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Resumen

Este proyecto propone el desarrollo de una herramienta abierta y robusta para la segmenta-
ci6n de la cavidad craneal en imagenes de tomografia axial computada (TAC) de pacientes
con traumatismo de craneo. En particular, se trabajara con pacientes que han sido someti-
dos a cirugias de craniectomia descompresiva, debido a las dificultades en la segmentacion

de estas imagenes con las técnicas clasicas del procesamiento digital de imagenes.

Para el desarrollo de la herramienta se adopté un enfoque basado en aprendizaje automati-
co mediante redes neuronales convolucionales profundas. Dichas redes fueron entrenadas
utilizando una serie de imégenes previamente etiquetadas. Durante el desarrollo de este
proyecto, se implementaron distintas arquitecturas de redes convolucionales, y se realizé un
estudio comparativo de diversas funciones de pérdida para su entrenamiento. Finalmente,
se desarrolld una herramienta de uso simple que permite segmentar imagenes cerebrales

de tomografia computarizada, por medio de los modelos de redes neuronales propuestos.

Palabras clave: segmentacion cerebral, TAC, traumatismo de craneo, redes neuronales

convolucionales, restricciones anatémicas.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Justificacion

En la actualidad, las tecnologias de adquisiciéon de imégenes médicas constituyen un ele-
mento fundamental para el diagndstico y tratamiento de enfermedades en el &mbito clinico,
ya que permiten, de una manera rapida y no invasiva, confirmar el diagnéstico de una de-

terminada patologia o definir el curso de un tratamiento especifico.

Entre las distintas modalidades se encuentran las imagenes de rayos X, ecografia, tomo-
graffa axial computarizada (TAC) y resonancia magnética (IRM), entre otras. Para cons-
truir la imagen, las mismas hacen uso de diversas tecnologias como la radiacién ionizante,
ultrasonido o campos magnéticos. Dependiendo del equipo de captura y la necesidad clini-
ca, las imdgenes generadas pueden ser bidimensionales (como es el caso de una radiografia

de fémur), o tridimensionales (como una tomografia de cabeza).

Este trabajo se centrard en el procesamiento de imégenes tridimensionales de TAC de
cabeza, con foco en el caso de pacientes con traumatismo de craneo. Dicho traumatismo
se define como una lesién fisica del cerebro que puede ocasionar una amplia variedad
de problemas médicos, psicolégicos y de comportamiento. Este puede ocurrir cuando se
le aplica una fuerza al cerebro, ya sea por un impacto directo en la cabeza, o por la

rapida aceleracion y desaceleracién, como es el caso de un latigazo cervical (ASNR), 2013)).
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2 Capitulo 1. Introducciéon

A nivel mundial, anualmente 50 millones de personas sufren de traumatismo de crédneo
(Maas y Menon, [2017)), cifra que se estima que seguird aumentando (Menon y Zahed,
2009). Ademsds, en los paises menos desarrollados existe un mayor riesgo de muerte luego
de sufrir un traumatismo craneal grave, en relaciéon a los paises desarrollados (De Silva,
et al., [2009). Por esta razdn, el desarrollo de herramientas computacionales de apoyo al
diagnéstico y tratamiento de dicha patologia, en especial en la etapa temprana de la lesion
(momento critico en el cual, tomando las medidas correspondientes, pueden prevenirse

danos futuros irreversibles) resulta fundamental.

Una de las principales complicaciones asociadas al traumatismo de créaneo en la etapa
aguda del trauma, es el aumento de la presién intracraneal. Para aliviar esta presién y
evitar danos irreparables en el cerebro, una de las técnicas mas utilizadas es la llamada
craniectomia descompresiva. Esta cirugia consiste en extraer una porcién del craneo con el
objetivo de efectuar una evacuaciéon del hematoma y cauterizacién de los vasos que estan

sangrando (Galgano et al., 2017).

Posterior a esta intervencién, con el objetivo de detectar potenciales complicaciones co-
mo hemorragias, isquemia cerebral, o la formacién de edemas, se obtienen tomografias
computarizadas de forma rutinaria (Freyschlag et al., 2018). En la Figura se muestran

ejemplos de imagenes antes y después de la craniectomia.

La TAC es utilizada principalmente en la fase aguda del trauma, durante las primeras
24 horas posteriores al incidente (Lee y Newberg, 2005)), con el objetivo de determinar el
estado del paciente, evaluar si existe riesgo de vida y proceder a realizar una cirugia de
emergencia en ese caso. Las imagenes de TAC son capturadas rapidamente, permiten de-
tectar sangrado intra e intercerebral y los equipos de captura se encuentran disponibles en
gran parte del sistema de salud piblico argentino. Sin embargo, las lesiones microscopicas
(que suelen acarrear problemas a largo plazo en pacientes con traumatismo de crdneo) no
pueden ser detectadas con los sistemas de imagenes TAC actuales. Por esta razén, luego
del periodo agudo del traumatismo, se suele realizar un imagen de resonancia magnética
(IRM) cerebral, para detectar microhemorragias, pequefias contusiones o cicatrices que no

son visibles en las imagenes TAC.
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1.1. Justificacion 3

Figura 1.1: Corte axial de imagenes TAC de un paciente antes y después de haber sido
sometido a una craniectomia decompresiva. En las imédgenes, el craneo se ve en color
blanco. Nétese que en la imagen de la derecha, una porcién del mismo ha sido extraida.

Pese a presentar un diagnéstico méas detallado, las IRM suelen ser més costosas, lentas y
de menor disponibilidad de equipamiento en el sistema de salud piblico que la tecnologia
TAC. Por tal motivo, durante los tltimos afios se han presentado diversos estudios ten-
dientes a explotar al maximo las imagenes TAC de pacientes con traumatismo de craneo,
intentando predecir el desarrollo futuro de la patologia en base a indicadores cuantitativos
extraidos de las TAC adquiridas en la fase aguda del trauma (Yuh et al., 2012). Para llevar
a cabo la cuantificacién de dichas lesiones, un paso fundamental consiste en segmentar la
region de la imagen que corresponde al cerebro, lo cual se ilustra en la figura Esta
tarea, conocida como segmentacién de la cavidad craneal (o skull stripping en inglés) es
fundamental para eliminar zonas de la imagen como el craneo, ojos y demas partes que no
resultan de interés en el analisis de las lesiones. Existen numerosos trabajos y herramientas

que abordan esta problemética en IRM (Kalavathi y Prasath, 2016).

Sin embargo, y pese a que han sido publicados algunos trabajos cientificos en los que se
estudia este problema en imégenes TAC (Patel et al., 2017), no existe actualmente ninguna
herramienta abierta (en el sentido de que su cédigo fuente se encuentre disponible) que
permita realizar segmentacion de la cavidad craneal en imdgenes TAC, y mucho menos que

sea capaz de lidiar con casos que han sido sometidos a una craniectomia descompresiva.
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4 Capitulo 1. Introduccién

Figura 1.2: TAC de craneo. En rojo se puede ver la regién del cerebro que se busca
segmentar (Patel et al., 2017).

Este proyecto propone en consecuencia el desarrollo e implementacién de una herramienta
abierta para la segmentacion de la cavidad craneal en imagenes TAC de pacientes con trau-
matismo de craneo. En particular, el interés radica en pacientes que han sido sometidos a
cirugias de craniectomia descompresiva, dado que este tipo de imagenes dificulta el funcio-
namiento de los algoritmos existentes (Patel et al.,[2017)). Este problema ha sido abordado
por otros autores mediante diferentes técnicas, tales como registraciéon de imégenes (Patel
et al. |2017) y algoritmos de segmentacién basados en modelos deformables (Muschelli
et al., 2015). En este trabajo se adoptara un enfoque basado en aprendizaje automatico
mediante redes neuronales convolucionales profundas (LeCun et al., [2015), a partir de
una serie de imégenesﬂ de las cuales ya se conoce su segmentacién. Las redes neuronales
convolucionales profundas han demostrado ser sumamente precisas en diversas tareas de
segmentacién de imdgenes médicas (Litjens et al., |2017)). Sin embargo, atin no han sido
utilizadas en el contexto propuesto. Durante el desarrollo de este trabajo, se estudiaran
diferentes modelos existentes, y se evaluard la incorporacién de restricciones anatémicas

(Oktay et al., |2017) para mejorar la robustez de la herramienta desarrollada.

Como se mencioné anteriormente, el traumatismo de craneo afecta a un numero elevado
de personas y acarrea un riesgo en la vida de quien lo padece, por lo que es necesario
desarrollar técnicas que permitan detectar en una fase temprana cualquier tipo de lesion
que se pueda manifestar luego de ocurrido el accidente y tomar medidas en el caso que

sea necesario.

LEl conjunto de imdgenes con su respectiva segmentacién cerebral es provisto por investigadores del
Departamento de Anestesia de la Universidad de Cambridge (Reino Unido) en el marco de una colaboracién
existente entre el director del proyecto final, Dr. Enzo Ferrante (Sinc) y los Dres. Virginia Newcombe y
David Menon (Universidad de Cambridge).
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En particular, se espera que esta herramienta funcione como etapa de pre-procesamiento
dentro de un framework de procesamiento de imagenes médicas mas amplio, donde serd
utilizada para aislar la masa cerebral y proceder, posteriormente, a efectuar un proceso
de deteccién de lesiones, util tanto en la etapa de diagndstico como en la de seguimiento

de la evolucién de la patologia.

1.2. Objetivos

Objetivo general

Disenar y desarrollar una herramienta robusta y abierta para la segmentacion de la cavi-
dad craneal en imagenes de tomografia axial computarizada de cabeza, utilizando redes

neuronales convolucionales con restricciones anatémicas.

Objetivos especificos

1. Pre-procesar (registrar y normalizar) el conjunto de imégenes TAC de pacientes con

traumatismo de crdneo provisto por la Universidad de Cambridge.

2. Disenar e implementar una arquitectura béasica de redes neuronales convolucionales

profundas para la segmentacién de cavidad craneal.

3. Disenar e implementar una arquitectura de redes neuronales convolucionales profun-

das con restricciones anatémicas para la segmentacién de cavidad craneal.

4. Comparar las implementaciones propuestas con algoritmos del estado del arte.

5. Documentar la herramienta desarrollada.
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1.3. Alcance

Exclusiones

En este trabajo se pretende implementar un prototipo de herramienta que pueda ser
utilizado en pipelines de procesamiento de imagenes TAC de pacientes con traumatismo de
craneo. Queda fuera del alcance de este proyecto la implementacién de etapas posteriores
tales como cuantificacion de lesiones o prediccién de la evolucién del paciente, asi como

también el despliegue de la herramienta en el ambito clinico real.

Alcances Funcionales

= Realizar el pre-procesamiento de los datos de entrada

= Segmentar la regiéon de la imagen correspondiente al cerebro en imagenes TAC de

cabeza.

= Permitir la segmentacién de imégenes TAC de cabeza en pacientes que han sido

sometidos a craniectomia.

Alcances No funcionales

= El lenguaje utilizado sera Python, y se utilizara la biblioteca de aprendizaje profundo

PyTorch para la implementacién de las redes neuronales convoluciones.

= Kl sistema deberd ser robusto con respecto a imagenes provenientes de diferentes

tomografos.

= El sistema debera ser modular y extensible, en el sentido de que permita incorporar

facilmente nuevos algoritmos de segmentacién y arquitecturas de redes neuronales.

= El sistema deberd proveer una interfaz por linea de comandos para facilitar su uso

en Scripts.

= Kl disenio sera orientado a objetos para facilitar su uso como parte de otros frame-

works.
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= La herramienta sera desarrollada para el sistema operativo Linux.

Supuestos

= Se contard con placas de procesamiento grafico suficientemente poderosas como para

procesar las imagenes TAC volumétricas.

= Se dispondra del conjunto de imagenes con sus respectivas segmentaciones al mo-

mento de comenzar el desarrollo del proyecto.

= Se contard con la colaboracion permanente del Director del Proyecto, quien posee

experiencia en el drea de andlisis de imagenes biomédicas.
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Capitulo 2

Fundamentos teoricos

Este capitulo incluye una introduccion a las tecnologias de adquisicion de imagenes médicas
mas utilizadas, y presenta conceptos basicos de visién artificial, procesamiento de imagenes

y aprendizaje profundo con el objetivo de poner en contexto al lector.

2.1. Imagenes médicas

Las imédgenes médicas permiten visualizar el interior del cuerpo humano sin la necesidad de
realizar una intervencion quirurgica. Estas pueden ser adquiridas con diferentes propédsitos
tales como el diagndstico, navegacién intraoperatoria y monitoreo posoperatiorio (Preim

y Bartz, [2007).

Dependiendo de la parte del cuerpo a estudiar y los medios de adquisicién con los que
se cuente, se podran tener distintos tipos de imagenes con diferentes niveles de precisién,
costos, y que reflejen o permitan contrastar de una manera complementaria las imagenes

producidas por otros métodos, y asi modificar un diagnéstico determinado de ser necesario.

A continuacion se detallaran algunas de las tecnologias de uso mas frecuente en la actua-

lidad.
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10 Capitulo 2. Fundamentos tedricos

Rayos X Esta técnica sentd las bases del diagndstico por imagenes. Descubierta en
1895, utiliza un tipo de radiacién electromagnética que tiene capacidad de interaccién con
la materia. Su principio de funcionamiento se basa en disparar los rayos X hacia una placa,
los cuales se atentian a medida que pasan a través del cuerpo de la persona, produciendo

de esta forma la imagen (un ejemplo se muestra en la Figura [2.1]).

Entre las principales aplicaciones se encuentran el estudio de los sistemas sistemas es-

quelético, respiratorio, cardiovascular, urinario y gastrointestinal (Diaz, 2014).

Figura 2.1: Radiografia de Térax (Kohli y Rosenman), 2013).

Ultrasonido En esta técnica se aprovechan las caracteristicas fisicas del sonido para
producir las imagenes. En base al concepto de sonidoEI, el Ultrasonido puede definirse
como una serie de ondas mecédnicas organizadas por la vibracién de un cuerpo eldstico
(un cristal piezoeléctrico) y propagadas por un medio material (tejidos corporales), cuya

frecuencia supera la del sonido audible por el humano.

Su principio de funcionamiento es el siguiente: un transmisor produce un pulso corto (de

millonésimas de segundo de duracién) de oscilaciones eléctricas de alta frecuencia (de 1 a

1Sonido: ondas mecanicas producidas por la vibracién de un cuerpo elstico y propagado a partir de
un medio material a través de compresiones y dilataciones de éste
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Figura 2.2: Ultrasonido utilizado para el diagndstico de aneurismas en la arteria hepética
(Ren et all, [2016).

10 MHz), y un transductor, ubicado sobre el cuerpo humano, convierte esta senal eléctrica
en un pulso de vibraciones mecédnicas con la misma frecuencia y duracién, las cuales
atraviesan de diferentes maneras a los érganos del cuerpo. Los ecos de los 6rganos, vasos
sanguineos y demds estructuras son amplificados y procesados por un receptor y enviados

a una computadora, quien lleva un registro de sus tiempos de retorno y amplitudes y con

esta informacién construye la imagen (Wolbarst y Cook, 1999).

Esta técnica es util para el estudio de tejidos blandos y 6rganos que son radiolégicamente
similares (esto es, aquellas imagenes en donde los coeficientes de atenuacién de Rayos X
sean préacticamente iguales), permitiendo monitorear el flujo sanguineo en venas y arte-

rias (un ejemplo se puede observar en la Figura [2.2]), fines obstétricos o ginecoldgicos,

cardiovasculares entre otros (Rawat et al., 2018]).

Como ventajas se pueden mencionar que provee una buena visualizacién de tejidos blan-
dos, diferenciacién entre sélidos y liquidos y su uso no implica ningin tipo de riesgo (en

comparacién con otras técnicas que utilizan radiacién ionizante).

Tomografia Computarizada En las imagenes de rayos X descriptas anteriormente, la
informacién tridimensional del cuerpo se proyecta en un plano bidimensional, por lo que
pueden existir estructuras de interés que se solapen, y los tejidos de diferentes densidades

se pueden confundir u ocultar debido a las variaciones en intensidad de la radiacién en in-
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"CSF: Liquido cefalorraquideo o liquido cerebroespinal.

Tabla 2.1: Escala de Hounsfield.

teraccién con determinadas estructuras, por lo que la tomografia computarizada (también
llamada Tomografia Axial Computarizada o TAC) viene a proporcionar una estrategia

diferente para extraer informacion tridimensional del cuerpo superando estas limitaciones.

Mediante esta técnica se obtienen cortes o secciones de un objeto (como el que se puede
observar en la Figura a través de una exploracion de rayos X. El funcionamiento
basico consiste en utilizar una fuente de rayos X, la cual rota y se desplaza por una
estructura circular llamada gantry. Durante el examen, el paciente permanece acostado en
una camilla que se desplaza lentamente por el gantry, y a la vez el tubo de rayos X rota
alrededor del paciente. Los rayos impactan sobre un detector de rayos X luego de atravesar
el cuerpo, y son transmitidos a una computadora, la cual construye la imagen del corte axial
correspondiente. Si bien la exposicién prolongada a rayos X es contraproducente (Herzog
y Rieger, [2004)), el uso de TAC previene la necesidad de realizarse cirugias exploratorias,

por lo que se utiliza ampliamente en el sistema de salud (salvo en determinados pacientes).

Durante la evolucion de esta técnica en los dltimos 40 anos, tanto la calidad de la imagen
producida como la velocidad en el proceso de adquisicién, la reconstruccién de la misma

y la eficiencia en el aprovechamiento de los rayos X ha sido mejorada (Goldmanl 2007)).

Los valores de intensidad en las imédgenes generadas por la computadora se corresponden
con los coeficientes de atenuacion de los rayos X percibidos, en una escala normalizada
llamada Fscala de Hounsfield en la cual se puede reconocer cada tipo de tejido en un rango

de valores determinado. En la Tabla se muestran las unidades para diferentes tejidos.

Los principales estudios que se realizan con esta técnica son de cabeza, area abdominal,

sistema genitourinario, miembros superiores e inferiores y sistema musculoesquelético.

Frente a las imédgenes de resonancia magnética, las imdgenes de TAC proporcionan un
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Figura 2.3: Corte de tomografia computarizada del higado (Sun et al.l 2018).

menor nivel de detalle, pero por otro lado la obtencién resulta més rapida y econdémica.

Resonancia magnética Frente a las limitaciones de la tomografia computarizada como
la incapacidad para observar con detalle los tejidos internos y la emisién de radiacion
ionizante, una alternativa es la resonancia magnética, que mediante la utilizaciéon de un
campo magnético y ondas de radio permite producir imagenes de 6rganos, tejidos blandos,
huesos y otras estructuras del cuerpo de una manera mas clara y precisa, como se muestra

en la Figura

El principio de funcionamiento de esta técnica se basa en el uso de campos magnéticos.
Las moléculas de agua del cuerpo humano se alinean en un campo magnético al interior
del resonador. Los protones absorben la energia del campo magnético y cambian su espin,
de manera que al apagar el campo magnético, los protones vuelvan a su espin normal
produciendo una senal de radio medible por los receptores en el escaner. Debido a que
los protones de los distintos érganos vuelven a su estado normal en tiempos distintos, el
escaner puede distinguir entre los diferentes tipos de tejidos, construyendo de esta forma

la imagen (Caverly, |2015).

La calidad de las imagenes obtenidas se puede mejorar utilizando materiales de contraste,
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Figura 2.4: Resonancia Magnética de diferentes partes de la médula espinal (Wyss et al.
2017).

los cuales son inyectados al paciente previo al estudio. Esto permite distinguir anormali-

dades, haciendo que se resalten mas facilmente.

Debido a su funcionamiento, un estudio de resonancia magnética puede durar entre 30

minutos y una hora, siendo ademas una técnica mas costosa que las TAC.

En cuanto a las restricciones, esta técnica esta contraindicada en pacientes con marcapasos,

personas con implantes de metal, claustrofobia, implantes cocleares, entre otros (Narvaez

f al} 2009).

2.2. Sistemas de visidon artificial

Las imagenes médicas descriptas en la seccién anterior, al igual que las imagenes naturales
capturadas con una camara fotografica, son almacenadas de forma digital en matrices
de pixeles que pueden variar dependiendo el tipo de imagen. En el caso de las imédgenes
bidimensionales estas matrices poseen un tamano de h X w X ¢, siendo h la altura, w el
ancho y cla cantidad de canales de color de la misma. Para las imdgenes tridimensionales se
incluye la profundidad d, resultando de tamano h x w x d X ¢. La unidad de representacién

minima de informacién en imdgenes tridimensionales es el voxel, el cual representa el
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volumen minimo capaz de ser representado en la imagen. Para un canal determinado
y una posicién de ese espacio tridimensional, un véxel tomard un determinado nivel de

intensidad discreto.

La vision artificial es una disciplina que se ocupa de imitar el comportamiento del sistema
visual humano a través de una serie de procesos que implica la adquisicién, el procesa-

miento y el analisis de una imagen digital o un conjunto de ellas.

Imitar determinadas caracteristicas de la visién humana puede resultar una tarea com-
pleja para una computadora. Szeliski| (2010) atribuye esta dificultad a que la visién es un
problema inverso, esto es, a partir de informacién insuficiente se busca recuperar algunas
incognitas para determinar una solucion. Por esta razén, la investigacion en visiéon por
computadora es uno de los sub-campos de las ciencias de la computacién mas activos en

la actualidad.

2.2.1. Procesamiento de imagenes

Dentro de un sistema de visién artificial existe en general una capa de procesamiento
de imagenes, la cual incluye métodos que realizan operaciones sobre la representacion
digital de la imagen, con el objetivo de mejorarla (en base a la subjetividad del usuario),
o permitir que se pueda extraer informacién de ella més facilmente. |Gonzalez y Woods
(2006) delimitan la separacién entre el procesamiento de imédgenes y otras disciplinas en
que en ésta tanto la entrada como la salida de cualquier proceso son imagenes, es decir,
ocurre un proceso que se encarga de efectuar una transformacién en los pixeles de la

misma.

Al ser un concepto tan general, las aplicaciones son muchas, desde el procesamiento por
pixel, pasando por transformaciones de intensidad, filtrado en los dominios espacial y fre-
cuencial, restauracién y reconstruccién de la imagen, compresién, operaciones morfoldgi-

cas, entre otros.

Estas operaciones sobre las imégenes pueden estar contempladas en una etapa de pre-

procesamiento, mediante la cual las imégenes son llevadas a una estructura determinada
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en donde se comparte, por ejemplo, un rango de tamanos con los que se puede trabajar,
valores de intensidad permitidos, o se descarta informacién que no es de utilidad para el

problema, siempre y cuando sea posible.

2.2.2. Segmentaciéon de imagenes

La segmentacion de imagenes es uno de los problemas mas abordados en el area de vision
artificial, el cual se ocupa de subdividir una imagen de entrada en objetos o regiones que
la componen en base a determinadas caracteristicas de la misma. Este es un paso util
en muchas aplicaciones en las que se quiere trabajar sélo con determinadas regiones de
una imagen o mostrar que algunas partes de la imagen comparten un mismo conjunto
de caracteristicas. Por ejemplo, en este proyecto final de carrera nos centraremos en la

segmentacion del cerebro en imdgenes TAC de pacientes con craniectomia.

Como salida de este proceso, se puede modificar la imagen original para delimitar las
regiones, o bien se puede generar una nueva imagen de iguales dimensiones que entrada,
pero con una cantidad de colores equivalente a la cantidad de clases o etiquetas posibles.
En la Figura se muestra un ejemplo de segmentacién y la superposicién entre las
imédgenes. Existe una gran variedad de métodos para realizar esta tarea. A continuacién

se mencionaran algunos de ellos.

Umbralizado

Es el método més simple, ilustrado en la Figura [2.6) consiste en convertir una imagen
en escala de grises en una imagen binaria (o de dos clases) al establecer un valor de
umbral, por lo que las intensidades menores a éste se correspondan con el valor minimo
y las intensidades mayores o iguales al umbral tengan el valor maximo. Para una imagen

bidimensional f, al fijar el umbral en ¢, el valor de intensidad g en el punto (z,y) resulta:

0 sif<t
9(z,y) = (2.1)
1 sif>t
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Figura 2.5: Ejemplo de segmentacion de imagenes. Izquierda: imagen original

segmentacion de los objetos, Abajo: superposici
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Figura 2.6: Umbralizado en una imagen de una moneda en el valor de intensidad 128.

Este valor de umbral puede ser arbitrario o estar relacionado con alguna caracteristica de
la imagen, un ejemplo de esto es el método de (1979), el cual se utiliza en imagenes
cuyas intensidades siguen una distribucion bimodal y aplica como umbral la intensidad

que minimiza la varianza entre modas.

Crecimiento de regiones

En este método, los pixeles se agrupan en regiones en base a propiedades que estos tengan
en comun, como por ejemplo, un criterio de conectividad o adyacencia. Para comenzar
se comienza con una inicializacion de la segmentacién llamada semilla, y a continuacion
esta inicializacion se expande, agregando los pixeles vecinos que cumplan dicho criterio.
En el momento en que no existen més pixeles vecinos que cumplan la condicion, el proceso
termina. Una imagen segmentada mediante este método se puede ver en la Figura 2.7
Notar que cada semilla puede pertenecer a una clase diferente, superando asi el limite a

dos clases que ofrece el umbralizado.

Al utilizar la vecindad, este método resulta de interés para separar objetos que compar-

ten determinadas caracteristicas pero son similares en valores de intensidad (Gonzalez y|
2006).
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Figura 2.7: Ejemplo se segmentacién basada en crecimiento de regiones, insertando una
semilla en cada moneda.

Transformacién divisoria (watershed)

En esta técnica (ilustrada en la Figura la imagen es vista como un relieve topogréfico
en el cual las intensidades son interpretadas como las alturas del mismo. Adem4s, se
considera que si en los valles se arroja agua, ésta caerd hacia las zonas de baja intensidad,
inundando las distintas cuencas que puedan formarse. Este proceso continiia hasta que

dos cuencas distintas se unen, formando en esa unién la frontera de la segmentacion, que

podria separar a dos o mas clases distintas (Beucher, 1994)).

Esta técnica se suele combinar con la aplicacién de operaciones morfolégicas con el objetivo
de superar las limitaciones que se presentan en imagenes con ruido, en donde aparecen

demasiados minimos locales.

Conjuntos de nivel (level sets)

El método de conjuntos de nivel utiliza el concepto de curvas de nivel, aplicado a la regiéon
que se desea segmentar: si dicha regién es una curva cerrada en un espacio bidimensional,
esta puede representarse como una curva implicita, en donde los puntos interiores de
la misma tengan valores positivos, los puntos exteriores tengan valores negativos y el

contorno, o curva de nivel cero valga cero.

Por lo tanto, en este método se busca representar el contorno de un objeto mediante una

curva de nivel cero inicial, la cual se ajustara a dicho contorno minimizando algin criterio

de energia (Osher y Paragios, 2003). La idea del algoritmo es deformar la curva utilizando
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intensidad

11
St

Figura 2.8: Transformacion divisoria en una dimensién. A la derecha se ve como el agua
inunda las cuencas. A la izquierda, las cuencas se pintan de colores distintos y se traza la
frontera al unirse las aguas.

las propiedades de la imagen a segmentar, de modo tal que la curva de nivel cero se ajuste

a los bordes del objeto de interés.

Una de las principales ventajas de este método es que al trabajar con curvas implicitas no
existe la necesidad de parametrizar los objetos a segmentar. Ademas, el método incorpora

cambios en la topologia de los objetos de forma natural.

Un ejemplo de la aplicacion de esta técnica para segmentar una imagen 2D puede obser-

varse en la Figura|2.9

Otros métodos

Ademas de los mencionados, existen otros métodos dentro de los campos de visién artificial
y procesamiento digital clasicos, tales como los basados en movimiento, en el dominio
frecuencial, de deteccién de bordes, basados en grafos, basados en histograma, entre otros,
cada uno con sus ventajas y desventajas dependiendo el problema al que se los quiera

aplicar.

Por otro lado, durante las tultimas décadas, los avances en inteligencia artificial y apren-

dizaje automatico han dado lugar al desarrollo de nuevas técnicas de segmentacion au-
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Figura 2.9: Ejemplo de diferentes instantes de la aplicaciéon del método de Conjuntos de
Nivel. En rojo, la curva inicial, avanza hasta llegar a los bordes del objeto (tomadas de
http://wuw.imagecomputing.org/~cmli/DRLSE/).


http://www.imagecomputing.org/~cmli/DRLSE/
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tomatica capaces de aprender a realizar dicha tarea a partir de un conjunto de imagenes
con anotaciones, siguiendo lo que se conoce como paradigma supervisado de aprendizaje.
La herramienta desarrollada en este proyecto final de carrera se enmarca en este contexto,
por lo que a continuacién se introduciran los conceptos basicos sobre inteligencia artificial,
aprendizaje automdtico y aprendizaje profundo que servirdn de base para avanzar luego

en mayor detalle sobre el método propuesto.

2.3. Generalidades de la Inteligencia Artificial

Inteligencia artificial, aprendizaje automdético y aprendizaje profundo son términos bien
definidos, pero que suelen ser utilizados indistintamente en el lenguaje corriente. A con-
tinuacién, se brinda una descripciéon de dichos términos ya que serdn necesarios para

introducir diversos conceptos necesarios en este proyecto.

2.3.1. Inteligencia Artificial

El término quizds mas conocido y, méds antiguo en este caso, es el de Inteligencia Artificial
(IA), el cual nacié en 1956 en la Conferencia de Dartmouth (McCorduck], 2004) como un
término que pueda agrupar a los diversos nombres de las “maquinas pensantes” (thinking
machines en inglés) tales como la cibernética, teoria de autématas y procesamiento de

informacién compleja, y otros que estén contenidos en su significado.

El objetivo de la TA es construir maquinas complejas que tengan caracteristicas de la
inteligencia humana (Russell y Norvig, 2002), esto es, maquinas que puedan razonar,

sentir y pensar tal como lo hacen los humanos.

Dentro de este concepto, vale realizar otra distincién: por un lado existe la IA General, que
tiene como objetivo igualar o superar la inteligencia humana (Monostori, 2003), pudiendo
aplicar inteligencia a cualquier problema (concepto que por el momento sélo puede ser
visto en la ficcién), mientras que la TA débil (o narrow en inglés) busca lograr resolver

un problema especifico o tareas cognitivas las cuales no abarcan, o en muchos casos estan
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completamente por fuera de las aptitudes cognitivas humanas posibles (Sarangi y Sharmal,

2018).

2.3.2. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es un conjunto de métodos comprendidos dentro de la Inteli-
gencia Artificial, cuyo objetivo radica en aprender un modelo en base a patrones existentes

en los datos que le son suministrados mediante técnicas estadisticas.

Tipos de aprendizaje

En base a cémo experimenta el algoritmo con los datos que le son proporcionados, el
aprendizaje que éste adquiere se puede clasificar de dos maneras: supervisado y no super-

visado.

En el aprendizaje no supervisado se alimenta un modelo con un conjunto de entradas las
cuales son organizadas en base a caracteristicas comunes. Estas entradas son no anotadas,
es decir, no se tiene informacion acerca de a qué clases pueden pertenecer los datos. Los
principales usos de este tipo de aprendizaje son el clustering, y la reducciéon de dimensio-

nalidad.

Por otro lado, en el aprendizaje supervisado el modelo observa una serie de ejemplos de
entradas y salidas posibles y aprende una funcién que mapea entradas a salidas, a través
de un modelo predictivo (Russell y Norvig, 2002)). Este es el tipo de aprendizaje utilizado
para problemas de clasificacion y regresion, y fue el enfoque utilizado en este proyecto final

de carrera para abordar el problema de segmentaciéon de imégenes cerebrales.

Otros tipos de aprendizaje que se encuentran entre estas dos categorias son el aprendi-
zaje por refuerzo (en donde el modelo aprende a partir de recompensas o castigos) y el

aprendizaje semi supervisado (en donde sélo algunas entradas estan etiquetadas).
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2.3.3. Aprendizaje Profundo

En la seccién anterior se mencioné que los métodos de aprendizaje automatico buscan
patrones en los datos suministrados. En el caso de las imagenes, estos patrones suelen
estar asociados a caracteristicas tales como combinaciones especificas de bordes, colores
o texturas. Los métodos clasicos de visién artificial basados en aprendizaje automatico
supervisado suelen realizar la extraccién de dichas caracteristicas utilizando operadores
especificos (operador de Canny, transformada de Hough, histograma de gradientes orien-
tados, Bancos de Gabor, entre otros), y posteriormente emplear algoritmos de clasificacién
para determinar la pertenencia de una imagen a una u otra clase. Sin embargo, la seleccién
y el disefio de estos operadores suele ser una tarea compleja, y usualmente aquellos que
resultan mas ttiles para resolver un problema no generalizan a contextos diferentes. La
idea detras del aprendizaje profundo en el contexto de la vision artificial es permitirle al
algoritmo descubrir por su cuenta qué patrones o estructuras de alto nivel resultan més
discriminativos para cada problema. Por ejemplo, para un problema de reconocimiento de
vehiculos en iméagenes los patrones mas distintivos pueden ser ciertas combinaciones de

lineas, colores y texturas que se asocian univocamente a vehiculos.

Los métodos de aprendizaje profundo se basan en aprender representaciones de los datos
en distintos niveles de abstraccién, y en general condensan los procesos de extraccion de
caracteristicas y clasificacién en un tnico modelo (ver Figura . Las redes neuronales
artificiales (RNA) que se presentaran en la siguiente seccién permiten construir dichos

modelos de forma simple y modular, y serdn empleados en este trabajo.

2.4. Redes Neuronales Artificiales

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un modelo computacional inspirado en el funciona-
miento del cerebro humano, compuesto por una funcién ¢, la cual efectiia un mapeo (en

general no lineal) de un espacio de entradas RY a otro de salidas R, en donde N y K



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

desarrollo de una herramienta para la segmentaci6n automética en iméagenes TAC de pacientes con traumatismo de crédneo mediante redes neuronales convolucionales. (Undergraduate project) "

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2019.

sefioy

F. Matzkin & E. Ferrante; "Di

2.4. Redes Neuronales Artificiales 25

Aprendizaje Automatico: paradigma clasico

-
N =R =
Y

Entrada Extraccion de Clasificacion Salida
caracteristicas

Aprendizaje profundo

Wi /‘
‘} QL 1'

RO
S

)
@

Entrada Extraccion de caracteristicas + Salida
Clasificacion

Figura 2.10: Comparaciéon entre el paradigma clasico del aprendizaje automatico y el
aprendizaje profundo

son las dimensiones de los espacios en la entrada y la salida, respectivamente:

¢:RT - RE. (2.2)

Esta red estd formada por un conjunto de neuronas (formuladas como un modelo simplifica-
do de la neurona biolégica) representadas por funciones mateméticas simples (Engelbrecht),
2007). A través de la combinacién de una cantidad finita de neuronas, el Teorema de Apro-
zimacion Universal (Cybenkol [1989)) establece que es posible lograr la aproximacién de

funciones continuas en espacios compactos de RY con una precisién e determinada.

2.4.1. Modelos de perceptron

Perceptron Simple

En la corteza cerebral humana, cada neurona puede activarse dependiendo de los diferen-

tes estimulos que recibe el cuerpo humano, y la activacién conjunta de diferentes neuronas
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entrada pesos salida

Figura 2.11: Modelo de neurona artificial

puede ser interpretado de manera diferenciada por el cerebro, otorgandole un significado
distinto a cada activacion conjunta. En base a este concepto basico puede plantearse un
modelo simple de neurona artificial (ilustrado en la Figura , en el cual las senales de

“importan-

entrada representen los estimulos del exterior, los pesos den una medida de la
cia” que se le da a cada uno de estos estimulos, y en base a una operacién entre estas
entradas y estimulos, se obtenga un valor el cual puede activar o no la neurona, en base a

una funcién de activacién f o un umbral.

Este modelo simple, también denominado perceptron simple, puede escribirse matemati-

camente como:

N
y= f(z wiz; — 0), (2.3)
=1

donde y es la salida, w; los pesos del perceptrén, z; la entrada, n la cantidad de neuronas

y 0 el sesgo.

Si bien este modelo permite implementar una funcién que mapea una entrada real mul-
tidimensional a una salida binaria, las funciones que pueden ser aprendidas sélo resultan
adecuadas para resolver problemas cuyos patrones sean linealmente separables (Raudys,

1998)). Un ejemplo de esto puede verse en la Figura Alli, puede observarse el caso
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OR XOR
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Figura 2.12: Separabilidad lineal de las operaciones 16gicas OR y XOR (azul indica ver-
dadero y verde indica falso). Mientras que la operacién OR es linealmente separable con
una unica recta, la operacién XOR no puede ser representada con un modelo tan simple.

de las operaciones légicas OR y XOR. Para el primer caso, un perceptron simple con dos
entradas (una para cada variable que participa en la operacién) puede hallar més de una
recta que separe entre las dos clases posibles con un error nulo, mientras que para el pro-
blema del XOR no. Esto motiva el desarrollo de arquitecturas de redes neuronales més

complejas, como el caso del perceptrén multicapa que se presenta continuacion.

Perceptrén multicapa

Para aumentar el poder de expresién del perceptréon simple, se pueden combinar varias de
estas estructuras en una serie de al menos tres capas: una de entrada, una capa oculta, y
otra de salida, formando asi un perceptrén multicapa pudiendo aproximar cualquier tipo

de funcién.

Cada salida del perceptrén (ya sea de una capa oculta como de la capa de salida) se
corresponde con una ecuacién, que relaciona las entradas (que pueden ser la entrada de

la red o la salida de una capa oculta), los pesos y el sesgo (correspondientes a una capa
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capa de entrada capas ocultas capa de salida

Figura 2.13: Perceptrén multicapa

determinada). Por ejemplo, para la primer capa oculta (I):

N
yj = FQ_ wizi = 07) (2:4)
i=1

siendo y; la salida de la neurona j en la capa I, wilj los pesos del perceptron, x; la entrada,
N la cantidad de neuronas en la capa I y 6! el sesgo en la capa I. Para el resto de las
capas la ecuacion es similar, salvo que la entrada en una capa sucesiva serd ahora la salida

de la capa anterior a ésta.

Un detalle que vale la pena destacar, es que estos modelos también son denominados
totalmente conectados (fully connected en inglés), lo cual implica que cada neurona posee
una conexién (a través de un peso) con todos los elementos de la capa anterior. Este es
un detalle a considerar cuando se quiere trabajar con datos con grandes dimensiones, ya

que influye en la cantidad de parametros final de la red.

2.4.2. Conceptos asociados al entrenamiento del modelo

Al entrenar una red neuronal se busca que la misma posea buena capacidad de genera-
lizacion, esto es, que al suministrarle nuevos datos, la misma tenga un rendimiento lo
mas similar posible al que tiene con los datos con que fue entrenada. En esta seccién se
mencionaran algunos conceptos basicos asociados a dicha capacidad y al entrenamiento

en general.
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Entrenamiento y prueba de un modelo

El proceso mediante el cual los pesos w;; son aprendidos a partir de un conjunto de
datos se denomina entrenamiento. Para entrenar un modelo de RNA como el perceptrén,
se le suministra a la capa de entrada uno o variosE| datos de entrada z, los cuales son
multiplicados por los pesos w que los conectan hacia las neuronas de la primera capa.
Estas neuronas transforman la entrada en base a los pesos, produciendo como salida la
entrada en la capa siguiente (en el caso de tener més capas) o la salida de la red (en
el caso de ser la dltima capa). Este proceso es conocido como pasada hacia adelante de
los datos (forward pass), dado que los mismos fluyen por la red en una unica direccién.
Por esta razén, los perceptrones simple y multicapa son conocidos como redes neuronales

pre-alimentadas (feed forward).

En un escenario de aprendizaje supervisado, a partir de la salida del modelo, se puede
calcular la tasa de acierto comparando la salida de la red con el valor esperado (o ground-
truth) por medio de una funcién de pérdida. Dicha funcién devolverd un valor pequetio
cuando la salida de la red sea la deseada, y un valor méas grande en caso contrario. Asi,
el entrenamiento de una red neuronal artificial se reduce a un problema de optimizacion,
donde los pardmetros a optimizar son los pesos w;; de la red, y la funcién objetivo estd
dada por la funcién de pérdida. Dicho problema de optimizacién es resuelto utilizando
el método del gradiente descendiente (ver Seccién , y dicho gradiente es calculado
por medio del algoritmo de retropropagacion. Los pesos son actualizados iterativamente,
utilizando todos los datos de entrenamiento (lo cual se denomina una época) tantas veces
como sea necesario hasta cumplir algin criterio de convergencia pre-establecido. Una vez
finalizado el proceso de entrenamiento, se utilizan los pesos finales obtenidos en la ultima
actualizaciéon para realizar predicciones en un conjunto de datos distinto al de entrena-

miento, llamado conjunto de prueba.

2Los datos pueden ser procesados de a uno, o en lotes (o batches), con el objetivo de aprovechar los
recursos disponibles y aumentar el rendimiento del algoritmo.
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Hiperparametros

Los hiperparametros son aquellos parametros utilizados para controlar el comportamiento
del algoritmo de aprendizaje y asegurar la capacidad de generalizacién del modelo. Estos
deben fijarse antes de comenzar el entrenamiento, ya que no son aprendidos mediante

dicho proceso (Alpaydin, [2014).

Algunos ejemplos de hiperarametros pueden ser la velocidad de aprendizaje, la cantidad
de neuronas y capas, la inicializaciéon de los pesos, el numero de épocas, el tamafnio del

batch, entre otros.

Particiones de los datos

En general, al utilizar un algoritmo de aprendizaje supervisado, los datos (anotados) son
divididos en tres particiones disjuntas para realizar el entrenamiento del modelo y una vez

entrenado probar su precisiéon (Engelbrecht, 2007):

» Entrenamiento: Esta particion estd compuesta por aquellas entradas que son uti-

lizadas para actualizar los pesos del modelo.

= Validacién: Debido a que el aprendizaje no depende tinicamente de los pesos de la
red, se utiliza esta particion para observar la capacidad de generalizacién del modelo,

y si es necesario, modificar los hiperpardmetros para mejorar la misma.

s Prueba: Ya que los pesos de la red dependen de la particién de entrenamiento y
los hiperparametros son ajustados utilizando la particién de validacidn, es necesario
establecer una particion de prueba, la cual no depende de ninguna variable utilizada
antes o durante el entrenamiento. Asi, es posible confirmar la capacidad de gene-
ralizacién obtenida, o calcular métricas que sirvan para evaluar la calidad de las

predicciones generadas por el modelo.



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

F. Matzkin & E. Ferrante; "Di

desarrollo de una herramienta para la segmentaci6n automética en iméagenes TAC de pacientes con traumatismo de crédneo mediante redes neuronales convolucionales. (Undergraduate project) "

sefioy

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2019.

2.4. Redes Neuronales Artificiales 31

Sobreajuste y detencién temprana

Como se mencion6 anteriormente, al entrenar una red neuronal se busca que la misma
posea buena capacidad de generalizacion. Esta capacidad puede perderse si el modelo se
sobreajusta a los datos de entrenamiento (overfitting en inglés), lo cual implica que a
medida que se avance en la cantidad de épocas, este comience a resignar su capacidad de
generalizacion y se enfoque en aprender lo mejor posible la particiéon de entrenamiento.
Este comportamiento se puede reconocer observando como se comporta el error con las
dos particiones (entrenamiento y validacién) en simultdneo. En el punto en el cual el error
para la particién de validacién deja de decrecer a una tasa similar a la que decrece el
error con los datos de entrenamiento, o cuando el error de validacién empieza a crecer en
un punto mientras el error de entrenamiento decrece (ver Figura , es recomendable
cortar el proceso de entrenamiento, ya que luego de ese momento comienza a perderse la
capacidad de generalizacion. Este proceso de analizar las curvas de error y detenerse en

este punto es conocido como detencién temprana (o early stopping en inglés).

2.4.3. Funciones de activacion

En las definiciones del perceptrén dadas en las ecuaciones[2.3]y [2.4] 1a funcién f se denomi-
na funcion de activacion, y determina la salida de la neurona, esto es, si se enciende o no y
con qué valor. Ademds, dichas funciones permiten introducir no-linealidad en los modelos,
aumentando su poder expresivo. La Tabla incluye algunos ejemplos de funciones de

activacion clasicas utilizadas en el modelo de redes neuronales.

Otras funciones importantes

Funcién exponencial normalizada Esta funcién (llamada softmax en inglés), es una
generalizacion de una funcion logistica que comprime un vector k-dimensional z de valores

reales en un vector k-dimensional o(z) con valores en el intervalo (0,1) y cuya suma es 1,
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Pérdida por época
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Figura 2.14: Detencion temprana: en este caso, seria recomendable terminar con el entre-
namiento cerca de la época 750, en donde el error de validaciéon llega a un minimo y luego
comienza a crecer.

Nombre Funcién
Sigmoidea f(z) = I S
e+ exp(—x)
ReLU f(z) = max(0,x)
. (1 2
Tangente hiperbdlica e —
& P /(@) 1+ exp(—2x)

Tabla 2.2: Ejemplo de funciones de activacion.

es decir o : RE — {z € R¥|z; > 0, Zfil z; = 1}. La funcién o se define entonces como:

ji=1,...,K (2.5)
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Esta funciéon es de utilidad en problemas de clasificacién, ya que si es utilizada como
funcién de activacién en la tUltima capa de un perceptrén multicapa, permite interpretar
la salida de dicho modelo como una distribucién de probabilidades (por ejemplo, indicando

las probabilidades asociadas a una u otra clase en un problema de clasificacién).

2.4.4. Funciones de pérdida

En base al tipo de problema que se busca resolver (por ejemplo, de clasificacién bina-
ria/multi clase o regresién) existen diferentes funciones de pérdida (también denominadas
funciones objetivo, de costo, o de error) de alguna forma estiman la calidad de las pre-
dicciones y se desean minimizar o maximizar. A continuacién se incluye la definicién de

algunas de las funciones de pérdida que se seran utilizadas en este proyecto:

» Entropia cruzada: Al utilizar esta funcién de pérdida es posible interpretar la salida
de la red neuronal como una distribucién de probabilidad ¢(c), definida sobre un
conjunto de clases ¢ € C, por lo que, a partir de dos distribuciones de probabilidad
Py q, de las cuales p representa el Ground Tmthﬂ7 q la prediccién realizada y ¢ una

clase determinada, la entropia cruzada se define como:

CE(p,q) = =Y _p(c) log q(c) (2:6)

ceC
Esta funcién suele ser utilizada en problemas de clasificacién donde se espera que la

salida del modelo sea categorica.

» Error cuadrético medio (Mean squared error o MSE): Cuando la salida de la red
neuronal corresponde a un valor continuo (generalmente cuando se esta utilizando la
red para hacer regresién), una medida cominmente utilizada es el error cuadratico

medio (error £?), se calcula a través de la comparacién elemento a elemento de la

3El Ground Truth estd compuesto por aquellas etiquetas, imdgenes o patrones que son obtenidos por
observacién directa (empiricamente), y pueden ser usados para validar las salidas de un modelo, quien
infiere dicho Ground Truth (Kirk} 2017).
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Figura 2.15: Superficies de error de ejemplo (tomadas de https://www.cs.umd.edu/
~tomg/projects/landscapes/)

prediccion Y y el ground truth Y.

donde M corresponde a la cantidad de elementos en Y.

» Error ¢': También utilizada en ocasiones para problemas de regresién, sea la predic-

cién Y y el ground truth Y, se define como:

>

M
- 1
i=1

siendo M la cantidad de elementos en Y.

En base a los P pardmetros que conforman el modelo, la funcién de pérdida puede verse
como una hiper-superficie en un espacio P-dimensional. En una determinada etapa del
entrenamiento, el modelo estard en un punto de esa superficie, la cual puede poseer mu-
chos valores extremos. En la Figura [2.15] se muestran dos hipotéticas superficies de error
correspondientes a un modelo con dos parametros. Como puede observarse, encontrar un
valor minimo en una superficie de este tipo no resulta trivial, mas aun cuando la cantidad

de pardmetros es mayor a 2, alcanzando en ocasiones los miles o millones.


https://www.cs.umd.edu/~tomg/projects/landscapes/
https://www.cs.umd.edu/~tomg/projects/landscapes/
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2.4.5. Optimizacién

Una vez definida la parametrizacién del modelo y establecida una funcién de pérdida para
el entrenamiento, se debe encontrar una combinacién de pesos que se corresponda con un
minimo en esta superficie de error P-dimensional. Una estrategia puede ser evaluar la fun-
cién en puntos aleatorios, lo cual resulta ineficiente, ya que estos espacios P-dimensionales
son demasiado extensos, y no es esperable que en un conjunto determinado de intentos se

encuentre un minimo aleatoriamente.

Una mejor alternativa es la que resulta al explorar la superficie de error moviéndose (de
a pasos pequenos y a partir de una inicializacién aleatoria) en direccién opuesta al gra-
diente de la funcién de pérdida. Asi, los pesos del modelo son actualizados iterativamente
utilizando una fraccién del gradiente como valor de actualizaciéon. Este método se conoce

como gradiente descendiente (o Gradient Descent en inglés) y posee diversas variantes:

= Gradiente descendiente clasico: Para hacer una actualizacion en los pesos 6 de la
red, calcula el gradiente VyJ(6) de la funcién de costo J respecto a dichos pesos 6,
utilizando todos los datos de entrenamiento. Dicho gradiente es luego multiplicado
por la tasa de aprendizaje n y utilizado para actualizar los pesos tal como indica la

siguiente ecuacion:

0=0—1-Vol(0) (2.9)

Debido a que para realizar una actualizacion en los pesos hay que calcular el gradiente
de la funcién de pérdida evaluandola considerando la salida del modelo para todo

los datos de entrenamiento {x(i),y(i)}, este método puede resultar muy lento.

= Gradiente descendiente estocastico: A diferencia del anterior, utiliza sélo un dato
de entrenamiento (¥ con su respectiva etiqueta y(® a la vez, resultando en una

actualizacion mas veloz de los pesos, aunque mas inestable.

0=0—n-VeJ(0;z;y®) (2.10)
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= Gradiente descendiente por mini-batches: Es una combinacion de los dos anteriores,
en la cual se utiliza un subconjunto pequeno n de los datos de entrenamiento (desde

i hasta i + n) para realizar la actualizacién de los pesos:

0=60—n-VeJ(0; a:(i’””); y(i’”")) (2.11)

2.5. Redes Neuronales Convolucionales

2.5.1. Introduccién

En las redes neuronales artificiales presentadas anteriormente, se mencioné el problema del
aumento en la cantidad de pardmetros a medida que crecen las dimensiones de los datos.
Este es un tema no menor, ya que en visién artificial y procesamiento de imégenes es
comun trabajar con resoluciones de varios cientos de pixeles de longitud, y esto representa

un potencial problema en la necesidad de recursos para entrenar un modelo en particular.

Las redes neuronales convolucionales (LeCun et all 1999)) resuelven este problema por
medio de la operacién de convolucién, pero conservan las caracteristicas basicas de las
redes presentadas anteriormente: estdn compuestas por neuronas que se activan mediante
una funcién no lineal, se organizan en capas, y poseen pesos que son aprendidos a través
del célculo de un error optimizando una funcién de pérdida. Estas redes estan inspiradas
en el funcionamiento de la corteza visual primaria en mamiferos (Hubel y Wiesel, 1959)),
compuesta por neuronas que se organizan en forma de capas, donde las primeras capas
estdn asociadas al reconocimiento de patrones bdsicos (como lineas o bordes) y poseen
un campo receptivo acotado (es decir, su comportamiento es afectado sélo por una regién
localizada de la senal de entrada) mientras que las capas superiores se especializan en

detectar patrones mas complejos y su campo receptivo es mas amplio.

El funcionamiento de estas redes se basa en la operacién de convolucién, en la cual un filtro
(compuesto por pesos) se desliza sobre la imagen, multiplicdndose con las intensidades de
la imagen por la que éste circula y suméndolos, produciendo como resultado un mapa

de caracteristicas (o feature map en inglés) que contendrd los valores de estas sumas por
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Figura 2.16: Aplicacién de la operacién de convolucion sobre una matriz de una imagen

cada posicién por la que se deslizé el filtro (ver Figura [2.16]). Matemdaticamente, este

funcionamiento se corresponde con la operacién de correlaciérﬁ

a b

g(z,y) = Zw(m—i—s,y—i—t)f(s,t), (2.12)

s=0 t=0

donde w es la imagen, f es un filtro de tamano a x

b, (s,t) las posiciones en el filtro y

(z,y) las posiciones de los puntos en la imagen de salida g.

Notar que en la primera capa de una red convolucional, la entrada estard dada por la

imagen a procesar. Sin embargo, la entrada en las capas sucesivas de la red estard dada

por los mapas de caracteristicas generados en la capa

anterior.

Los parametros que se deben definir en una red de este tipo son:

= Cantidad y tamano de los filtros: en cada capa convolucional se debe establecer

4Si bien este tipo de redes es conocida popularmente como redes neuronales convolucionales, en la

préactica, la operacién que implementan se corresponde con una

correlacién y no una convolucién. En este

trabajo, al igual que en gran parte de la literatura sobre aprendizaje profundo existente, utilizaremos el
término “convolucién” para referirnos a este tipo de operaciones.
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cuantos filtros habra y de qué tamano.

Las dimensiones del filtro definen cuanto van a ser observadas las diferentes regiones
de la imagen de entrada, determinando asi el campo receptivo de una neurona, el
cual puede definirse como la regién de la imagen de entrada que afecta el valor de
una determinada neurona. Notar que el campo receptivo de las neuronas ubicadas
en las capas mads profundas es més amplio que el de las iniciales, dada la aplicacién

sucesiva de la operacién de convolucién.
Paso (stride): establece cuantos pixeles se desplaza el filtro al ser aplicado.

Padding: Al convolucionar un filtro con una imagen, el tamano del mismo junto
con el paso definido afectaran el tamano de la salida. Para evitar este efecto, es
posible generar nuevos datos alrededor de la imagen de entrada (esto es, realizar
padding sobre la entrada) con el objetivo de conservar los tamanos. Dichos datos
agregados suelen corresponder a un valor constante (ceros por ejemplo) o bien estar
relacionados a los datos de la entrada (por ejemplo, realizando una operacién de

espejado).

Dilatacion (dilation): Permite aumentar el campo receptivo del filtro espaciando los
elementos que lo componen (esto se logra construyendo un filtro més grande, con

ceros en las nuevas posiciones, tal como indica la Figura [2.17)).

El tamano de un mapa de caracteristicas estd dado en cada dimension por los valores de

estos parametros en la capa convolucional. Para cada dimensién (en este caso 1):

Lt = Vem +2 Pl - 183[[@'] -V -1, 1J (2.13)

il

en donde Iy € Iy son los tamafios de entrada y salida en esa dimensién, P el padding, K

el tamano del kernel, D el tamafio de la dilatacién y S el stride elegidos para esa dimensién.

Una ventaja de las redes convolucionales respecto a las totalmente conectadas es que

poseen invarianza traslacional, esto es, un mismo patrén podra ser detectado por el filtro
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Figura 2.17: Impacto de la dilatacién en el campo receptivo de un filtro

independientemente del lugar en que se encuentre. Esto resulta particularmente util al
realizar tareas como la clasificacion de iméagenes, donde la posicién de un determinado
patréon no suele ser relevante, sino que el interés radica en la existencia o no de dicho
patrén (por ejemplo, al clasificar una imagen con la etiqueta ”perro”, el interés radica en

determinar si existe o no un perro en la imagen, independientemente de su posicién).

Otra caracteristica interesante de estas redes es el esquema de comparticiéon de pesos que
implementan (o weight sharing, en inglés). Al reutilizar el mismo filtro para procesar toda
la imagen, la cantidad de pesos a aprender (pardmetros del modelo) se reduce drastica-
mente en comparacion con un esquema totalmente conectado, resultando en redes con

menor complejidad y capaces de procesar mayores volimenes de datos.

2.5.2. Conformacién de una red neuronal convolucional

Si bien es posible construir un modelo utilizando sélo capas convolucionales, por lo general,
en la conformacién de una red convolucional estas capas se suelen combinar con otras para

aprovechar las particularidades de cada una. Estas pueden ser:
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Figura 2.18: Max pooling con un filtro de tamano 2x2 y stride=2.

Figura 2.19: Convolucién transpuesta. Ejemplo de aplicacién en una imagen o mapa de
caracteristicas de tamano 2x2 (en celeste). La convolucién transpuesta puede ser imple-
mentada agregando ceros en la imagen de entrada y a continuacién efectuando una convo-
lucién. El campo receptivo del pixel de salida sombreado en naranja se corresponde sélo
con dos pixeles de la imagen de entrada original.

Capas de pooling Las capas de pooling permiten lograr la invarianza del modelo ante

transformaciones de la imagen, obtener representaciones mas compactas y adquirir robus-

tez ante el ruido (Boureau et al.l 2010). Estas capas suelen implementarse mediante un

filtro mévil sin parametros a aprender de tamano fijo, el cual se desliza por la entrada y
aplica algin tipo de operacién de agrupamiento (por ejemplo, el mdzimo -ilustrado en la

Figura , el promedio o la suma).

Convolucién transpuesta También llamada deconvolucio’nﬂ se puede pensar como la
operacion opuesta a la convolucion, ya que a partir de una representacién bajo dimensional,
aprende a recuperar mapas de caracteristicas de dimensiones mayores. Es equivalente
a ampliar la resolucion de la entrada insertando ceros y, a continuacion, realizar una

convolucion.

5 o . L . . .
°Matematicamente no se considera una deconvolucién, aunque trata de imitar el comportamiento que
ésta produce.
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BatchNorm Existen capas que se pueden agregar para normalizar los datos, esto es,
mantenerlos en un rango determinado a través de una transformacién. En particular,
BatchNorm (loffe y Szegedy, [2015) utiliza la media y la varianza de la salida de una capa
considerando todos los elementos de un batch de entrenamiento, para que los valores que
ésta toma sigan una distribucién gaussiana (parametrizada con dos nuevos pesos que son
aprendidos durante el proceso de entrenamiento). En general, el uso de BatchNorm resulta

en un proceso de aprendizaje mucho méds rapido.
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Capitulo 3

Desarrollo

Tal como se ha discutido en las secciones anteriores, el problema que se busca resolver en
este proyecto consiste en la segmentacién automatica del cerebro en imagenes cerebrales
TAC de cabeza en pacientes con traumatismo de craneo, poniendo particular atencién en

el caso de imédgenes de pacientes con craniectomia descompresiva.

Existe una gran variedad de métodos que pueden ser utilizados para efectuar dicha seg-
mentacién (algunos de ellos explicados en la Seccién , tales como los algoritmos de
level-sets o crecimiento de regiones. En este trabajo, ambos métodos fueron tomados como
base para contrastar posteriormente con el modelo propuesto. En ambos casos (level-sets
y crecimiento de regiones) se observa que las segmentaciones que se obtienen resultan
erréneas, especialmente en los pacientes con craniectomia descompresiva, donde la falta
del craneo en determinadas zonas del cerebro elimina los bordes bien definidos que per-
miten a ambos métodos detener el crecimiento de la region segmentada. En estos casos,
las intensidades de gris en dreas externas al cerebro suelen confundirse con aquellas co-
rrespondientes a la cavidad cerebral, confundiendo a los algoritmos y resultando en una
mala segmentacién. Un ejemplo de esto se puede ver en la Figura [3.1], en donde se aplicé
el algoritmo de crecimiento de regiones, y la segmentacién final termina saliéndose del

contorno que corresponde al cerebro en las partes donde el crdneo esta ausente.

Por lo tanto, el objetivo serd obtener un método que permita lograr la segmentacién en

tomografias con y sin craniectomia descompresiva, teniendo en cuenta que en este tltimo
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Figura 3.1: Comparacién entre el ground truth (izquierda) y la segmentacién hecha por el
algoritmo de crecimiento de regiones (derecha).

caso los métodos tradicionales de segmentacion por lo general fallan en las zonas en donde
el craneo fue removido. La estrategia en este caso fue entrenar un modelo de aprendizaje
profundo basado en redes neuronales convolucionales a partir de segmentaciones manuales

de la cavidad cerebral.

3.1. Los datos

En este proyecto se trabajé con un dataset provisto por médicos e investigadores de la
Universidad de Cambridge en una colaboracién con el director de este proyecto, el cual
consiste en 92 imégenes de tomografia computarizada de pacientes con traumatismo de
craneo, de las cuales 27 imégenes se corresponden con pacientes que fueron sometidos a
una craniectomia descompresiva y 65 poseen el craneo completo. Ademds de las imédgenes,
se cuenta con las respectivas segmentaciones del cerebro realizadas por un especialista,
por lo que, al tener un conjunto de segmentaciones confiable o Ground Truth, se podran
calcular medidas para evaluar la calidad de la segmentaciones generadas por los modelos

propuestos en este trabajo.

Las imagenes provistas se encuentran en formato NIfT]EL con las caracteristicas indicadas

!NIfTI: Formato desarrollado por la Neuroimaging Informatics Technology Initiative, el cual se utiliza
para el almacenamiento y visualizacién de neuroimdgenes (imdgenes del sistema nervioso central y el
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Propiedad Valor
X y zZ
Dimensiones 512 912 29
Spacing 0.4043 0.4043 5
Origen 0 0 0
Rango de Intensidades -1000 a 2000 HU
Orientacion RAT

"RAL sistema de referencia en el cual las coordenadas crecen de derecha a izquierda en la direccién z, y
crece de anterior a posterior y z de inferior a superior.

Tabla 3.1: Caracteristicas de una imagen tipo de la base de datos. Los valores presentan
pequenias variaciones para las distintas imagenes.

en la Tabla [3.1]

La Figura [3.2 muestra un histograma tipico de la distribucién de intensidades en una CT
cerebral. Comparando con la Tabla[2.1] se puede comprobar que los valores més frecuentes
de intensidad en escala de Hounsfield se corresponden con el aire (-1000 HU) y materia
blanca (20 HU). Los demés valores se corresponden a grasa, agua, sangre, musculo, materia
blanca y gris, liquido cefalorraquideo (entre estos dos picos) y hueso (a partir de 120 HU),
entre otros. Cabe destacar que los rangos de intensidad en los que oscilan los distintos
tipos de tejidos pueden solaparse, por lo que realizar una segmentacién por rango de

intensidades no daria un resultado adecuado.
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Figura 3.2: Ejemplo de histograma en una de las imagenes de TAC.
Tal como se mencioné en la Seccién [2.4.2] es necesario establecer particiones de entrena-

miento, validacion y prueba a partir de la base de datos original para entrenar los modelos

y evaluar su desempeno. A partir de las 92 imédgenes, 19 fueron consideradas para prue-

cerebro).
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ba (de las cuales 5 poseen craniectomia), mientras que de las restantes se utilizaron 62
imégenes para entrenamiento (20 con craniectomia) y 11 imégenes para validacién (2 con

craniectomia).

3.2. Preprocesamiento de los datos

En base a los recursos disponibles (descritos en la Seccién [3.6.2) y las caracteristicas de
los datos mencionados en la seccién anterior, se establecié una etapa de preprocesamiento

con el objetivo de normalizar dichos datos para simplificar su posterior procesamiento.

3.2.1. Normalizaciéon de las imagenes

Una de las técnicas que permiten acelerar el entrenamiento de las redes neuronales es la
normalizacién de los datos de entrada (Yang y Karahocal, [2006). Dependiendo del método
aplicado, los datos son llevados un mismo rango de intensidades (en el caso de la norma-
lizacién min-maz) o las distribuciones de probabilidad de las intensidades son alineadas

(normalizacién por z-scores).

Como se mencioné anteriormente, las imagenes del dataset se encuentran en la escala de
unidades Hounsfield (ver Tabla . Dado que el rango de valores correspondiente a los
tejidos cerebrales es acotado, se truncaron las intensidades en el intervalo [—100, 300], ya
que dicha escala asegura que no existen tejidos cerebrales por afuera del mismo. A las
intensidades que se encuentran por afuera de ese rango, les fueron asignadas las intensida-
des del valor més proximo en el intervalo. Posteriormente se normalizaron las intensidades

mediante el método min-mazx al rango [0, 1]. Para cada véxel (z,vy, z) de la imagen:

V(z,y,z) — (—100)  V(x,y,z) + 100

Viey2) = =500~ Ti00) 400

(3.1)

donde V' (x,y, 2) es el valor de intensidad en (x,y, z). El resultado de este proceso se puede

ver en la Figura (3.3
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Figura 3.3: Recorte de intensidades y normalizacion. Izq.: imagen original. Der.: imagen
normalizada

3.2.2. Registracion de las imagenes

El paso siguiente en el preprocesamiento es la registracién (o normalizacién espacial) de
las imagenes, proceso que se realiza para simplificar la tarea de la red convolucional, de-
bido a que las operaciones de convolucion que se aplicaran en una etapa posterior no son
invariantes ni a la rotacién ni al escalado que pueden tener las distintas imagenes (Good-
fellow et al., [2016). Este proceso consiste en aplicar una transformacién geométrica (como
rotacién, traslacién, etc) sobre una imagen mdvil para alinearla a una imagen fija por
medio de la minimizacién de una medida de dis-similaridad. En este proyecto, utilizare-
mos un algoritmo de registracion para alinear todas las imagenes en un espacio comun que
simplifique el posterior procesamiento de las mismas. Se utilizaron transformaciones afines
para realizar la registraciéon. Esto implica que las imagenes pueden no sélo ser rotadas y
trasladadas, sino que también pueden ser deformadas por medio de una transformacion

lineal que mantiene el paralelismo entre rectas.

El espacio comin en que serdn alineadas todas las imégenes estd dado por un atlas (o
imagen promedio) provisto en la base de datos, el cual fue generado por medio de la su-
perposicién de diversas imagenes TAC co-registradas. Cada imagen es entonces registrada
respecto al atlas que se muestra en la Figura mediante una extensién de la biblioteca
SimpleI TK llamada SimpleFElastiz (Lowekamp et al. 2013; |Marstal et all 2016)), en la

cual se define una imagen movil (la imagen que se quiere transformar), una imagen fija
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(el atlas), un mapa de pardmetros (en el cual se definen parametros de la transformacién
como el tipo, interpoladores, cantidad de iteraciones, optimizador, entre otros) y da como
resultados la imagen transformada y la matriz de la transformacién aplicada. Dicha matriz
de transformacion es 1util para deshacer este proceso de registracion en una etapa posterior
para volver a las dimensiones originales. Ademads, esta transformacién es aplicada a las
mascaras de segmentacion provistas en la base de datos para trasladarlas al mismo espacio

que la imagen preprocesada.

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2019.

Figura 3.4: Atlas utilizado para la registracién con su segmentacién (en rojo).
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Figura 3.5: Ejemplo de imagen antes (en rojo) y después (en amarillo) de registracién

3.2.3. Recorte de las imagenes al envoltorio convexo

Una vez que las imagenes se encuentran registradas, el paso siguiente consiste en recortarlas
para descartar los espacios vacios. Para ello, se calcula el envoltorio convexo que contenga
todas las segmentaciones de cerebro en el espacio comin obtenido luego de la registracion.
Para el cédlculo de dicho envoltorio, se utilizé el algoritmo Azis-Aligned Bounding Box

(AA-BB), el cual puede hallarse como los valores minimos y méximos para cada eje en

donde exista algin pixel distinto de cero (Calvol 2017)).
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Para lograr esto, se calcul6 el AA-BB de la suma de todas las segmentaciones del Ground
Truth de la particion de entrenamiento, al cual se le sumé un valor constante con el
objetivo de incluir el craneo, y finalmente se recortaron todas las imagenes al tamano de
este envoltorio convexo. De esta forma se reduce la posibilidad de tener tejidos o elementos
que no introduzcan informacién de interés en la imagen. En la Figura se ilustra este

procedimiento.

Entrada Suma de Mascaras Axis Aligned Bounding Box

CIEE

Recorte Suma de un tamafio constante AA-BB en la Imagen

Figura 3.6: Recorte al envoltorio convexo. A partir de una imagen y la suma de todas las
segmentaciones del dataset (lo cual es también una imagen binaria) se toma el bounding
box de dicha suma y se recorta la imagen en un tamano levemente superior al bounding
box.

3.2.4. Remuestreo de las imagenes

Debido a que las imagenes del dataset poseen alta resolucién en el plano axial, fue necesario
reducir el tamano de las imagenes para simplificar su posterior procesamiento. Por lo
tanto, se procedié a remuestrear las imagenes haciendo uso de los métodos provistos en la
biblioteca SimplelTK, llevdndolas a un spacing (separacién entre véxeles) de lmm para

cada eje, lo que resulté en imégenes ctibicas de 80 véxeles de lado.
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Figura 3.7: Imagen antes y después del preprocesamiento.

En la Figura se puede observar cémo queda la imagen luego del preprocesamiento: la
superficie 6sea ahora se corresponde con las intensidades méximas (cercanas a 1), el fondo
se corresponde con las intensidades minimas (cercanas a 0), debido a la registracién las
imagenes se encuentran alineadas entre si, y debido al recorte realizado se logra eliminar
parte de la zona que no resulta de interés. Salvo las operaciones relacionadas con las inten-
sidades (como la normalizacién), se aplicaron las mismas operaciones a las segmentaciones
correspondientes, para tener también un Ground-Truth en el mismo espacio que la imagen

preprocesada.

3.3. Modelos implementados

En esta seccidn, se detallaran las arquitecturas de redes neuronales convolucionales que
fueron implementadas para realizar la segmentaciéon cerebral, a partir de los datos prepro-

cesados que se definieron en la etapa anterior.

3.3.1. U-Net

U-Net (Ronneberger et al. 2015) es una arquitectura pensada para la segmentacién de
imédgenes biomédicas. A grandes razgos, la red puede ser dividida en dos grandes bloques:

En la primera mitad, la imagen de entrada se encoge hasta llegar a un tamafnio 16 veces
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Figura 3.8: Arquitectura del modelo U-Net (Ronneberger et al., [2015)).

menor (etapa de codificacién), capturando el contexto de la imagen. Luego, en la segun-
da mitad de la red, a partir de esa representacién bajodimensional el modelo aprende a
localizar aumentando el tamano de esta representacién hasta llegar al tamano de la seg-
mentacién (etapa de decodificacién), comparando la salida de la red con el Ground Truth.
El modelo incorpora saltos de conexiones entre los niveles equivalentes de las etapas de
codificaciéon y decodificacién, concatenando los correspondientes mapas de caracteristicas,

tal como puede verse en la Figura (flechas grises).

Para compensar la poca cantidad de ejemplos anotados disponibles, el autor utiliza au-

mentacion de datos, proceso por el cual los datos de entrenamiento se alteran efectuandoles

transformaciones eldsticas (Gabrani y Tretiak), 1996), aumentando asi los datos de entre-

namiento y reduciendo el overfitting (explicado en la Seccién [2.4.2)).
La arquitectura que propone el autor puede verse en la Figura [3.8

Para este proyecto, se tomé la arquitectura de este modelo como base, y se le realizaron
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una serie de modificaciones:

= Se plante6 un modelo que trabaje en tres dimensiones espaciales mas una dimensién
adicional para la intensidad (el original estd pensado para dos dimensiones). Para

esto, se hizo uso de convoluciones 3D en lugar de las cldsicas convoluciones 2D.

= La cantidad de canales de salida en la primera capa convolucional se redujo de 64
a 16, modificando en consecuencia la cantidad de canales de las capas sucesivas. La
determinacién de la cantidad de canales inicial se tuvo experimentalmente, al notar
que la calidad de las segmentaciones producidas era practicamente igual, siendo la
unica diferencia considerable el tiempo de entrenamiento (que aumentaba con la
cantidad de canales en las capas convolucionales). Ademads, al contar con una mayor
cantidad de pardmetros, es probable que el modelo aprenda no sélo las caracteristicas
mas utiles de los datos de entrenamiento sino que ademas incorpore detalles que no
serviran para los datos de prueba, sobreajustandose de esta manera a los datos de

entrenamiento (Kumar, [2019)).

» Se incorpor6 Batch Normalization (ver Seccién [2.5.2]) en cada capa, de manera de

lograr una convergencia mas rapida y precisa.

= Se probaron distintas funciones de pérdida y combinaciones de éstas para ver cuél
resulta la mas apropiada para realizar las segmentaciones. Esto se hizo debido a que
es posible que en cada problema, una funcién de error de mejores resultados que otra
(Patravali et all 2017)), por lo que ademads de la entropia cruzada binaria, se probé

la funcién de pérdida basada en el coeficiente Dice.

= En la estrategia de entrenamiento, no se utilizé la aumentacion de datos propuesta

por el autor.

3.3.2. Anatomically Constrained Neural Networks (ACNN)

Las redes neuronales anatémicamente restringidas (o ACNN por sus siglas en inglés) fueron

propuestas por Oktay et al.|(2017)) como una estrategia de regularizacién para incorporar
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conocimiento previo sobre las estructuras anatémicas de interés durante el proceso de

entrenamiento, con el objetivo de mejorar la calidad de las predicciones realizadas.

En este proyecto, ACNN fue implementado con el objetivo de mejorar las segmentaciones
cerebrales producidas por el modelo U-Net bédsico explicado en la seccién anterior. En
un principio, se planteé como hipétesis que la incorporacion de restricciones anatémicas
(en este caso, las restricciones estaran dadas por la forma del cerebro) al proceso de
segmentacién deberian solucionar el problema de sobresegmentacion evidenciado en otros
métodos (como el caso del algoritmo de crecimiento de regiones incluido en la Figura,

logrando que la forma de las segmentaciones producidas tenga una estructura regular.

Para implementar las restricciones anatémicas, ACNN propone la construccién de un
modelo basado en un autocodificador por eliminacién de ruido (Vincent et al., 2010), que
es entrenado utilizando sélo las méscaras de segmentacién, con el objetivo de capturar las

caracteristicas globales de dichas segmentaciones.

Un autocodificador (Autoencoder en inglés o AE en forma abreviada) consiste en un modelo
de red neuronal que tiene como objetivo comprimir la entrada en un cédigo bajo dimen-
sional que captura las variaciones mas importantes en los datos y, a partir de éste, realiza
una reconstruccién de dicha entrada. La diferencia entre un autocodificador estandar y
uno por eliminacién de ruido es que, éste tltimo, agrega algin tipo de ruido aleatorio a las
entradas antes de que las mismas sean procesadas, e intenta reconstruir la entrada original

a partir de las versiones ruidosas de la misma.

Estos modelos se disefian de una manera incompleta (undercomplete), esto es, se fuerza a
que el codigo sea de un tamaiio menor a la entrada, logrando de esta manera que la red
capture las caracteristicas mas distintivas de los datos de entrenamiento. Un ejemplo del

funcionamiento se puede ver en la Figura [3.9]

El autocodificador implementa una etapa de codificacién y una de decodificacion al proce-
sar una mascara de entrada. Durante la codificacién, el modelo toma las segmentaciones
de un conjunto de entrenamiento, les agrega ruido pimienta (ver Figura en el borde
de las mismas, y genera un cédigo bajo dimensional. Este c6digo ingresa en la etapa de

decodificacién, donde se reconstruye la segmentacién sin ruido a partir de dicho cédigo
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3 ----- —» |Codificador | —>» g —— » |Decodificador] —»
Imagen de entrada representacion

bajo dimensional Imagen de salida

Figura 3.9: Ejemplo de autocodificador. Dada una imagen de entrada, el AE la codifica
en una representacién bajo dimensional y luego la decodifica, reconstruyendo la imagen
de entrada.

bajo dimensional. Un diagrama de la etapa de codificacién implementada puede verse en

la Figura (la etapa de decodificacién es idéntica pero realiza los pasos inversos).

En este trabajo, el autocodificador por eliminacién de ruido fue entrenado utilizando error
cuadratico medio como funcién de pérdida. En el caso de la arquitectura de una ACNN, la
idea es pre-entrenar un autocodificador por eliminacién de ruido con las mascaras de seg-
mentacién provistas en el dataset de entrenamiento, y luego utilizar los cédigos generados
por el autocodificador para regularizar el proceso de aprendizaje de la red que aprende a

segmentar.

Figura 3.10: Agregado de ruido pimienta en los bordes de la segmentacion con probabilidad
0.1. Esta segmentacién es utilizada como entrada en el autocodificador por eliminacién de
ruido.

En la Figura [3.12] se muestra la estrategia propuesta en el trabajo original: a partir de
una imagen de entrada y un modelo de segmentacién (en este caso la arquitectura U-Net),
dicho modelo se entrena utilizando una funcién de pérdida que se compone de dos medidas
de error: por un lado, Ly que mide el error en la capa de salida (por ejemplo, pudiendo
utilizar funciones como la entropia cruzada o la funcién de pérdida Dice definidas en la

Seccién [3.4) dando un error “pixel a pixel”, y por otro lado Lacnn, que busca que la
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entrada 16 x 40x40x40 32 x 20x20x20 64 x 10x10x10 1x 1000 1x256
1 x 80x80x80

representacion
bajodimensional

T~

T 1x1x1 Conv Fully Connected
3x3x3 Conv, 2x2 Max Pooling

Figura 3.11: Etapa de codificacién en el autocodificador implementado.

segmentacién generada y el Ground Truth sean similares en un espacio bajo dimensional
al comparar las codificaciones de ambas, incorporando asi las restricciones anatémicas al

proceso de aprendizaje:

Lacnn(z,y) = [[h(é(x)) — h()]?, (3.2)

donde z es la imagen de entrada, y es la segmentacién ground truth, ¢ es la prediccion
realizada por la red neuronal y h es la codificacion generada por el autocodificador. Al
entrenar un modelo con restricciones anatomicas, la funcién de pérdida a minimizar queda

entonces definida por:

L(z,y) = Lx(z,y) + A1 - Lacnn(7,Y) (3.3)

siendo A\; un peso para este nuevo término de error.

3.4. Funciones de pérdida y modelos evaluados

En base a los modelos presentados en la secciéon anterior, para la segmentacién se im-
plementé la arquitectura U-Net con las modificaciones planteadas, agregando también la
posibilidad de incorporar restricciones anatémicas y de entrenarla tanto con la funcién

de pérdida basada en entropia cruzada binaria (definida en la ecuacién [3.5) como con la



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

desarrollo de una herramienta para la segmentaci6n automética en iméagenes TAC de pacientes con traumatismo de crédneo mediante redes neuronales convolucionales. (Undergraduate project) "

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2019.

sefioy

F. Matzkin & E. Ferrante; "Di

3.4. Funciones de pérdida y modelos evaluados 57
Prediccién h(¢(x))
cédigo
|
Segmentacion % : ]
| |
YN
Ground Truth
| |
- —1
-
| |
Ly

Figura 3.12: Estrategia de entrenamiento ACNN (Oktay et al., 2017). A partir de una
imagen, la red convolucional produce una segmentacién ¢(z) que es comparada de dos
formas diferentes con el ground truth y. Por un lado, ¢(x) ingresa a un autocodificador
que produce un cédigo bajo-dimensional h(¢(z)). Dicho c6digo es comparado con el c6digo
del ground truth A(y) mediante el error cuadratico medio, formando L g4cn . Por otro lado,
¢(x) e y son comparados pixel a pixel mediante otra medida de error Ly como el error de
entropia cruzada binaria o la funcién Dice.
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funcién de pérdida Dice (Liu et all 2018]). Para el caso de un problema de segmentacién

binario (tal como el de la segmentacién de cerebro), esta tltima funcién se define como:

Z]‘ ¢ (x)y’ + €
>, 9@ e

Lpice(z,y) =1—2 (3.4)

siendo j una posiciéon en la imagen, y la mascara binaria que representa el cerebro a
segmentar (es decir, el ground-truth), ¢(x) la prediccién realizada por la red neuronal
dada la entrada x, y € es un factor de suavizado que resulta de utilidad para evitar la

division por cero en el caso que tanto la predicciéon como el ground truth sean nulos.

La funcién de pérdida DiceE| es una funcién ampliamente utilizada en tareas de segmenta-
cién, ya que mide la similaridad o solapamiento entre las segmentaciones generadas y el
Ground Truth. Como en este caso esta funcién se desea minimizar, al valer cero indica un
total solapamiento entre las segmentaciones, y al valer uno indica que las segmentaciones

no poseen véxeles en comun.

Adicionalmente, en el contexto de la segmentacién binaria de iméagenes, si ¢’ representa
la probabilidad de que el pixel j corresponda a la clase foreground, entonces es posible

definir una funcién de pérdida basada en la entropia cruzada binaria dada por:

Lpce(z,y) = =)y log(¢/ (z)), (3.5)
J

Siguiendo la estrategia presentada en (Patravali et al. [2017), se considerard un modelo
adicional donde ambas funciones de pérdida (Dice y entropia cruzada binaria) son combi-

nadas en una unica funcién.

Para el entrenamiento, en base a las ecuaciones y se elaboré una tinica funcién

de pérdida para entrenar la arquitectura implementada, la cual permite activar o desactivar

2Una funcién idéntica pero numéricamente opuesta a esta es el coeficiente Dice, el cual se utiliza como
métrica para evaluar la calidad de la segmentacién (ver Seccién[3.7.1), indicando que existe un solapamiento
cuando el coeficiente vale uno.
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Parametro BCE Dice BCE+Dice BCE+ACNN Dice+ACNN BCE+Dice+ACNN

A1 1 0 1 1 0 1
A2 0 1 1 0 1 1
A3 0 0 0 0.1 0.1 0.1

Tabla 3.2: Ponderacion de cada funcién de pérdida para cada combinacién posible.

cada uno de los términos por medio de los pesos A2 3:

L(z,y) = M - Lce(z,y) + A2 - Laice(2,y) + A3 - Lacnn(x,y), (3.6)

donde Lpcg, Lgice v Lacnn son las funciones de pérdida de entropia cruzada, Dice y
error cuadratico medio desarrolladas en las ecuaciones antes descriptas y A1, Ao v A3 la

ponderacién de cada una de estas funciones de error en la suma.

Para determinar cudl es la combinacién de A més adecuada para obtener el modelo de seg-
mentacion buscado, y dada la cantidad de combinaciones posibles de funciones de pérdida,
se entrenaron por separado seis modelos distintos, cada uno utilizando una combinacion
de funciones de pérdida distintas, incorporando (o no) de esta manera la regularizacién

anatémica y el error Dice en el modelo U-Net.

En la Tabla[3.2] se muestran los valores de A utilizados para cada combinacién de funciones
de pérdida, y en la Tabla[3.3]los hiperpardmetros utilizados para todos los modelos. Dichos
A fueron establecidos mediante la variacién de los mismos y observando el comportamiento

de la curva de error.

Para el caso del autocodificador utilizado para realizar la regularizacién por restricciones
anatémicas, la tnica funciéon de pérdida utilizada es el error cuadratico medio, descripto

en la ecuacién 2.7
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3.5. Detalles de la implementacién y busqueda de hiper-

parametros

Para la elaboraciéon de la herramienta propiamente dicha, se implementé un proyecto en
Python 2.7 utilizando la biblioteca PyTorch para la construccion de las arquitecturas de
redes neuronales (ver Seccién para una descripcién completa de los recursos utiliza-
dos), cuyos médulosﬂ se pueden observar en la Figura y se describen brevemente a

continuacion:

trainTestModel > models

common [ «——  DeepBrainExt

Preprocessor

Figura 3.13: Mddulos del proyecto. Las flechas indican la inclusién de un médulo. En
amarillo, el médulo que implementa la herramienta por linea de comandos.

= DeepBrainExt: Este médulo implementa la herramienta por linea de comandos, y
contiene la clase controller, la cual funciona como intermediario entre la herramienta

y las clases que implementan sus funcionalidades.

= trainTestModel: Contiene la clase modelLoader, la cual se encarga de entrenar los mo-
delos implementados y posteriormente cargarlos para generar predicciones. También
posee la clase BrainSegmentationDataset, la cual define cémo se abren los archivos
que se cargaran en la red neuronal y define si es necesario transformaciones que se

aplicaran a los mismos.

= Preprocessor: Posee la clase que se encarga de efectuar el preprocesamiento de las

3En Python, un médulo es un archivo que contiene definiciones y declaraciones de Python.
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imdgenes, descritos en la Seccién [3.2]

= common: Funciones de uso general que son compartidas por los demés mdodulos.

= models: Posee las clases que implementan los modelos convolucionales descriptos en

la Secciéon B3t

e U-Net (UNetF en el diagrama de clases): Utilizado para efectuar la segmenta-

cién cerebral. Como entrada recibe una imagen de TAC y produce en su salida

una imagen binaria (la segmentacion).

e Autocodificador ACNN (aeACNN en el diagrama de clases): autocodificador

utilizado para efectuar la regularizarizacién del modelo U-Net, siguiendo la

estrategia de entrenamiento de |Oktay et al. (2017). Recibe como entrada una

imagen binaria (segmentacién con ruido sal y pimienta) y produce como salida

otra imagen binaria (segmentacién sin ruido).

En la Figura[3.14] se muestra un diagrama de clases que incluye las mencionadas anterior-

mente.

Preprocessor

normalize()
resample()
register()

crop()

BrainSegmentationDataset

__getitem__()

controller

predictMasksFile(file)

reconstructMask(file)

preprocessFolder(inPath, outPath)

predictMasksCSV(csvFile)

reconstructMask(csvFile)

1

1

modelLoader

loadcfg()

-

forwardpass() 1

trainValTest()

predict()

nn.Module

forward(x)

UNetF

aeACNN

forward(x)

forward(x)

Figura 3.14: Diagrama de las clases del modelo.
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3.5.1. Entrenamiento del modelo

Una vez finalizada la etapa de implementacién de los modelos, el paso siguiente consiste
en entrenarlos y realizar la busqueda de hiper-pardmetros (estos son aquellos pardmetros
que determinan cémo se va a realizar el entrenamiento, pero no forman parte del modelo,
por ejemplo: la tasa de aprendizaje, el tamano del batch, etc.). Estos pardmetros no son
aprendidos durante el proceso de entrenamiento de la red neuronal (como los pesos), sino

que se definen a través de un proceso de exploracién.

Para facilitar el cambio de hiperparametros y opciones relacionadas con el entrenamiento
de los modelos implementados, se decidié cargarlos en un archivo de configuracién, el cual

es definido para cada modelo entrenado. Un ejemplo de archivo de configuraciéon puede

verse en la Figura

Figura 3.15: Ejemplo de archivo de configuracién.

Los parametros que se pueden cambiar desde este archivo son:

= Model: Hiperparametros relativos al entrenamiento.
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e type: Tipo de red neuronal convolucional a utilizar. Valores posibles: “unet”
(para generar segmentaciones), “acnn” (autoencoder de segmentaciones), “ae-

rec” (autoencoder de imédgenes TAC).

e name: Nombre del archivo correspondiente al modelo entrenado. Si no se pro-

porciona, se construye con el tipo y la fecha.

e device: Establece si el modelo se ejecuta en la GPU (“cuda”) o en la CPU
(“Cpu”).
e Epochs: Cantidad de épocas de entrenamiento.

e resumeTraining: Permite cargar un modelo de PyTorch previamente entrenado

y continuar su entrenamiento, ingresando su ruta.
e optimizer: Permite seleccionar el optimizador (“adam” o “sgd”).
e learningRate: Establece la tasa de aprendizaje.
e momentum: Establece el término de momento en el optimizador.
e weightDecay: Incorpora regularizacién L2, también llamada weight decay.

¢ ACNNIlambda: Si es mayor a cero, incorpora la regularizacion del método ACNN
(en el caso de que se provea un autocodificador entrenado). Se corresponde con

A3 de la ecuacion [3.6]

e dicelambda: Si es mayor a cero, incorpora a la funcién de pérdida el error Dice
entre la salida del modelo y el ground truth, ponderando esta funcién de pérdida
con el valor establecido en este pardmetro. Se corresponde con A de la ecuacién

2.0l

e bce_lambda: Si es mayor a cero, incorpora a la funcién de pérdida el error
por entropia cruzada binaria, ponderando esta funcién de pérdida con el valor

establecido en este pardmetro. Se corresponde con A; de la ecuacién [3.6)

e batch_size: Determina el tamano del batch utilizado durante el entrenamiento.

= Paths: Variables relacionadas a rutas.

e modelsPath: Carpeta donde guardar el modelo entrenado.
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e ACNNmodel: Si se incorpora la regularizacién por ACNN, mediante este parame-
tro se establece la ruta del autoencoder entrenado para realizar esta regulari-

zacion.
e plots: Carpeta en donde se guardaran las graficas (boxplots y curvas de error).

e trainData, validationData, testData: Rutas de los archivos csv que contienen las
rutas de los archivos correspondientes a los splits de entrenamiento, validacién

y test respectivamente.

s Misc: Parametros adicionales.

e imgPrefix: string que identifica a la imagen en el nombre de un archivo al

guardarlo.

e maskPrefix: string que identifica a la segmentacién en el nombre de un archivo

al guardarlo.

e plotUpdatelnterval: Establece cada cudntas épocas se actualizan los archivos
que poseen las graficas de las curvas de error en las particiones de entrenamiento

y validacién.

e autosaveEpochs: Permite guardar el modelo entrenado luego de tantas épocas

como indique este pardmetro, junto con las curvas de error en ese instante.

e saveDicePlots: Si es “True”, ademas de las curvas de error guarda también una

curva en la que se muestra la evolucién del coeficiente Dice.
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La Tabla[3.3|detalla cuéles resultaron los hiperpardmetros utilizados para el entrenamiento
de los seis modelos de segmentacién mencionados anteriormente. Los hiperparametros
utilizados para entrenar el autocodificador propuesto en el modelo ACNN se muestran
en la Tabla En ambos casos, se realizé una busqueda de grilla para determinar los
parametros, lo cual consiste en especificar manualmente un conjunto de valores para cada
hiperparametro para evaluar la precisién del modelo en las particiones de entrenamiento y

validacién con cada combinacién posible de pardmetros, y escogiendo aquella combinacion
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Parametro Valor
Cantidad de epocas 500
Tamano del batch 10
Optimizador SGD!
Tasa de aprendizaje 0.0001
Momentum 0.99
Weight Decay 0.0005

'SGD: Gradiente Descendiente Estocdstico

Tabla 3.3: Hiperparametros utilizados durante el entrenamiento de todos los modelos de
segmentacion.

Parametro Valor
Cantidad de epocas 1000
Tamano del batch 8
Optimizador SGD!
Tasa de aprendizaje 0.0001
Momentum 0.99
Weight Decay 0
Probabilidad de ruido 0.1
Relacién Sal vs Pimienta 0.01
Profundidad del ruido 0.1

'SGD: Gradiente Descendiente Estocdstico

Tabla 3.4: Hiperparametros para el entrenamiento del autocodificador utilizado en el re-
gularizador ACNN.

que muestre mayor capacidad de generalizacién (Goodfellow et al., 2016]).

3.5.2. Herramienta por linea de comandos

Para la implementacién de la herramienta por linea de comandos, se utilizé el médulo
de Python argparse, que estd incluido en Python 2.7 y permite escribir interfaces de este
tipo con la incorporacién de argumentos, ayudas, mensajes de uso y error cuando le son

proporcionados pardmetros incorrectos (Sneeringer, [2015]).

Si bien para el modelo de segmentacién se probaron varias combinaciones de funciones de
prueba, para el modelo incluido en la herramienta de uso final se eligié como funcién de
pérdida aquella que brinda un mejor desempeiio con los datos de prueba para un conjunto

de métricas establecido (ver Seccién [3.7)).
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La herramienta permite:

= Preprocesar una carpeta y generar un archivo csv de la salida, dadas las rutas de la

carpeta de entrada y salida.
» Predecir méscara(s):

e de una sola imagen, dada su ruta.

e de un conjunto de imagenes listadas en un archivo csv, dada su ruta.

» Predecir la(s) reconstruccién(es) del crdneo en casos de craniectomia descompresiva
(esta funcionalidad es considerada en los trabajos futuros descriptos en la Seccién

12.1):.

e de una sola imagen, dada su ruta.

e de un conjunto de imagenes listadas en un archivo csv, dada su ruta.

El formato de los archivos csv aqui mencionados es el siguiente (las rutas pueden ser tanto

absolutas como relativas):

1 image,segmentation
2 datos/0001_image.nii.gz,datos/0001_segmentation.nii.gz
3 datos/0002_image.nii.gz,datos/0002_segmentation.nii.gz

4

En el caso de existir el archivo indicado como segmentation, se mostrara el error obtenido
dependiendo del modelo que se esté utilizando, de lo contrario se ignorara esta ruta y sélo
se generard la prediccién. Este formato es el utilizado durante el entrenamiento para cargar

las imagenes y sus respectivas segmentaciones.

3.5.3. Repositorio de la herramienta

La herramienta desarrollada para este proyecto final de carrera y su respectivo cédigo fuen-
te se encuentran disponibles en el siguiente respositorio: https://gitlab.com/matzkin/

deep-brain-extractor. Una captura del sitio se muestra en la Figura


https://gitlab.com/matzkin/deep-brain-extractor
https://gitlab.com/matzkin/deep-brain-extractor
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(venv) fmatzkin@pc49:~/pfc/deep-brain-extractor$ python DeepBrainExt.py --help

usage: DeepBrainExt.py [-h] [-p PREP_FOLDERS PREP_FOLDERS] [-csv PREDICT_CSV]

Deep Brain Extraction tool.

optional arguments:
-h, --help show this help message and exit
-p PREP_FOLDERS PREP_FOLDERS
Preprocess: Paths of the input and output folder.
-csv PREDICT_CSV Predict segmentation: csv with the files for making
predictions (they must be preprocessed)

Figura 3.16: Ayuda de la herramienta.

3.6. Recursos utilizados

En esta seccién se detallardn cudles fueron los recursos (fisicos y tecnologias) utilizados

para la implementacién de la herramienta desarrollada en este Proyecto Final de Carrera.

3.6.1. Tecnologias

La implementacion de esta herramienta se realizé en Python 2.7, utilizando la biblioteca

de aprendizaje profundo PyTorch 0.4.0 (Paszke et al.l 2017) para la implementacién y

prueba de los modelos de redes neuronales propuestos. Esta biblioteca brinda flexibilidad

y facilidad en el prototipado sin tener que preocuparse demasiado en al complejidad del

framework (Subramanian y Agarwal, 2018), con la posibilidad de poder depurar con detalle

los modelos planteados (en comparacién con otros frameworks como Keras) lo cual permite

tener un modelo funcionando en poco tiempo (Migdal, |2018]).

Para el preprocesamiento y registracion se utilizé SimpleITK (Lowekamp et al.,|2013), una

herramienta de cédigo abierto para Python que actia como una capa simplificada de ITK

(Ibanez et al., [2003). ITK es un toolkit originalmente implementado en lenguaje C, que

se utiliza para desarrollar programas de segmentacion y registracién de imagenes médicas.

Ademds, se utilizé SimpleElastix (Marstal et al., 2016) para efectuar la registracién de

imégenes.

Para llevar a cabo el desarrollo se utilizé el entorno (IDE) PyCharrrﬂ el cual facilita la

‘https://www.jetbrains.com/pycharm/


https://www.jetbrains.com/pycharm/
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op Proyectos Grupos ~

Nombre Ultimo cambio

i cfg added bce_lambda to the loss form...
B models added trained models

[21 .gitignore added trained models

[2) DeepBrainExt.py final commit?

[3] Preprocessorpy added bece_lambda to the loss form...
[ README.md final version

[3 common.py code cleanup

3 controller.py final commit?

5 models.py code cleanup

[3 requeriments.txt final version

[2 trainTestModel.py code cleanup

(31 README.md

deep-brain-extractor

Ultima actualizacion

hace 43 minutos

hace 9 minutos

hace 9 minutos

hace 2 meses

hace 1 mes

hace 25 minutos

hace 12 minutos

hace 2 meses

hace 12 minutos

hace 25 minutos

hace 12 minutos

Una herramienta para realizar la segmentacidn automética de la cavidad craneal de imagenes de TAC en

formato NIFTI.

Realizado en Python 2.7 y PyTorch 1.0.

La red neurcnal convelucional implementada es una variacion del modelo U-Net el cual fue adaptado a este

mrnkblamma fn macbicadar A dbrecdn Ao mesdifinnninmnn de ln fea e e

v dal mrnmnnn da nrersediaia

Figura 3.17: Vista del repositorio donde esté alojado el proyecto (https://gitlab.com/

matzkin/deep-brain-extractor).
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Figura 3.18: Algunas tecnologias utilizadas durante el desarrollo.

GitLab

escritura de cédigo, la depuracion, control de versiones y desarrollo remoto. Si bien parte
del proyecto fue desarrollado y probado de manera local en una PC de escritorio sin placa
GPU, al momento de tener que implementar las redes convolucionales se continué traba-
jando en un servidor con GPU ubicado en el Instituto de Senales, Sistemas e Inteligencia
computacional, sinc(i), de manera remota. Por esta razén, para la ejecucién de los scripts
de entrenamiento de los modelos, se mantuvo una carpeta con el proyecto en dicho servidor,
y la ejecucién del cédigo se realizé de forma remota media ssh. Para conservar las sesiones
activas en el servidor remoto se utilizé tmux (terminal multiplexer), el cual permitié en
este caso, a partir de una sesién en el servidor, crear un conjunto de terminales que puedan
ser visibles de manera remota con la posibilidad de desconectarse, seguir ejecutandose en
el servidor y eventualmente volver a establecer una conexién para acceder a las terminales
sin que los procesos que estdn ejecutando fueran interrumpidos. Sin tmux, cuando la ter-
minal se cierra de manera remota, el proceso en ejecucion se interrumpe inmediatamente.
Esta aplicacion resulté de mucha utilidad debido a que el entrenamiento de los modelos
suele llevar varias horas, por lo que era posible conectarse mediante cualquier terminal con
ssh (incluso desde un celular mediante la aplicacién JuiceSSH) para monitorear el estado

de la ejecucién. Al tener también acceso al servidor Pirayid, también se utilizé el sistema
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de manejo de clusters y scheduling slurm para procesar trabajos en dicho servidor.

Para alojar el proyecto y gestionar los cambios se utilizé GitLab, un servicio web de control
de versiones basado en Git el cual brinda la posibilidad de tener repositorios privados de

manera gratuita. Esto resulté de utilidad durante el desarrollo de este proyecto.

Para visualizar las imagenes tridimensionales se utilizé la aplicacion ITK-SNAP, una he-
rramienta gratuita, de codigo abierto y multiplataforma util para la visualizacion y seg-

mentacién de estructuras tridimensionales.

Paquetes de Python

Ademsds de SimplelTK, otros paquetes relevantes de Python utilizados en este proyecto

fueron Matplotlib, MedPy, Nibabel, Numpy, Pandas, Pillow, pip, Scipy y Torchvision.

3.6.2. Recursos fisicos

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizaron recursos computacionales del Instituto
de Investigacion en Senales, Sistemas e Inteligencia Computacional sinc(i), ubicado en la
Facultad de Ingenieria y Ciencias Hidricas de la Universidad Nacional del Litoral, utilizan-
do para el entrenamiento de los modelos una GPU NVIDIA Titan XP, donada mediante

el programa GPU Grant de NVIDIA Corporation.

Ademas se utilizé el cluster Pirayd, adquirido con fondos de la Agencia Santafesina de
Ciencia, Tecnologia e Innovacién (ASACTEI), Gobierno de la Provincia de Santa Fe,
mediante el Proyecto AC-00010-18, Resolucién Nol17/14, el cual forma parte del Sistema
Nacional de Computacién de Alto Desempeno de la Secretaria de Ciencia, Tecnologia e

Innovacién Productiva de la Reptblica Argentina.

3.7. Resultados

En esta seccion se detallaran los resultados obtenidos producto de la implementacién de

los modelos desarrollados en el apartado anterior, contrastandolos con dos de los métodos
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mencionados anteriormente que no estan basados en redes neuronales: Conjuntos de ni-
vel y crecimiento de regiones. Para la implementacién de dichos algoritmos se utilizaron
los métodos GeodesicActiveContourLevelSetImageFilter (para conjuntos de nivel) y
ConfidenceConnectedImageFilter (para crecimiento de regiones) provistos en la biblio-

teca Simplel TK.

3.7.1. Meétricas para la evaluacion de los resultados

Para comprobar la precisién de los métodos entrenados, utilizaron tres métricas estandar
para la comparacién de las segmentaciones producidas por los distintos algoritmos (S4)
con respecto a las segmentaciones provistas por el dataset (Sgr, por ground-truth): el

coeficiente Dice, la distancia de Hausdorff y la distancia media promedio.

Coeficiente Dice

Esta métrica es la mas utilizada para validar segmentaciones volumétricas (Taha y Han-
bury, [2015)), dando una medida del solapamiento entre las segmentaciones comparadas.
Este coeficiente puede tomar valores en el rango [0,1]. Cuanto més se solapen o coincidan

las segmentaciones, mas cercano a 1 serd el coeficiente.

Matematicamente se puede definir como:

2|SAOSGT’
D = Zoallver] .
(Sa,Ser) Sal + 1Scrl (3.7)

donde || indica la cantidad de elementos marcados como foreground en la méascara de

segmentacion, y N es la operacién de interseccion entre las mascaras.

Distancia de Hausdorff

La distancia de Hausdorff se define como la distancia méaxima entre las segmentaciones.

Debido a que se busca que dichas segmentaciones sean similares, un valor bajo en esta
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métrica indicard mayor calidad en las segmentaciones obtenidas. Esta distancia se mide
en las mismas unidades que separan los vixeles de la imagen (en el caso particular de
este trabajo, en mm). Esta medida resulta muy sensible al ruido que pueda tener la
segmentacion, por lo que serd de gran utilidad combinada con otras métricas para asegurar

la precisién de un método.
Matematicamente se define como:
dip(Sa, Sqr) = max{ sup inf d(z,y), sup inf d(z,y)} (3.8)
TES yeSar yeSaT TES A

donde z e y son puntos en las superficies de las segmentaciones, y d(z,y) una medida de

la distancia entre esos puntos.

Distancia Media Promedio

Esta es una métrica similar pero mas estable que la anterior, ya que es menos sensible
a valores atipicos (es decir, es menos sensible a segmentaciones espurias). Consiste en

calcular el promedio de las distancias entre las superficies de ambas segmentaciones.

Matematicamente, se define como

o1 , 1 ,
da(SaSer) =mix{ 5y 3 min d(e,y), 5 > mid@y)}  (39)

donde z e y son puntos en las superficies de las segmentaciones, N es la cantiadad de pares

de puntos evaluados y d(z,y) una medida de la distancia entre esos puntos.

3.7.2. Analisis de los resultados

A continuacién, se incluyen los resultados experimentales obtenidos en los datos de prueba
utilizando los diferentes modelos propuestos (siguiendo el particionamiento en datos de
entrenamiento, validacién y prueba descripto en la Seccién [3.1)). En la Figura pueden

verse los diagramas de caja y bigote de las métricas calculadas para cada uno de los
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Figura 3.19: Diagramas de caja y bigote de las métricas calculadas en la particién de
prueba, para los diferentes modelos propuestos. La linea roja representa la media de cada
métrica obtenida con el método Crecimiento de regiones y la azul la media obtenida con
Conjuntos de Nivel.

métodos en los datos de prueba incluyendo cabezas tanto con craniectomia como sin este
procedimiento, mientras que en la Figura [3.20, se muestran estos mismos diagramas pero

observando solamente las cabezas con craniectomia de la particién de prueba.

Haciendo un anadlisis de estos diagramas, se puede observar que todos los métodos ba-
sados en redes neuronales convolucionales resultaron significativamente mejores que los
métodos del estado del arte basados en level-sets y crecimiento de regiones. Sin embargo,
al comparar las distintas variantes con y sin restricciones anatémicas, la hipdtesis inicial
de que la regularizacién por el método ACNN mejoraria la calidad de las segmentaciones
generadas respecto a otros métodos sin esta etapa no se cumplié. Esto se puede ver en

la distancia de Hausdorff y en la distancia media promedio (observando aquellos que tie-
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Figura 3.20: Diagramas de caja y bigote de las métricas calculadas en las imagenes con
craniectomia de la particién de prueba, para los diferentes modelos propuestos. La linea
roja representa la media de cada métrica obtenida con el método Crecimiento de regiones
y la azul la media obtenida con conjunto de nivel.
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nen el término MSE(ACNN)), en donde las medidas son similares o incluso mayores a los
métodos sin regularizacién. Se intuye que esto ocurrié porque el autocodificador entrenado
para efectuar la regularizacion fue entrenado con un dataset cuya particion de entrena-
miento posefa una mayor proporcion de segmentaciones de cabezas sin craniectomia, por
lo que la penalizaciéon producida al incorporar la regularizaciéon obligaba a las segmenta-
ciones a seguir formas maés regulares, esto es, segmentaciones que se parezcan mas a las
de un cerebro sin craniectomia, evitando salirse demasiado de esa forma, y conservando
las simetrias. Dado que en los casos sometidos a craniectomia el cerebro suele colapsar
y deformarse respecto a su estado original, la incorporacion de restricciones anatémicas
resulta demasiado restrictiva disminuyendo asi el rendimiento del método. En la Figura
3.21| puede observarse un ejemplo de comparacién entre una segmentaciéon obtenida por
medio de una red convolucional con restricciones anatémicas, y el ground truth, ilustrando

este problema.

Por otro lado, las segmentaciones producidas por los modelos que no incorporaban la
regularizacién de ACNN (Dice o entropia cruzada binaria, o una combinacién entre ambos)
resultaron de una calidad mayor, ya que al no imponer condiciones sobre la forma que
puede tener la estructura, los modelos aprendidos tendieron a generar segmentaciones lo
mds similares “pixel a pixel” posible, optimizando en cada caso una funciéon de pérdida
diferente. Una comparacién de los distintos métodos en una imagen con craniectomia

puede verse en la Figura [3.22

Si se observa qué ocurrié en el caso particular de las imédgenes con craniectomia (Figura
3.20)) respecto al caso general, se puede notar que si bien la similaridad obtenida (coeficiente
Dice) entre las segmentaciones es levemente inferior en promedio, el andlisis realizado para
el caso general es el mismo: en los métodos que incorporan restricciones anatémicas, el
hecho de forzar las segmentaciones a seguir estructuras simétricas o regulares logré que

éstas fueran mas similares a las de una imagen de una cabeza sin craniectomia.

Si bien el método de regularizaciéon por restricciones anatémicas propuesto no funciond
como se esperaba para este caso, es posible que esta técnica cumpla con su objetivo si

eventualmente se logra conseguir un dataset que contenga mas imégenes con craniectomia
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Figura 3.21: Comparacion entre el ground truth de una cabeza con craniectomia (en blan-
co) y una segmentacion generada (en rojo) utilizando la regularizacién del método ACNN.
Se puede observar que la segmentacién generada busca seguir formas maés regulares.

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2019.
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Figura 3.22: Comparacién de los métodos implementados con el ground truth (9) en una
imagen de un paciente con craniectomia. (1) BCE, (2) Dice, (3) BCE + Dice, (4) BCE
+ ACNN, (5) Dice + ACNN, (6) BCE + Dice + ACNN, (7) Crecimiento de regiones,
(8) Conjuntos de Nivel. Si bien en este plano axial los métodos convolucionales otorgan
un resultado similar, los demés métodos logran una segmentacién defectuosa: por un lado
Conjuntos de Nivel sobresegmenta tejidos que no se corresponden con el cerebro (en los
bordes) mientras que crecimiento de regiones no logra segmentar correctamente la parte
opuesta a la craniectomia.
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para asi poder entrenar con mas imagenes de este tipo, o bien si se consigue aumentar los
datos mediante transformaciones que deformen espacialmente las imagenes actuales del
dataset, produciendo asi mas imagenes y segmentaciones de este tipo para aumentar la
particién de entrenamiento. Debido a cuestiones de tiempo y el alcance de este proyecto,
esta ultima alternativa no fue explorada exhaustivamente, por lo que es propuesta como

trabajo futuro (ver Seccién [4.2)).

En base a los resultados obtenidos, y observando que el modelo que presenté mayor desem-
peqio en todos los casos fue el entrenado utilizando la funcién de pérdida basada en Dice
(considerando las tres medidas analizadas), se tomé como modelo entrenado para utilizar

en la herramienta aquel que incorpora esta ltima funcién de pérdida.



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

desarrollo de una herramienta para la segmentaci6n automética en iméagenes TAC de pacientes con traumatismo de crédneo mediante redes neuronales convolucionales. (Undergraduate project) "

Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas - Universidad Nacional del Litoral, 2019.

sefioy

F. Matzkin & E. Ferrante; "Di

Capitulo 4

Conclusiones

4.1. Conclusiones

La realizacion de este proyecto final permitié que el autor del mismo profundice en temati-
cas introducidas en materias como Inteligencia Computacional y Procesamiento Digital de
Imégenes, v de esa manera tener un acercamiento a las tareas de investigacién, ya que fue

necesario explorar publicaciones y trabajos que abordan las tematicas de este proyecto.

Asimismo, fue necesario aprender tecnologias como Python, PyTorch, herramientas de
manipulacién de imagenes médicas como SimplelTK e itk-SNAP. También $e profundizé
el manejo de sistemas operativos Linux, especialmente el manejo por consola mediante
ssh y la ejecucion de los diferentes componentes de este proyecto de manera remota y en

GPU.

Asociado a la herramienta aqui presentada, se obtuvo una herramienta que cumple con
los objetivos planteados en el anteproyecto, esto es, producir segmentaciones de cerebro
en imagenes TAC cerebrales de pacientes con traumatismo de craneo. Si bien la hipotesis
de que la incorporacién de restricciones anatémicas mejoraria el proceso de segmentacion
no se cumplié, se obtuvieron excelentes resultados a partir de una variacién del modelo
U-Net, que mejoran los alcanzados con métodos del estado del arte (tales como crecimiento

de regiones y level-sets).

79
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4.2. Trabajos Futuros

En esta seccién se mencionaran diversos trabajos futuros que quedaron por fuera del

alcance de este proyecto, y serdn abordados en una etapa posterior.

4.2.1. Propuesta adicional: reconstrucciéon digital del craneo

Al analizar las alternativas para la resolucién de los problemas de los algoritmos tra-
dicionales en la segmentacion de imédgenes de pacientes con craniectomia descompresiva
(explicados en la Seccién , se pensé como alternativa implementar un modelo convolu-
cional neuronal el cual sea capaz de reconstruir la parte de craneo faltante ocasionada por
este procedimiento, para en una etapa posterior realizar la segmentacién de los tejidos
cerebrales, un problema que resulta menos complejo en imagenes que tienen el craneo

completo.

Para ello, junto al desarrollo de modelos convolucionales implementados en este proyecto,
se implementd también un autocodificador, similar al que se utiliza en la etapa de regu-
larizacién de ACNN, que, en lugar de ser entrenado con segmentaciones, fue entrenado
sblo con imagenes de tomografia de pacientes sin craniectomia, aprendiendo de esta for-
ma a reconstruir imdgenes de TAC de crdneos completos. La hipdtesis es que a partir de
este modelo entrenado, si al mismo le es proporcionada una imagen con craniectomia, el

autocodificador completard la region de craneo faltante.

Si bien la arquitectura de la red y los hiperpardametros no fueron extensamente estudiados,
se obtuvieron resultados preliminares muy prometedores. En la Figura puede obser-
varse céomo el craneo es reconstruido al utilizar esta técnica. Como se puede observar,
los bordes de la prediccién no estdn lo suficientemente definidos, por lo que habria que
estudiar estrategias (cambios en la arquitectura, funcién de pérdida o en la estrategia de

entrenamiento) para evitar este problema.

En este contexto, la reconstruccion del craneo en este tipo de imagenes resulta de utilidad
no sélo como una forma de simplificar el problema de segmentacién del cerebro, sino que

también puede ser utilizado en otras tareas, tales como el cdlculo del volumen, superficie
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Figura 4.1: Reconstruccién del craneo en una imagen de TAC de un paciente con craniec-
tomia descompresiva. Izquierda: imagen original. Derecha: Imagen con craneo reconstrui-
0.
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y otras medidas del trozo de craneo extraido por el procedimiento quirdrgico. En la actua-
lidad, estos indicadores son estimados a partir de modelos matematicos extremadamente
simples como el propuesto por Xiao et al. (2012). Contar con una herramienta para la
estimacién precisa de dichos indicadores podria resultar de mucho valor en la préactica e
investigacién clinica, donde el volumen de craneo extraido (y su relacién con el volumen
del cerebro colapsado (Liao et al., 2015])) puede ser incorporado a otras caracteristicas del

paciente en la construccién de modelos para predecir la evolucion de la patologia.

4.2.2. Tareas asociadas a la herramienta desarrollada

Algunas caracteristicas de la herramienta que no fueron implementadas debido al alcance

de este proyecto y que lo serdn en una etapa posterior son:

= Etapa de posprocesamiento: Una vez que se logran las segmentaciones, estudiar
alternativas para volver a las dimensiones originales de la imagen, de manera que
los usuarios de la misma no dependan de las propiedades impuestas en la etapa de

preprocesamiento.

= Aumentacion de datos para mejorar la regularizacién por restricciones anatémicas:
Tal como se mencioné en la Seccién queda pendiente estudiar e implemen-
tar distintas técnicas de aumentacién de datos para el dataset actual, logrando asi

mejorar la regularizacién obtenida experimentalmente para este proyecto.
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