60 %-40 % en lugar de 80 %-20 % para aumentar la cantidad de imdgenes
de validacién a 6 y asi tener resultados més representativos. De todas formas, no se observaron diferencias
notables con respecto a utilizar 80 %-20 %. Se presentan las métricas obtenidas para cada etiqueta sobre las
imégenes de validacion en la Figura 17, en forma de diagramas de caja. Las cajas cubren el rango inter-
cuartil de los datos (el 50% central), las barras de error muestran el resto de la distribucién. Las lineas
horizontales representan la mediana. Se ilustra con la segmentacién generada para una imagen de ejemplo

en la Figura 18.
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Figura 17: Performance por etiqueta para cada funcién de costo propuesta, para el escenario mono-tarea de
segmentacion de estructuras anatémicas. Modelos entrenados y validados sobre las particiones de entrenamiento y

validacién de IBSR, respectivamente.
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(c) Dice (d) Dice selectivo

Figura 18: Ground Truth y predicciones de los modelos propuestos para segmentacién de estructuras anatémicas.

En lineas generales, se puede ver un desempeno muy similar en todos los modelos. Se observa una
marcada diferencia entre la calidad de las segmentaciones de CSF con respecto a WM y GM. Esto se
debe, principalmente, a que las estructuras presentes en la etiqueta CSF son muy afinadas y segmentarlas
resulta una tarea mucho mas compleja que segmentar estructuras mayores como WM o GM. Los resultados

obtenidos en el escenario monomodal son consistentes con los reportados en la literatura[36].

Para estudiar la significancia estadistica de las diferencias observadas entre los modelos, se utilizo el
Test de Wilcoxon. Este es un test no paramétrico para muestras pareadas que evalia la hipdtesis nula de
que las diferencias entre pares tienen una distribucién simétrica en torno a 0, contra la hipdtesis alternativa
de que estas diferencias no sean simétricas en torno a 0. Esto permite comparar el desempeno de dos
modelos distintos evaluados sobre un mismo conjunto de imagenes con sus respectivas segmentaciones de
referencia {(x;,y;)}1<i<n, tomando como muestras pareadas las métricas obtenidas sobre cada etiqueta
de cada imagen, para un modelo y el otro: {<diceg(pred1(xi),yi), diceg(predg(mi),yi» | V¢ € L,Vi €
{1,... ,n}} donde dicey es el coeficiente de Dice sobre la etiqueta ¢, pred; (x) y preds(z) son las predicciones
de un modelo y otro sobre la imagen x y L es el conjunto de etiquetas considerado. Se tomé como nivel
de significancia estadistica un p-valor menor que 0.05, con Correccién de Bonferroni con el fin de reducir el

problema de comparaciones de hipétesis multiples.

Segun el test de Wilcoxon, en este escenario Dice presenta diferencias significativas con los otros dos
modelos, entre los que no se pudo determinar significancia estadistica. Se grafican las medias generales
por modelo, entre todas las etiquetas de todas las imédgenes, en la Figura 19. Se indican las diferencias no

significativas.
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Figura 19: Medias generales del coeficiente de Dice sobre las predicciones de cada modelo para IBSR. Las lineas

gruesas representan las diferencias no significativas entre pares de modelos.

6.1.2. Segmentacion de lesiones WMH

En base a la seccién anterior, se puede considerar que los modelos son efectivos identificando diferentes
estructuras anatomicas. Se observé mayor dificultad para segmentar estructuras pequenas (como la clase
CSF). Surge entonces el interés en evaluar estos modelos sobre lesiones de WMH, donde la tarea consiste

en identificar una unica etiqueta muy poco frecuente.

Se entrenaron los distintos modelos propuestos en la tarea de segmentacién de lesiones de WMH sobre
el dataset MRBrainS17, se separé el dataset en 80 % sobre el cual se entrenaron los modelos y 20% de
evaluacién. Se computé el Coeficiente de Dice de la etiqueta WMH entre las predicciones de los modelos
sobre las imagenes de evaluacién y la segmentacién de referencia. Las modalidades de MRI utilizadas en

este escenario son T1 y FLAIR.

Se muestran los resultados en la Figura 20. La primer diferencia evidente con respecto al escenario
anterior es la notable varianza de las métricas. Esto quiere decir que el desempeno de los modelos es poco
consistente entre imagenes. Esto puede deberse a que reconocen correctamente algunos tipos de lesiones de

WMH (en zonas o tamaos particulares), pero fallan en otras.
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Figura 20: Performance por etiqueta para cada funcién de costo propuesta, para el escenario mono-tarea de
segmentaciéon de WMH. Modelos entrenados y validados sobre las particiones de entrenamiento y validacién de

MRBrainS17, respectivamente.
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En la Figura 21 se ven las segmentaciones generadas por los modelos para una imagen particular, junto
con el ground truth de referencia. Se puede ver que mas alld de minimas discrepancias, el resultado de
todos los modelos es muy similar. Para lograr estos resultados demostré ser crucial la estrategia de muestreo
utilizada, principalmente la extraccion de parches de zonas relevantes. Estrategias mas ingenuas produjeron

resultados parciales e insatisfactorios.

(c) Dice (d) Dice selectivo

Figura 21: Ground Truth y predicciones de los modelos propuestos para segmentacién de WMH.

Si bien la Figura 20 muestra considerable solapamiento entre las distribuciones de los resultados de cada
modelo, el test de Wilcoxon indicé una diferencia significativa entre entropia cruzada y Dice. Se muestran
a continuacion las medias de cada modelo.
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Figura 22: Medias del coeficiente de Dice sobre las predicciones de cada modelo para MRBrainS17. Las lineas

gruesas indican diferencias no significativas entre modelos, segin el test pareado de Wilcoxon.
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6.1.3. Segmentacion de tumores

El dltimo escenario mono-tarea a considerar es la segmentacion de tumores. En este caso las etiquetas
presentes son edema y tumor. Sus estructuras son mas grandes que las de lesiones de WMH, con lo que se

espera una mayor facilidad para reconocerlas.

Se muestra a continuacién el desempeno de los distintos modelos para segmentacién de tumores, uti-
lizando el dataset BraTS12 con la misma metodologia que en los casos anteriores, particionando en 80 %
de entrenamiento y 20 % de evaluacién. Las modalidades de MRI disponibles son T1, T1 con contraste de
Gadolinio, T2 y FLAIR. En la figura 23 se ve el desempeno general sobre la particién de evaluacion. Si bien

los valores medios son elevados, hay mucha variabilidad, con lo que el desempeno no es uniforme.
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Figura 23: Performance por etiqueta para cada funcién de costo propuesta, para el escenario mono-tarea de
segmentaciéon de tumores. Modelos entrenados y validados sobre las particiones de entrenamiento y validacién de

BraTS12, respectivamente.

Las diferencias en este caso segtin el test de Wilcoxon no resultan ser significativas. Se muestran a

continuacion las medias generales de cada modelo sobre todas las etiquetas de todas las imagenes.
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Figura 24: Medias generales del coeficiente de Dice sobre las predicciones de cada modelo para BraTS12. No se

observaron diferencias significativas.

La Figura 25 muestra un ejemplo de segmentacién generada por los distintos modelos para una de las
imégenes de validacién. Aqui se puede apreciar la variabilidad ya mencionada, dado que si bien todas las
predicciones en lineas generales reconocen las mismas estructuras, hay diferencias visibles en los detalles de

cada una.

(a) Ground Truth (b) Entropfa cruzada
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Figura 25: Ground Truth y predicciones de los modelos propuestos para segmentacién de tumores, sobre una

imagen de BraTS12.

Estos resultados muestran que todos los modelos son capaces de aprender todas las tareas planteadas
de forma relativamente satisfactoria. En la siguente seccién se estudiard la capacidad de los modelos de

aprender las mismas tareas en forma combinada.
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6.2. Estructuras anatomicas y lesiones de WMH

El primer escenario multi-tarea propuesto en la Seccién 5 es la segmentacion conjunta de estructuras
anatomicas y lesiones de Hiperintensidades de Materia Blanca. Una posible dificultad es el gran desbalance
entre las etiquetas anatomicas y las etiquetas de lesion. Se midi6 el desempeno de las distintas funciones de

pérdida para los siguientes casos:

= Modelos entrenados con MRBrainS13 y MRBrainS17, validando sobre MRBrainS18.

= Modelos entrenados con IBSR y MRBrainS17, validando sobre MRBrainS18.

El motivo para plantear dos experimentos distintos es analizar el impacto de la diferencia de dominios
y de los tamanos de los datasets. Ya se mencioné que MRBrainS13 es un dataset con sélo 4 imagenes
de entrenamiento y mucha similitud entre las imédgenes, lo que permite poco grado de generalizacién. Sin
embargo, también es maés similar al dataset de lesiones y al de validacién, con lo que quizas la falta de

generalizacion en este caso no tiene un impacto tan grave.

Los modelos propuestos a comparar en cada caso son el Modelo Base (ver Seccién 3.2.2), que también
se denominard MultiUNet, por componerse de varias arquitecturas U-Net, y modelos U-Net entrenados
utilizando como funcién de costo la Entropia Cruzada (el Modelo Naive, ver Seccién 3.2.1), la Entropia

Cruzada Selectiva (ver Seccién 3.3.2), Dice (ver Seccién 3.3.3) y Dice Selectivo (ver Seccion 3.3.4).

MRBrains13 y MRBrainS17

Se entrené cada modelo muestreando parches indistintamente de las particiones de entrenamiento de
MRBrainS13 y MRBrainS17, tomando el conjunto de pardmetros que minimizara la funcién de pérdida uti-
lizada sobre las particiones de validacién. Se evaluaron los modelos entrenados, sobre la totalidad del dataset
MRBrainS18 y se computé el coeficiente de Dice entre las predicciones para cada imagen y la segmentacion
de referencia correspondiente. Se utilizaron las modalidades de MRI en comtn entre las imagenes de estos

tres datasets: T1 y FLAIR.

En la figura 26 se puede ver el desempeno comparativo de cada modelo en la clasificacién de cada
etiqueta. Se reporta también el desempeno de un modelo mono-tarea entrenado con entropia cruzada sélo
sobre el dataset de entrenamiento correspondiente y validado sobre la porcién de validacion del mismo, con
los datos provenientes de las figuras de la Seccién 6.1. Dado que MRBrainS13 posee una sola imagen de
validacién, el valor de Dice mono-tarea reportado para las etiquetas anatomicas puede ser utilizado como

referencia pero no se deberia considerar una métrica muy precisa por falta de muestras.
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Figura 26: Performance por etiqueta para cada modelo propuesto, entrenados sobre MRBrainS13 y MRBrainS17,
validado sobre MRBrainS18. La performance mono-tarea se agrega como punto de comparacion, y estd validada

sobre la particion de validacion del dataset usado para entrenar el modelo correspondiente.

Se puede observar que el desempeno de los distintos modelos fue relativamente similar, a excepcién del
modelo entrenado con una sola red utilizando entropfa cruzada (el Modelo Naive), que presenta una muy
baja performance en las etiquetas anatémicas. Si bien se esperaba una falta de capacidad de aprendizaje
de este modelo, es notable la abismal diferencia con los otros modelos. Sorprende también la precision del
modelo entrenado con Dice. Dice selectivo presenta un buen desempeno en las tareas anatémicas pero una

alta varianza en el reconocimiento de WMH.

Se computé la significancia estadistica entre los distintos modelos con el test de Wilcoxon, sin considerar
el caso mono-tarea dado que es evaluado sobre otro conjunto de imagenes, con lo que no se pueden tomar
muestras pareadas para la comparacion. Las diferencias dieron todas significativas, a excepcion de la dife-
rencia de MultiUNet con Dice. En la figura 27 se muestran las medias generales por modelo como referencia.
Nuevamente, la Entropia cruzada selectiva produjo la media mas alta, con diferencias significativas contra

todos los modelos.

MRBrainS13 + MRBrainS17
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Figura 27: Medias generales del coeficiente de Dice sobre las predicciones de cada modelo entrenados con
MRBrainS13 y MRBrainS17 y evaluados sobre MRBrainS18. Todas las diferencias son significativas a excepcién de
MultiUNet con Dice.
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Para un anélisis mas detallado de las predicciones generadas, en la Figura 28 se presenta un corte axial
de una imagen de MRBrainS18 con las etiquetas de la segmentacién generada por los distintos modelos,

incluyendo el ground truth de referencia.

(a) Ground Truth (b) MultiUNet (c) Entropia cruzada

(d) Entropfa cruzada selectiva (e) Dice (f) Dice selectivo

Figura 28: Ground Truth y predicciones de los modelos propuestos para segmentacién multi-tarea de estructuras

anatémicas y WMH, entrenado con MRBrains13 y MRBrainS17. Evaluado sobre una imagen de MRBrainS18.

Esta figura deja atin mas en evidencia las falencias del Modelo Naive. Practicamente no aplica etiquetas
anatémicas en la segmentacion combinada. Se estudiard més en detalle este fenémeno en el caso IBSR +

MRBrainS17 a continuacién.

Por otro lado, se ve que Dice selectivo reconoce correctamente las lesiones de WMH presentes, pero
también encuentra lesiones donde no las hay. Al igual que en los escenarios mono-tarea, se vuelve a observar

que la Entropia cruzada selectiva obtiene resultados significativamente mejores que el resto.

IBSR y MRBrainS17

Se vio en el experimento anterior que las funciones de costo propuestas se desempenaron bien en un
entorno con muy poca diferencia de dominio. A continuacion, se utiliz6 la misma metodologia con el fin de

reproducir los resultados utilizando IBSR y MRBrainS17 como datasets de entrenamiento.

Las imégenes del dataset IBSR no contienen la modalidad FLAIR, con lo que la tinica modalidad de
MRI en comun entre los datasets utilizados es T1. Como se dijo en la seccién 5.2, las lesiones de WMH
se denominan hiperintensidades por resaltar en imagenes de modalidad T2 y FLAIR. En imagenes T1,

su reconocimiento es mas dificil, lo que puede traer problemas en este escenario para los modelos de una
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sola red. Para el entrenamiento de MultiUNet, se puede entrenar la red de segmentacién anatémica sobre
la modalidad T1 y la de segmentacién de lesiones sobre T1 y FLAIR, dado que ambas estdn disponibles
tanto en el dataset de entrenamiento MRBrainS17 como en el de validacién, MRBrainS18. Esto evidencia
una diferencia importante entre ambos enfoques. Si las modalidades disponibles para cada tarea difieren

considerablemente, utilizar redes distintas para cada tarea permite utilizar més informacion.

La Figura 29 muestra el desempeno de cada modelo propuesto en este escenario.
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Figura 29: Performance por etiqueta para cada modelo propuesto, entrenados sobre IBSR y MRBrainS17,
validado sobre MRBrainS18. La performance mono-tarea se agrega como punto de comparacion, y estd validada

sobre la particion de validacion del dataset usado para entrenar el modelo correspondiente.

Las diferencias observadas son significativas a excepcién de Dice con Entropia cruzada, Dice selectivo
con MultiUNet y Entropia cruzada selectiva con MultiUNet. La Figura 30 muestra las métricas promedio
obtenidas por cada modelo. La Entropia cruzada selectiva tuvo un desempeno significativamente mejor que

el resto de los modelos a excepcion de MultiUNet, donde no se pudo determinar significancia estadistica.
IBSR + MRBrain517

0.0 0.7

Dice — MultiUNet
Entropia cruzada — Entropia cruzada selectiva
Dice selectivo

Figura 30: Medias generales del coeficiente de Dice sobre las predicciones de cada modelo entrenados con IBSR y
MRBrainS17 y evaluados sobre MRBrainS18. Todas las diferencias son significativas excepto Dice con Entropia
cruzada, Dice selectivo con MultiUNet y Entropia cruzada selectiva con MultiUNet.

Ejemplos de segmentaciones concretas de cada modelo en una imagen de MRBrainS18 se muestran en
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la Figura 31.

(b) MultiUNet (c) Entropia cruzada

(d) Entropia cruzada selectiva (e) Dice (f) Dice selectivo

Figura 31: Ground Truth y predicciones de los modelos propuestos para segmentacién multi-tarea de estructuras

anatémicas y WMH, entrenado con MRBrains13 y MRBrainS17. Evaluado sobre una imagen de MRBrainS18.

En comparacién con el desempeno de los modelos entrenados con MRBrains13 y MRBrainS17, las predic-
ciones de los entrenados con IBSR y MRBrainS17 dan considerablemente peores resultados, particularmente
el modelo entrenado utilizando la funcién de costo Dice. Un factor que puede influir en este resultado puede
ser la ausencia de la modalidad FLAIR utilizada en el escenario anterior. Adicionalmente, basdndose en el
analisis de las distancias A ;g entre datasets, se puede especular que el deterioro en la performance se debe
a un efecto multi-dominio, dado que MRBrains13, MRBrainS17 y MRBrainS18 son muy similares entre si,

mientras que la diferencia con IBSR es mayor. Para respaldar esta teoria, se realizaron dos andlisis.

En primer lugar, se estudiaron las segmentaciones producidas por el Modelo Naive con IBSR y MR-
BrainS17, que es el que presenta peores resultados, sobre imédgenes de validacion de IBSR, MRBrainS17.

Ejemplos representativos de estos dos casos se pueden ver en la figura 32.
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(a.1) Ground truth de IBSR (a.2) Prediccién de IBSR

(b.1) Ground truth de MRBrainS17  (b.2) Prediccién de MRBrainS17

Figura 32: Predicciones del Modelo Naive entrenado sobre IBSR y MRBrainS17. a) Ground truth y prediccién

sobre una imagen de IBSR. b) Ground truth y prediccién sobre una imagen de MRBrainS17.

Es notorio que la segmentacién producida para IBSR contiene un etiquetado anatémico muy preciso,
mientras que la segmentacién de MRBrainS17 generada por el mismo modelo no contiene ninguna etiqueta
(no solo en el corte mostrado sino en todo el volumen). Sobre imdgenes de MRBrainS18, se reproduce este
fenémeno. El modelo asigna background a todos los voxeles de cada imagen del dataset. Una explicaciéon
posible es que el modelo aprende a reconocer el origen de la imagen e intenta generar una segmentacion
acorde, aunque falla en la tarea de segmentacion de WMH. Esto sucede porque como ya se dijo, la entropia
cruzada espera una segmentacion exactamente igual al ground truth. La dnica forma de que el modelo pueda
cumplir eso sobre los datos de entrenamiento es reconociendo el origen de las imagenes y aplicando sélo las
etiquetas del dataset correspondiente. Volviendo al andlisis de distancias entre datasets, cuanto mayor sea
la diferencia entre ambos datasets de entrenamiento, mas facil serd para el modelo reconocer el origen de

cada imagen.

Este fenémeno sucede de forma similar en el modelo entrenado con Dice: sobre imagenes de validacién
de IBSR, genera una segmentacién anatémica bastante acertada, mientras que en imagenes de MRBrainS17
intenta agregar etiquetas de WMH de forma muy imprecisa. No sucede lo mismo en los modelos entrenados
sobre MRBrainS13 y MRBrainS17: aqui las predicciones para imagenes de validacién de ambos datasets
generadas por Dice aplican etiquetas combinadas. Esto evidentemente sucede porque las imagenes de ambos
datasets son mas dificiles de distinguir. Es curioso que en este ultimo caso, la imposibilidad de distinguir

las imagenes hace que el modelo entrenado con Dice termine generando una segmentacién combinada muy
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precisa.

El segundo analisis consiste en comparar los etiquetados de referencia de cada dataset. Se puede apreciar
en la Figura 29 que el desempefio general sobre la etiqueta CSF es particularmente bajo y particularmente
parejo entre los modelos que parecen haberlo aprendido. Para identificar el problema se compararon las
segmentaciones de ground truth de CSF de los distintos datasets. Tres ejemplos representativos se pueden ver
en la Figura 33. Es notoria la diferencia en el etiquetado. Ambos MRBrainS presentan etiquetados similares,

mientras que el etiquetado de CSF de IBSR podria decirse que es considerablemente més conservador.

(a) IBSR (b) MRBrainS13 (¢) MRBrainS18

Figura 33: Etiquetas de ground truth de CSF para imégenes de a) IBSR, b) MRBrains13 y ¢) MRBrainS18

respectivamente, cortes axiales a similares alturas.

Esto deja en evidencia otro conflicto multi-dominio, que no habia sido tenido en cuenta: el etiquetado
de ground truth, al ser realizado manualmente por expertos, puede diferir notablemente entre una persona
y otra. De esta forma, un modelo que aprenda perfectamente a segmentar imégenes a partir de un dataset
puede tener un mal desempeno al ser validado sobre otro dataset pese a aplicar correctamente lo aprendido,
simplemente por el hecho de que los criterios utilizados para generar las segmentaciones de referencia en

ambos son distintos.

6.3. Estructuras anatémicas y tumores

El ultimo escenario multi-tarea propuesto es la segmentacién conjunta de estructuras anatémicas y
tumores cerebrales. En este contexto se evaluaron los distintos modelos propuestos utilizando BrainWeb
y BraTS12 como datasets de entrenamiento, utilizando la misma metodologia que en los experimentos
anteriores. Los modelos fueron validados sobre la totalidad del dataset TumorSim. La tnica modalidad en

comun entre estos datasets es T1. Los resultados obtenidos se ven en la Figura 34.
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Figura 34: Performance por etiqueta para cada modelo propuesto, entrenados sobre BraTS12 y BrainWeb,
validado sobre TumorSim. La performance Mono-tarea se agrega como punto de comparacién, y estd validada sobre

la particién de validacion del dataset usado para entrenar el modelo correspondiente.

Las diferencias observadas son todas significativas, a excepcién de la diferencia entre Entropia cruzada

selectiva y MultiUNet. Los promedios generales se muestran en la Figura 35.

BraTs12 + Brainweb

0.0 0.8

Entropia cruzada J L MultiUNet

Dice Entropia cruzada selectiva
Dice selectivo

Figura 35: Medias generales del coeficiente de Dice sobre las predicciones de cada modelo entrenados con
BraTS12 y BrainWeb y evaluados sobre TumorSim. Todas las diferencias son significativas excepto MultiUNet con

Entropia cruzada selectiva.

Nuevamente la Entropia cruzada selectiva supera significativamente a los otros modelos propuestos, a
excepcién de MultiUNet, con el que no presenta diferencias significativas. La entropia cruzada tradicional, al
igual que en los casos anteriores, es incapaz de aprender la mayor parte de las etiquetas. Ambos coeficientes
de Dice tienen un desempeno particularmente pobre sobre la etiqueta edema, pero relativamente bueno sobre
las etiquetas anatémicas. La Figura 36 muestra un ejemplo de segmentacion producida por cada modelo,

comparado con la referencia de ground truth para una imagen de TumorSim.
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(d) Entropia cruzada selectiva (e) Dice (f) Dice selectivo

Figura 36: Ground Truth y predicciones de los modelos propuestos para segmentacién multi-tarea de estructuras

anatémicas y WMH, entrenado con MRBrains13 y MRBrainS17. Evaluado sobre una imagen de MRBrainS18.

Aqui se evidencia la falla de Dice en reconocer edemas y CSF, asi como las dificultades de Dice Selectivo

sobre la etiqueta edema.

Se puede ver también el ya caracteristico resultado de la entropia cruzada, que al menos logra reconocer
la ubicacién de la patologia, aunque no genera un etiquetado correcto, mientras que ignora completamente
las etiquetas anatémicas. La Figura 37 repite el andlisis de la Figura 32 para este escenario. Se puede ver
que sobre iméagenes de validacién de cada uno de los datasets de entrenamiento, genera etiquetados que
utilizan sélo las etiquetas del dataset correspondiente, aunque la segmentacién de tumores sobre BraTS12
no es buena. Evidentemente vuelve a reconocer el origen de cada imagen y aplica sélo las etiquetas de ese

dataset.
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(b.1) Ground truth de BraTS12  (b.2) Prediccién de BraTS12

Figura 37: Predicciones del Modelo Naive entrenado sobre BraTS12 y BrainWeb. a) Ground truth y prediccién

sobre una imagen de BrainWeb. b) Ground truth y prediccién sobre una imagen de BraTS12.

Surge aqui la pregunta de por qué tanto en el caso de segmentacion de estructuras anatémicas y WMH
como en el de estructuras anatémicas y tumores, el modelo entrenado con entropia cruzada genera principal-
mente etiquetas patoldgicas. Considerando el andlisis de distancias entre datasets, una explicaciéon posible
es que en ambos casos el dataset de entrenamiento de lesiones es més similar al dataset de validacién que el
dataset de entrenamiento anatémico (MRBrainS18 se parece mds a MRBrainS17 que a IBSR y TumorSim

se parece mas a BraTS12 que a BrainWeb).
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7. Conclusiones

Durante el transcurso de este trabajo se estudiaron los problemas que presenta el entrenamiento de
modelos de aprendizaje profundo para la segmentacién multi-tarea de imagenes médicas cerebrales y se

propusieron varios enfoques para obtener buenos resultados a partir de datos con etiquetas disjuntas.

Los modelos propuestos fueron entrenados en distintos escenarios multi-tarea y evaluados sobre datos con
etiquetas combinadas. Se utilizaron como puntos de comparacién el Modelo Naive y el Modelo Base, con el
objetivo de alcanzar la eficiencia del primero y la eficacia del segundo. Se estudié el desempeno comparativo

de cada modelo sobre cada etiqueta en los distintos casos.

Un aspecto que resulté determinante en el correcto entrenamiento de las redes fue la estrategia de

muestreo de imagenes utilizada, basada en tomar siempre informacién relevante, de forma balanceada.

Adems3s de las técnicas de muestreo, se exploraron distintas funciones de costo existentes y se propusieron
nuevas, especialmente disenadas para el entrenamiento multi-tarea sin etiquetas combinadas. El principio
bésico de las funciones propuestas es no buscar la igualdad entre las predicciones generadas por el modelo
y las etiquetas de ground truth sino comparar unicamente la informacién de interés aportada por ambos

etiquetados.

Una ventaja de basar el enfoque en la funcién de costo y las técnicas de muestreo a utilizar es que
tiene un bajo acoplamiento con el resto de la arquitectura, con lo que es facil trasladar los resultados
obtenidos a otros disenos de redes neuronales. Un area de interés para trabajo futuro es experimentar con
otras arquitecturas de red, particularmente con variantes mas reducidas de U-Net, donde la cantidad de
parametros sea menor, reduciendo el costo computacional y la memoria requerida para evaluar voliimenes
completos. Algunas pruebas preliminares sugieren que se puede disminuir sustancialmente el tamano del
modelo sin deteriorar significativamente los resultados. Esto es particularmente 1til si se desea aplicar estas
técnicas como herramientas de asistencia al diagndstico en un entorno médico real con réapida disponibilidad

sin requerir el acceso a gran capacidad de cémputo.

En cuanto al desempeno de los distintos modelos, el Modelo Base produjo buenos resultados de forma
consistente, lo que incrementé la confianza en poder utilizarlo como punto de comparacién frente a los otros
modelos. Las redes entrenadas con entropia cruzada selectiva mostraron generar predicciones de calidad
similar al Modelo Base en los distintos escenarios y significativamente mejores al resto de los modelos
propuestos. El impacto de la utilizacion de imagenes y segmentaciones provenientes de dominios distintos
para el entrenamiento y la evaluacion mostré tener un efecto negativo durante la experimentacion maés
influyente de lo que se esperaba. En vistas a este problema, se plante6 un método para cuantificar la
diferencia de dominio entre conjuntos de imagenes. Esto permitié observar, por ejemplo, que los modelos
basados en Dice y Dice selectivo produjeron resultados buenos en escenarios con dominios similares pero
considerablemente peores en dominios con mayor diferencia. La entropia cruzada selectiva se vio menos
afectada por este factor. De todas formas, se pudo comprobar que todos los modelos propuestos tuvieron

un mejor desempeno mejor que el Modelo Naive.
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Resulto interesante observar el tipo de errores que se generaron en los modelos que tuvieron mal desem-
peno, para dejar en evidencia las dificultades que acarrea el entrenamiento multi-tarea. Para estos modelos,
si bien los resultados no fueron buenos para generar segmentaciones con etiquetas combinadas, esto no
quiere decir que el entrenamiento haya fallado sino que las funciones de pérdida utilizadas en esos casos
penalizaban a modelos que generasen etiquetas combinadas. A fin de cuentas, cada modelo intenta aprender

lo que su funcién de pérdida le exige.

Una alternativa no explorada por este trabajo es la de aplicar técnicas deliberadamente disenadas para
reducir el efecto multi-dominio dentro de los modelos, tales como las descriptas en [6]. Considerando el
deterioro en los resultados producido por este efecto, parece ser un punto de foco importante para seguir

refinando la calidad de los modelos.

Otro analisis que excedi6 el objetivo del trabajo, pero que permitiria estudiar con mayor profundidad la
robustez de los distintos modelos para el aprendizaje multi-tarea es generalizar el problema a una cantidad
arbitraria de tareas. Por ejemplo, ;puede un mismo modelo aprender a reconocer estructuras anatémicas,
lesiones de WMH y tumores? ;Mejora el desempeno si se utilizan datos de dominios distintos para una

misma tarea? ;Qué sucede si las etiquetas de distintas tareas se solapan?
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