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Resumen

Una imagen de resonancia magnética es utilizada para evaluar la anatomia de la es-
tructura cerebral humana, ya que proporciona una vision de la distribucién cerebral;
formada por la materia blanca, materia gris y liquido cefalorraquideo. La complejidad
de la segmentacion de una imagen de resonancia magnética cerebral, surge por las
condiciones inherentes como, presencia de tejidos no blandos, falta de limites bien
definidos, ruido, volumen parcial e inhomogeneidad de intensidades; es decir la com-
plejidad de la segmentacién surge de las diferentes condiciones en las imagenes, por
lo tanto la segmentacion de imagenes médicas se considera una tarea desafiante.

En esta tesis se describe la propuesta, desarrollo e implementacién de un método de
segmentacion no paramétrica de tejidos cerebrales, basada en una arquitectura para-
lela de Redes Neuronales Convolucionales. Este tipo de Redes Neuronales Artificiales
son consideradas técnicas de Aprendizaje Profundo (Deep Learning), por el nimero
de capas del cual estd compuesto un modelo. El modelo base utilizado para la adap-
taciéon de una arquitectura paralela, fue U-Net. La arquitectura implementada esta
compuesta de cuatro Redes Neuronales Convolucionales, a las cuales les fue realizado
un ajuste paramétrico, para su entrenamiento individual. Cada uno de los modelos
que componen a la arquitectura paralela, logra realizar la segmentacién binaria de
un tejido cerebral; mediante la unificacion de tejidos se obtiene una segmentacién
completa de la imagen evaluada.

Los repositorios de imagenes utilizadas fueron BrainWeb para entrenamiento y BraTS
2017 para validacion y pruebas. A los estudios de resonancia magnética utilizados
para entrenamiento les fue realizado un pre-procesamiento para la supresion de tejidos
no blandos, seguido de una trasformacién a formato TIF ( Tagged Image File Format)
para su uso en los framework Keras y TensorFlow; finalmente para contar con un
numero aceptable de imagenes para la realizacién de un entrenamiento desde cero, fue
realizado un aumento de informacion. Se utiliz6 una muestra de estudios e imagenes
del repositorio BraTS 2017 para pruebas en las cuales se logro la deteccién de las
regiones que componen a la imagen de resonancia magnética cerebral. Esto sin realizar
una inicializacién de parametros o indicacién del nimero de regiones esperadas, ain
con la variacion de regiones en las imagenes cerebrales.

Se desarroll6 un entorno de trabajo en Jupyter notebok, mediante la programacion
de Scripts en lenguaje Python y C. Para proveer de un entorno que facilitara el
entrenamiento de la arquitectura paralela, asi como las pruebas de segmentacion por
imagen o estudio. El entorno de trabajo también permite la visualizacién de resultados
en forma cualitativa y cuantitativa.



Para los resultados cuantitativos se utilizaron las siguientes métricas: Jaccard, Coefi-
ciente de similaridad Dice (Dice Similarity Coefficient) y Area bajo la curva (AUC);
el resultado de las métricas se encuentra en un intervalo del [0,1] donde 1 representa
la precision méaxima entre la segmentacion predicha y el ground truth. En promedio
los resultados obtenidos con el repositorio BrainWeb fueron de 0.9653 con la métrica
Jaccard, 0.9438 para DSC. La segmentacion de acuerdo al drea bajo la curva para la
materia blanca fue de 0.90, en la materia gris 0.87, un 0.93 para el liquido cefalorra-
quideo y 0.88 para el fondo. En cuanto al repositorio BraT'S 2017 se obtuvo un 0.9692
con la métrica Jaccard, 0.9619 con DSC, los valores del area bajo la curva fueron de
0.93 para la materia blanca, 0.86 materia gris, 0.89 liquido cefalorraquideo, 0.87 para
la anormalidad y 0.95 para el fondo.

Palabras clave: Segmentacion, Redes Neuronales Convolucionales, Imagen de
resonancia magnética, Aprendizaje Profundo.
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Abstract

Magnetic Resonance Imaging (MRI) is used to evaluate the anatomy of the human
brain structure, as it provides a view of brain distribution; formed by white matter,
gray matter and cerebrospinal fluid. The complexity of the segmentation of an MRI
arises due to the inherent conditions such as the presence of non-soft tissues, lack
of well-defined limits, noise, partial volume and inhomogeneity of intensities; that is,
the complexity of the segmentation arises from the different conditions in the images,
therefore the segmentation of medical images is considered a challenging task.

In this thesis, we describe the proposal, development, and implementation of a met-
hod of nonparametric segmentation of brain tissues, based on a parallel architecture of
Neuronal Convolutional Networks. This type of Artificial Neural Networks is conside-
red Deep Learning techniques, by the number of layers of which a model is composed.
The base model used for the adaptation of a parallel architecture was U-Net. The im-
plemented architecture is composed of four Convolutional Neural Networks, to which
a parametric adjustment was made, for their individual training. Each of the models
that make up the parallel architecture manages to perform the binary segmentation of
a brain tissue; by the unification of tissues, to complete segmentation of the evaluated
image is obtained.

The image repositories were BrainWeb for training and BraTS 2017 for validation and
testing. Magnetic resonance studies used for the training were pre-processed for the
suppression of non-soft tissues, followed by a transformation to TIF format (Tagged
image file format) for use in the Keras and TensorFlow frameworks; finally, to have an
acceptable number of images to carry out a training from scratch, an increase in in-
formation was made. A sample of studies and images from the BraTS 2017 repository
was used for tests in which the regions that make up the brain magnetic resonance
image were detected, This without performing an initialization of parameters or in-
dication of the number of expected regions, even with the variation of regions in the
brain images.

A working environment was developed in the Jupyter notebook, by programming
Scripts in Python and C language to provide an environment that facilitated the
training of the parallel architecture as well as the segmentation tests by image or
study. The work environment also allows the visualization of results in a qualitative
and quantitative way, as well as the option of preserving the results obtained.

For the quantitative results, the following metrics were used: Jaccard, Dice Similarity
Coefficient (DSC) and Area Under the Curve (AUC); the result of the metrics is in a
range of [0,1] where 1 represents the maximum precision between the predicted seg-
mentation and the ground truth. On average, the results obtained with the BrainWeb
repository were 0.9653 with the Jaccard metric, 0.9438 for the DSC.
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Segmentacion con RNC

The segmentation according to the AUC for the white matter was 0.90, in the gray
matter 0.87, 0.93 for the cerebrospinal fluid and 0.88 for the fundus. As for the BraTS
2017 repository, a 0.9692 was obtained with the Jaccard metric, 0.9619 with DSC, the
values of the AUC were 0.93 for the white matter, 0.86 gray matter, 0.89 cerebrospinal
fluid, 0.87 for the abnormality and 0.95 for the background.

Keywords: Segmentation, Convolutional Neural Networks, Magnetic reso-
nance imaging, Deep Learning.
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Capitulo 1

En este capitulo se describe el planteamiento del problema abordado en esta tesis, la
delimitacion del problema especifico, complejidad del problema, los objetivos, alcances
y limitaciones asi como la justificacion. Por tultimo se expone la organizacion del
documento de tesis.

Introducciéon

Las Imégenes de Resonancia Magnética (IRM) del cerebro se han utilizado como
fuente de informacién de la estructura cerebral, ya que permiten la visualizacion de
tejidos y anormalidades. Este tipo de imégenes suelen ser interpretadas de forma
subjetiva al conocimiento y experiencia de un especialista, ya que no se presenta limites
bien definidos entre los elementos que la componen, ésto causado por la calidad de la
representacion del cerebro como una imagen digital. Aunado a ésto, las IRM cerebral
incluyen tejidos no blandos, asi como artefactos que pueden dificultar la segmentacion.

En este trabajo, se define a la tarea de segmentacién en imédgenes de resonancia magn
ética cerebral, como la separacién de los tejidos: materia gris (MG), materia blanca
(MB), liquido cefalorraquideo (LCR) y alguna anormalidad en caso de presen-tarse.

En la segmentacion de IRM se encuentran problemas como variabilidad de intensidad
de un elemento en diferentes secuencias, ruido, volumen parcial, falta de homoge-
neidad, presencia de tejidos no blandos, variabilidad estructural y deformaciones los
cuales dificultan la identificacién de las regiones de interés (Liu, 2014).
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1.1. Planteamiento del problema

La segmentacion de IRM en sus partes constituyentes, habitualmente es subjetiva
al conocimiento del especialista médico y cientifico, convirtiendo a la segmentacién
de IRM en una tarea dificil de realizar. Aunado a ésto la presencia de condiciones
inherentes como, la falta de limites bien definidos, diferencia de dimensionalidad, rui-
do, volumen parcial, diferentes rangos de intensidad de un elemento en diferentes
secuencias y posible presencia de anormalidades. Por lo cual, es necesaria la segmen-
tacion automatica; ya que la forma, estructura, tamano y localizacién de sus partes
constituyentes son altamente variables. Una posible solucion a la falta de limites bien
definidos y la variabilidad entre regiones seria el uso de las Redes Neuronales Convo-
lucionales (RNC) para la segmentacién de imégenes cerebrales, por su invarianza a
rotacién, translacién y escala (Pereira, 2016).

1.1.1. Delimitaciéon del problema especifico

En este trabajo se realiza la segmentacién de IRM cerebral por medio de una RNC
en sus partes constituyentes, como lo son, materia gris, materia blanca, liquido cefa-
lorraquideo y alguna anormalidad que se pueda llegar a presentar.

1.1.2. Complejidad del problema

La complejidad del problema, se puede identificar en los siguientes puntos:

La sintonizacién de la Red Neuronal Convolucional.

El uso de imagenes en escala de grises.

Las condiciones inherentes presentes en las IRM cerebral.

El uso de hardware especializado.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Segmentar imagenes de resonancia magnética cerebral utilizando una Red Neuronal
Convolucional.
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1.2.2. Objetivos especificos

= Conocer los conceptos basicos de IRM.

= Estudiar y comprender cémo las Redes Neuronales Convolucionales permiten
realizar la terea de segmentacion.

= Seleccién de un modelo de Red Neuronal Convolucional para segmentacion.

= Implementar una metodologia basada en un modelo de Red Neuronal Convolu-
cional para la segmentacion de tejidos blandos en una IRM cerebral.

= Evaluar el desempeno de la metodologia utilizando bases de datos especializa-
das.

s Comparar el rendimiento de la metodologia propuesta con técnicas existentes
en el Estado del Arte.

1.3. Alcances y limitaciones

1.3.1. Alcances

= Analizar algunos modelos de Redes Neuronales Convolucionales.
= Analizar el proceso de segmentacion en las Redes Neuronales Convolucionales.
= Implementar una metodologia para la segmentacion de IRM cerebral.

= Implementar una arquitectura paralela de redes neuronales convolucionales para
la segmentacion de imagenes cerebrales.

» Evaluar el desempeno de la arquitectura paralela convolucional con dos bases
de datos especializados.

» Evaluar la metodologia propuesta con las métricas Jaccard, Coeficiente de Si-

milaridad Dice (DSC), y Area bajo la curva (AUC).

1.3.2. Limitaciones

» Exclusivamente se realizara la segmentacion de IRM cerebrales en sus partes
constituyentes (materia gris, materia blanca, liquido cefalorraquideo y alguna
anormalidad).

» La segmentacién de la IRM cerebral no tendra un etiquetado de las regiones
encontradas.

= El formato de la imagen estara limitado por la herramienta que se utilice.
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1.4. Justificacion

En el drea médica, la segmentacion de IRM ofrece informacion 1til para el diagnosti-
co de algin padecimiento o tratamiento, por lo cual es esencial la realizacién de una
correcta segmentacion, para ello los especialistas médicos realizan la segmentacion de
forma manual. Con el fin de apoyar en este dmbito, dentro de la visién por compu-
tadora han sido presentados una vasta cantidad de algoritmos para la segmentacion
de TRM (Russ, 2011). Sin embargo, estos algoritmos son implementados con carac-
teristicas seleccionadas de acuerdo al criterio del investigador, lo cual puede limitar
el desempeno del algoritmo utilizado. Para la segmentacion de IRM una correcta
seleccion o extraccion de caracteristicas podria incrementar la exactitud de la seg-
mentacion. Las Redes Neuronales Convolucionales generan caracteristicas las cuales
podrian ser ttiles para la realizacién de una segmentacién més confiable.

1.5. Organizacion del documento

El Capitulo 2 menciona los trabajos relacionados con Redes Neuronales, Aprendizaje
Profundo y segmentacion de imagenes que fueron realizados en el Centro Nacional de
Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET). Posteriormente, se describen los
trabajos que sirvieron como referencia para la realizacion y comparacion de esta tesis.

En el Capitulo 3, se presenta en primera instancia los fundamentos relacionados con
IRM, segmentacion y Aprendizaje Profundo. Posteriormente, se expone el concepto
de segmentacion de IRM cerebral, finalmente se mencionan conceptos referentes a
Redes Neuronales Convolucionales y sus principales capas.

El Capitulo 4 presenta la descripcion del modelo de Red Neuronal Convolucional
asi como la metodologia propuesta para la segmentacion, los repositorios de image-
nes, el plan de pruebas, las métricas para validacion; por ultimo se describe el entorno
de trabajo implementado.

El Capitulo 5 muestra los experimentos para la sintonizacién de parametros, las prue-
bas realizadas con los repositorios BrainWeb y BraTS 2017, asi como los resultados
obtenidos. Por tultimo, se realiza una comparaciéon de los resultados obtenidos con
técnicas encontradas en el Estado del Arte.

En el Capitulo 6 se presentan los objetivos logrados, las aportaciones y conclusio-
nes obtenidas durante el desarrollo de este trabajo. Finalmente, se mencionan los
trabajos futuros y los anexos, con informacién complementaria para esta tesis.
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Capitulo 2

Marco Referencial

En este capitulo se analizaran las investigaciones realizadas que se relacionan con
los temas de: segmentacion de imagenes, Redes Neuronales y algunos otros métodos
utilizados para la segmentacion.

2.1. Antecedentes

Se revisaron los proyectos realizados en el Centro Nacional de Investigacién y Desarro-
llo Tecnolégico (CENIDET), en el drea de Redes Neuronales y Aprendizaje Profundo.
Fueron encontrados trabajos relacionados con Redes Neuronales Convolucionales y
segmentacion; a continuacion se muestra una descripcién basica de las tesis relacio-
nadas.

Sintonizacién de una red totalmente conectada para segmentacién de dos
clases de objetos en imagenes (Suarez, 2018)

En este trabajo se realizé la sintonizacion de una red neuronal convolucional en el
entorno de trabajo Caffe, para la segmentacién de dos clases (persona y ave), en
imagenes del repositorio BSDS500. Se utilizaron los modelos FCN-Aleznet y FCN-8s
para segmentar iméagenes a color sin ruido, pero con sombras, texturas y colores simi-
lares, iluminacién no uniforme y oclusién. La sintonizacién de los hipermparametros
en Caffe, fueron de 200 iteraciones, tasa de aprendizaje de le-12 y 86 imégenes de
entrenamiento. El rendimiento de la segmentacién fue de un 3,43 % con respecto al
modelo FCN-Alexnet y un 1,23 % con respecto al modelo FCN-8s.
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Deteccion de anormalidades en mamografias utilizando la Red Neuronal
Convolucional AlexNet (Matuz, 2017).

En este trabajo se presentd una metodologia para la deteccion de anormalidades en
mamografias, mediante una Red Neuronal Convolucional. La metodologia propues-
ta fue constituida en dos partes, en la primera se realizé el pre-procesamiento de
las imagenes y la segunda parte consistié en el disefio y caracterizacion de la red
convolucional, basada en la arquitectura AlezNet para la deteccion de anormalida-
des en mamografias. Esta implementacién fue probada con la base de datos MIAS
(322 mamografias) y una muestra de DDSM con (250 imégenes), fue realizada una
clasificacion cambiando los parametros de clasificaciéon al modelo de red neuronal,
formando cinco clasificadores de mamografias como sanas o con algin padecimien-
to. El modelo de clasificacién con mejores resultados tenia los siguientes parametros:
imagenes a color con dimension de pixeles, en formato PNG, con 50 épocas y una
tasa de aprendizaje de 0.001 la cual obtuvo una exactitud del 92 %, sensibilidad del
88 % y especificidad del 96 %.

Implementaciéon y evaluacion de redes neuronales artificiales tipo “Pulse-
Coupled Neural Network” (PCNN) aplicadas a visién artificial (Cardenas,
2015)

En este trabajo se realizé el procesamiento para la segmentacién de iméagenes por
medio de paradigmas pulsantes y detectores tradicionales como Canny y Sobel. En la
investigacion fue realizada una comparacion entre el método propuesto y la forma en
que lo realizaria un humano. Los resultados demostraron que los detectores de bordes
tradicionales atin presentan mejores resultados que PCNN y los bordes trazados por el
humano. La experimentacion fue evaluada con la métrica PCM (Pizel Correspondence
Metric) y Pixel a Pixel, mientras que la experimentacién con regiones fue evaluada
con la entropia y entropia cruzada.

Metodologia para la estructuraciéon y uso de conocimiento en segmentacion
de imdagenes digitales (Cervantes, 2006)

En este trabajo se presentd una arquitectura para el problema de la estructuracién
y uso del conocimiento en segmentacion de imagenes digitales. Se desarrollé un con-
junto de operadores para la segmentacion de imagenes, seguido de un estudio sobre
los métodos de segmentacion; identificando qué parte del algoritmo es representado
de forma declarativa y qué parte en forma procedimental. Finalmente se realizé un
lenguaje basado en marcos y reglas para la representacion del conocimiento.
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La adaptacién del sistema resultante y la arquitectura fue probada con bases de
conocimiento con el fin de segmentar lineas, puntos, circulos y elipses. Como resultado
se obtuvo un sistema que toma a priori el conocimiento, lo cual puede ayudar a los
algoritmos de segmentacion.

2.2. Discusion

Los trabajos presentados en la seccién 2.1 fueron orientados a las tareas de sintoniza-
cién de una red totalmente conectada como en la tesis de (Sudrez, 2018), la deteccién
de anormalidades en imagenes de mamografias (Matuz, 2017). En las tesis realiza-
das por (Cardenas, 2015) y (Cervantes, 2006) se utilizaron Redes Neuronales Pulso
Acopladas para la segmentacién de imagenes asi como de métodos para la deteccién
de bordes como Canny y Sobel. En cuanto al presente trabajo de tesis se utilizan las
Redes Neuronales Completamente Convolucionales para proponer e implementar una
arquitectura paralela convolucional que en base a la propuesta de una metodologia lo-
gre la segmentacién de imagenes de resonancia magnética cerebral. A diferencia de los
antecedentes encontrados en el Centro de Investigacién y Desarrollo Tecnologico, este
trabajo de tesis, ha logrado realizar una segmentacion no paramétrica de las regiones
existentes en una IRM cerebral sin pre-procesamiento, niimero de corte, ntimero de
regiones, ademas la segmentacion puede ser realizada por imagen o lote de imagenes.

2.3. Estado del Arte

En esta seccién se describen algunas investigaciones realizadas dentro de la comuni-
dad cientifica respecto al tema de segmentacion y Redes Neuronales Convolucionales
de aprendizaje profundo, asi como la utilizacién de diferentes algoritmos para la seg-
mentacién de imagenes de resonancia magnética.

Una red neuronal completamente convolucional para la segmentacion car-
diaca en imdagenes de resonancia magnética de eje corto (Tran, 2016)

En este articulo se realizé un estudio sobre una arquitectura de Red Neuronal Com-
pletamente Convolucional para la segmentacién del ventriculo derecho e izquierdo
con iméagenes de resonancia magnética de los estudios Sunnybrook Cardiac Data, Left
Ventricle Segmentation Challenge (LVSC) y Right Ventricle Segmentation Challen-
ge (RVCS), la arquitectura fue entrenada en una unidad de procesamiento grafico,
realizando una clasificacién por pixeles.
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La Figura 2.1 muestra la arquitectura completamente convolucional compuesta de 15
capas de convolucién, cada capa de convolucién es seguida por la funcién de activacion
ReL U, cuatro capas de Max-Pooling una de Upsampling y softmaz. Este modelo
segmento6 830 imagenes en aproximadamente 25 segundos usando el conjunto de datos
sunnybrook, 29,859 imégenes de LVSC en 19 segundos, para RVSC aproximadamente
un minuto para 1,028 imagenes.

Entrada 15 - Capas Red Completamente Convolucional Salida

Comvoelution + ReLL + MVN .

Imagen DICOM [ stax posting [l vpsampting [ Softmsx|  pdscara de segmentacicn

Figura 2.1: Red neuronal completamente convolucional (Tran, 2016).

Algoritmo de agrupamiento Fuzzy C-Means basado en GPU para la seg-
mentacién de imagenes (Almazrooie, 2016)

En este articulo se propuso la implementacion del algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) en
una unidad de procesamiento grafico, para la segmentacién de iméagenes. Las pruebas
que realizaron estuvieron enfocadas en el tiempo de procesamiento para la segmen-
tacion de las imégenes evaluadas; sin embargo, no se dejo de lado la evaluacién de
la segmentacion que el algoritmo FCM realizé a las imagenes de prueba. Se evalud
la segmentacion de las regiones correspondientes a tejido blando de materia blanca,
materia gris y liquido cefalorraquideo, en simulaciones del cerebro. El tiempo de eje-
cucién de FCM ejecutado de forma secuencial fue de 519 segundos para un conjunto
de imagenes con un tamano total de 1 MB, mientras que el FCM propuesto basado en
GPU requirié solo 2.33 segundos para el tamano similar del conjunto de imagenes. Se
calcula una aceleracion estimada de 245 veces para el tamano de datos de 40 KB en
un dispositivo CUDA que tiene 448 procesadores. La Figura 2.2 muestra el resultado

cualitativo de la segmentacién de IRM del repositorio BrainWeb, en los cortes, a) 101,
b) 91 y ¢) 96.
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Original Sequential FCM  Parallel FCM

b)

c)

Figura 2.2: Resultados cualitativos de la segmentacién en los cortes 101, 91 y 96 del
repositorio BrainWeb (Almazrooie, 2016).

Un entorno de trabajo multiobjetivo para la segmentacion de imagenes de
resonancia magnética cerebral (Zhao, 2016)

En este trabajo, se propuso un método para la segmentacion de imégenes de resonan-
cia magnética cerebral basada en la optimizacién multiobjetivo (TSMF). El método
propuesto combina las caracteristicas de Otsu en cuanto a confiabilidad y estabilidad
para la segmentacién de imagenes con campo de polarizacién; sin embargo, Otsu es
sensible al ruido, por lo cual se complement con el método MET ante su estabilidad
al ruido.

Los experimentos fueron realizados con la base de datos BrainWeb, que proporciona
imédgenes simuladas del cerebro con diferentes niveles de ruido y niveles de inhomo-
geneidad de intensidad y su ground truth. Fueron segmentadas las regiones corres-
pondientes al liquido cefalorraquideo, materia blanca y materia gris del corte 55, los
resultados cualitativos se muestran en la Figura 2.3; de acuerdo DSC la segmentacion
obtenida tiene un 0.7570 para la materia blanca, 0.8840 en la segmentacion de la
materia gris y un 0.8460 para el liquido cefalorraquideo.
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a)

Figura 2.3: Segmentacion del corte 55, a) imagen original, b) imagen segmentada
(Zhao, 2016).

Segmentacion automatizada de la estructura cerebral subcortical que com-
bina caracteristicas espaciales y de convolucién profunda (Kushibar, 2017)

En este articulo se presenta un método para la segmentacién de las estructuras ce-
rebrales subcorticales. Para aumentar la precisién de la segmentacion se propone en-
trenar a la RNC, mediante datos preseleccionados que contengan estructuras dificiles
de identificar, ésto con el objetivo de aumentar la precision de la segmentacién, para
ello es utilizado el método de Atlas para la segmentacién de 47 cerebros de la base
de datos MICCAI 2012. Una vez obtenidos los parches de los datos de entrenamiento
son convertidos en vectores de tamano 15 correspondiente a 7 estructuras anatémicas
diferentes, utilizandolas como una funciéon de entrada para el entrenamiento de la
RNC. En el inciso a) de la Figura 2.4, se muestra la estructura del modelo de RNC
utilizado, en donde como entrada se tiene los parches extraidos de la vista axial, sa-
gital o coronal, esta informacion pasa por las capas de convolucion y submuestreo
representadas en el inciso b).
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Figura 2.4: Modelo de segmentacién para IRM mediante una RNC (Kushibar, 2017).

Para la base de datos MICCAI 2012 se obtuvo un resultado de 86.9 % de acuerdo al
coeficiente de similaridad Dice. Se comprueba que las estructuras cerebrales subcor-
ticales especificas combinan caracteristicas espaciales para mejorar la precision de la
segmentacion.

Implementacién de un algoritmo en DSP para la segmentacion de IRM
cerebrales (Avachar, 2017)

En este articulo se propuso la implementacién de un algoritmo para la segmentacion
de imégenes de resonancia magnética con DSP (Digital Signal Process). El algoritmo
propuesto IFS-RS, consiste en un método de umbralizacién de niveles multiples con
conjuntos difusos intuitivos (IFS) y conjuntos rugosos (RS). El repositorio utilizado
fue BrainWeb, a las imagenes se les aplicd un pre-procesamiento en donde fue realizada
la supresion de ruido, craneo y normalizacion de intensidad. El algoritmo intuitivo
de umbralizacién de niveles multiples basado en la medida de la rugosidad difusa se
implementa en el hardware del procesador de senal digital utilizando Code Composer
Studio, en donde el conjunto difuso intuitivo tiene en cuenta el valor de vacilacion
junto con los valores de membresia para manejar la incertidumbre en la intensidad de
pixeles. Los resultados cualitativos se muestran en la Figura 2.5, en donde se muestra
la segmentacion del algoritmo IFS-RS; de acuerdo a la métrica DSC se obtuvo un
0.9755 para la materia blanca, 0.9953 para la materia gris y un 0.8897 para el liquido
cefalorraquideo.
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c)

Figura 2.5: Segmentacién del corte 91, a) imagen original, b) ground truth, c¢) imagen
segmentada (Avachar, 2017).

Unidades recurrentes multidimensionales para la segmentaciéon de tumor
cerebral (Andermatt, 2017)

En este articulo se propuso un método basado en Redes Neuronales Recurrentes para
la segmentacion de tumores cerebrales. El repositorio utilizado fue BraTS 2017, para
el cual se realizd un pre-procesamiento en donde fue aplicado un algoritmo de super
resolucion para el mejoramiento de la imagen. Fue aplicado el algoritmo de Interpo-
lacién Bicubica, seguido de un aumento de informacion. Para el entrenamiento de la
Red Recurrente fue utilizado el método de optimizacion Adadelta; la segmentacion
resultante se muestra en la Figura 2.6, en donde se observa de izquierda a derecha
la secuencia de imédgenes en FLAIR, T1lce, T1, T2 y los resultados cualitativos de la
segmentacion de la anormalidad.

Resultado de
segmentacion

Figura 2.6: a) imagen 70, b) imagen 87 y ¢) imagen 88 de los datos de validacién
locales BraTS 2017 (Andermatt, 2017).
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Entrenamiento adverso y convolucional para la segmentaciéon de IRM ce-
rebral (Moeskops, 2017)

En este trabajo se realiza una comparacién de la segmentacién realizada con una
RNC y una Red Convolucional dilatada; las redes neuronales son entrenadas con un
conjunto de datos de 55 IRM de las cuales 35 son de adultos obtenidas del desafio
MICCAI 2012 y 20 de adultos mayores obtenidas del desafio MRBrainS135.

La evaluacién fue realizada de forma visual entre las segmentaciones obtenidas con las
diferentes RNC, esto de forma cualitativa, en la Figura 2.7 inciso a), se puede observar
que la segmentacion realizada con la red dilatada resulté con una segmentacién menos
ruidosa que la segmentacion realizada por la RNC mostrada en el inciso b). De acuerdo
al coeficiente de similaridad Dice, para los sujetos adultos se obtuvo de un 40 a 47 %
de segmentaciones correctas con la RNC, 22 a 52% para la segmentacion por la
red dilatada; en el caso de las IRM de adultos mayores se obtuvo de un 88 a 92 %
utilizando una RNC y un 81 a 90 % con la red dilatada.

a) b)

Figura 2.7: Segmentaciéon de IRM cerebral con, a) RN Dilatada y b) RNC (Moeskops,
2017).

Segmentacion tumoral para IRM multi-paramétrica utilizando bosques
aleatorios con extraccion de super pixeles y extraccién de caracteristicas
basadas en tensores (Bharath, 2017)

En este trabajo se propuso un método para segmentacién de tumores, basado en Ran-
dom Forest, el pre-procesamiento para las IRM consistié en ajustar la intensidad de
las imagenes y extraer caracteristicas como la media, desviacién estandar y entropia,
seguido de una clasificacién binaria para segmentar la region tumoral. El método
propuesto fue aplicado en el repositorio BraT'S 2017; los resultados cuantitativos ob-
tenidos por este método fueron de 0.76 para la regién tumoral de acuerdo a la métrica

DSC.
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Segmentaciéon automatizada de tumores cerebrales en imagenes de reso-
nancia magnética y prediccién general de supervivencia de pacientes me-
diante maquinas de vectores de soporte (Osman, 2017)

En este trabajo fueron utilizadas las maquinas de vectores soporte con muestras de
tumores para la identificacién de la regién tumoral en una imagen de resonancia
magnética. Para realizar la segmentacién, fue aplicada una normalizacion de intensi-
dades, supresion de ruido con filtros Gaussianos y una superposicion de imagenes para
resaltar el area de la anormalidad. La Figura 2.8 muestra la segmentacion realizada
para la region tumoral obtenida por el método propuesto, aplicado a una muestra
del repositorio BraTS 2017; los resultados cuantitativos de acuerdo a la métrica DSC
fueron de 0.81.

SWVM Seg. [valid. data: slice 284] SVM Seq. [valid. data: slice #36] SVM Seg. [valid. data: slice £88] SVM Seg. [valid. data: slice #90]

SVM Seg, [valid. data: slice #52] SVM Seq. [valid. data: slice #94] SVM Seq. [valid. data: slice #96] SVM Seg. [valid. data: slice #98]

Figura 2.8: Segmentacién de drea tumoral realizada por (Osman, 2017).

Segmentacion de tumores cerebrales multimodales utilizando un ensamble
de Random Forest (Phophalia, 2017).

En este trabajo se propuso un método para la segmentacion tumores cerebrales en
imagenes de resonancia magnética, fue utilizado el algoritmo Random Forest. El re-
positorio utilizado fue BraTS 2017. Se realizd un pre-procesamiento de las imagenes,
en donde fue utilizado el algoritmo N/ITK para la normalizacién de intensidades,
seguido de una combinaciéon de imégenes para resaltar el area de interés, de las cuales
fueron extraidas caracteristicas como intensidad, media y mediana. Los resultados
cuantitativos obtenidos por el método propuesto fueron 0.64 de acuerdo a DSC.

Un nuevo enfoque para la segmentacién de imagenes médicas utilizan-
do mezclas de modelos de Dirichlet invertidas espacialmente restringidas
(Fan, 2018)

En este articulo se propone un enfoque estadistico para la segmentacion de imagenes
médicas, el cual se basa en el modelo de Dirichlet invertido. El objetivo de este tra-
bajo es segmentar IRM del repositorio BrainWeb en liquido cefalorraquideo, materia
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gris y materia blanca, para ello son realizadas mezclas finitas con restricciones de
suavidad espacial para integrar la robustez al ruido. Previo a la segmentacion son
suprimidos los tejidos no cerebrales de las imégenes originales. En la Figura 2.9 in-
ciso a), se muestran el corte 115, el inciso b) muestra los resultados cualitativos de
su segmentacion, los resultados cuantitativos de acuerdo a DSC fueron de 93.21 %
para el liquido cefalorraquideo, 91.26 % para la materia gris y 92.62 % para la materia
blanca.

b)

Figura 2.9: Resultados cualitativos para la segmentacion del corte 115 del repositorio
BrainWeb (Fan, 2018).

2.4. Discusion

Como se presenté en el Estado del Arte, las Redes Neuronales Convolucionales han
sido utilizadas principalmente para tareas de identificacion y clasificacion de image-
nes en RGB (Red, Green, Blue). Los avances en las capas, modelos, métodos de
optimizacién de Redes Neuronales Convolucionales, han permitido la consumacién
de modelos que reciben el nombre de Redes Neuronales Completamente Convolucio-
nales (RNCC). Estos nuevos modelos han sido adaptados para su uso en tareas de
segmentacion. La utilizacion de Redes Convolucionales requiere de una cantidad con-
siderable de datos para su entrenamiento, debido a ésto los recursos requeridos para
procesamiento matematico son superiores a los recursos de un equipo de computo
convencional, llevando a la necesidad de utilizar hardware especializado como lo es
una Unidad de Procesamiento Gréfico (GPU), haciendo factible su implementacion.
La Tabla 2.1 y 2.2, presenta informacién relevante de los articulos presentados en el
Estado del Arte, en donde puede observarse el trabajo realizado por Fan, 2018, el cual
tiene los mejores resultados de segmentaciéon para los tejidos blandos presentes en una
imagen de resonancia magnética cerebral obteniendo de acuerdo a DSC, 92.62 % para
la materia blanca, 91.26 % para la materia gris y 93.21 % para el liquido cefalorra-
quideo. En este trabajo se pretende realizar la segmentacion de IRM cerebral en MB,
MG, LCR y alguna anormalidad en caso de presentarse, utilizando una arquitectu-
ra paralela de Redes Neuronales Convolucionales. En el Anexo A se presentan otras
investigaciones del Estado del Arte.

Morales Xicohtencatl Mildred 15



2. Marco Referencial

Segmentacion con RNC

Tabla 2.1: Resumen de articulos del Estado del Arte (1 de 2).

Articulo Objetivo Técnicas/algoritmos Repositorio Resultados
Una Red Neuronal
Completa'mente Sunnybrook De acuerdo al indice
Convolucional para la Segmentar el -
o tacié triculo der Cardiac de Jaccard el modelo
cordinc en imigenes  cho ¢ iquierdo  FNCC Data, de red neyronl, obtu-
ca el 1mag q LVSC y vo un 74 % de exacti-
de resonancia con una RNCC.
(s . RVSC. tud.
magnética de eje
corto (Tran, 2016)
Algoritmo de
agrupamiento Fuzzy Evaluar el tiem- .
. ., . Se obtuvo un tiempo
C-Means basado en po de ejecucién Paralelizado de 2.33 seeundos ba
GPU para la del  algoritmo (GPU-CUDA), BrainWeb. ) sundos b
» ra el procesamiento de
segmentacién de Fuzzy  C-Means Fuzzy C-Means. IMB
imégenes paralelizado. ’
(Almazrooie, 2016)
De acuerdo a la métri-
Un entorno de
. s ca DSC la segmenta-
trabajo multiobjetivo i ., . .
ara la segmentacion Segmentar cién obtenida tiene un
P IRM  mediante RNC, Otsu, ) 75% para la materia
del umbral en e, BrainWeb.
. optimizacién MET. blanca, 88 % en la ma-
imégenes de s . .

. " multiobjetivo. teria gris y un 84%
resonancia magnética ara ol liauido cofalo-
cerebral (Zhao, 2016) bara @ Ad

rraquideo.

Segmentacién

automatizada de la

estructura cerebral De acuerdo al coefi-

. Segmentar . e
subcortical que ciente de similaridad
. la estructu- MICCAI . .,

combina RNC, Atlas. Dice, la segmentacién

L ra cerebrales 2012. . o,
caracteristicas . tiene un 6.9 % de exac-

. subcortical. .

espaciales y de titud.
convolucién profunda
(Kushibar, 2017)

De acuerdo a la métri-
Implementacién de un RNC, Con- ca DSC se obtuvo
algoritmo en DSP Segmentar IRM juntos  difusos 97 % para la materia
para la segmentacién con DSP (Digital intuitivos  (IFS) BrainWeb. blanca, 99% para la

de IRM cerebrales
(Avachar, 2017)

Signal Process).

y conjuntos
rugosos (RS).

materia gris y un 88 %
para el liquido cefalo-
rraquideo.
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Tabla 2.2: Resumen de articulos del Estado del Arte (2 de 2).

Articulo Objetivo Técnicas/algoritmos Repositorio Resultados
Unidades recurrentes Segmentar  tu-
multidimensionales mores cerebrales Redes Neurona- De acuerdo a la métri-
. . les Recurrentes, BraTS
para la segmentacién mediante  Re- Interpolacion 2017 ca DSC se obtuvo un
de tumor cerebral des Neuronales Bictibica ’ 89 % de exactitud.
(Andermatt, 2017) Recurrentes. o
Segmentacién de 47 %
con RNCC, 52% pa-
Entrenamiento Comparacién de ra la segmentacién por
adverso y la segmentacion MICCAI la red dilatada en IRM
convolucional para la realizada por RNC 2012 y de adultos, para IRM
segmentacion de IRM una RNCC vy ’ MR- de adultos mayores se
cerebral (Moeskops, una Red neuro- BrainS13. obtuvo un 92% uti-
2017) nal dilatada. lizando una RNCC y
90 % con la red dilata-
da.
Segmentacion
tumoral para IRM
multi-paramétrica
utilizando bosques Segmentar  ti- De acuerdo a la métri-
aleatorios con o BraTS ca DSC se obtuvo un
extraccién de super fuores rcorebralcs Random Forest. 2017. 76 % para la regién tu-
pixeles y extraccion en IRM. moral.
de caracteristicas
basadas en tensores
(Bharath, 2017)
Segmentacion
automatizada de
tumores cerebrales en
;iiizze(iffnagné tica Identificacién y De acuerdo a la métri-
. segmentacién de SVM, Filtros BraTS ca DSC se obtuvo
Y I)I'Q(hC(?lF)Il ge.neral regién  tumoral Gaussianos. 2017. 81 % para la regién tu-
de supervivencia de
. . en IRM. moral.
pacientes mediante
maquinas de vectores
de soporte (Osman,
2017)
Segmentacién de
tumores cerebrales s
multimodales Segmentar  tu- De acuerdo a la métri-
. N4ITK, Random BraTS ca DSC se obtuvo
utilizando un mores cerebrales Forest 2017 64% para la region tu-
ensamble de Random en IRM. o ’
Forest (Phophalia, moral.
2017)
Un nuevo enfoque De acuerdo a la métri-
para la segmentacién ca DSC, para todo
de imagenes médicas Segmentar [TRM el estudio de prue-
utilizando mezclas de en liquido cefalo- .. ba fueron 93.21 % pa-
o , Modelo de Diri- ) L
modelos de Dirichlet rraquideo, mate- BrainWeb. ra el liquido cefalo-

invertidas
espacialmente
restringidas (Fan,
2018)

ria gris y materia
blanca.

chlet invertido.

rraquideo, 91.26 % pa-
ra la materia gris y
92.62 % para la mate-
ria blanca.
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Capitulo 3

Marco Conceptual

En este capitulo se describen los conceptos y métodos fundamentales que se utilizan
a lo largo de este trabajo de tesis.

3.1. Imagen de Resonancia Magnética

Una IRM puede ser tomada de cualquier parte del cuerpo humano, otorgando informa-
cién de practicamente todos los érganos del cuerpo humano, de forma tridimensional
(Baert, 2007).

La obtencion de una IRM esta basada en los protones ya que son de particular impor-
tancia por su abundancia en el tejido biolégico (Dougherty, 2010). Una IRM se basa
en el intercambio energético entre particulas colocadas en un campo electromagnético
(Jan, 2005), cuando los protones estan situados en un campo magnético externo B0y
un pulso de radio frecuencia corto B1 se puede tener dos valores de energia potencial,
que corresponden a la orientacién paralela (positiva) o anti paralela (negativa) con
respecto al campo externo. Cuando se elimina la senal de excitacién, las porciones
tienden a volver a su estado de energia més bajo a través de la relajacion que da
como resultado la recuperacion del vector neto.

El proceso de relajacién provoca la emisién de una senal de frecuencia (RF'), que es
recibida por las bobinas, para generar una senal, utilizada para analizar las propieda-
des quimicas o fisicas de la muestra, generando una imagen 3D (Schoenberg, 2007).
Las IRM pueden ser obtenidas directamente en cualquier seccion transversal, coronal,
sagital u oblicua (Rangayyan, 2004). Para obtener un corte de forma transversal es
necesario un giro simétrico en direccién al eje Z, un corte coronal es obtenido en
el eje Y, asi como un corte sagital en el eje X, cuando se desea una vista oblicua
es necesaria la aplicacién de los tres gradientes (X,Y, Z) de forma ponderada; en la
Figura 3.1 se muestran los cortes sagital, coronal y transversal de una IRM cerebral
(Rangayyan, 2004).
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Figura 3.1: Cortes del cerebro, a) Sagital, b) Coronal, y ¢) Transversal (Rangayyan,
2004).

Una IRM es un mapa de senales dependientes de la densidad de protones y de los
valores que se encuentre en T'1 y T2, lo cual refleja la diferencia de estas densidades
generando un contraste diferente; en la Figura 3.2 se muestra la diferencia de los
contrastes en una IRM con respecto al tiempo de adquisicién (Dougherty, 2010).

Figura 3.2: Diferencia de contrastes en IRM con ponderacién T1 y T2 (Dougherty,
2010).

Una IRM del cerebro muestra la estructura anatémica de los tejidos que lo componen
asi como alteraciones en los mismos; la transferencia e interpretacion de una IRM
como imagen digital se realiza a través de formatos de archivo utilizados para imégenes
médicas.

3.2. Formatos de archivo para imagenes médicas

Los formatos de imagenes médicas, proporcionan una forma estandarizada de almace-
nar la informacion que describe una imagen en un archivo informatico. En el ambito
médico habitualmente se realizan estudios los cuales dan como resultado un conjunto
de datos de imégenes médicas, los cuales consisten en una o mas imagenes que repre-
sentan la proyeccién de un volumen anatémico en un plano de imagen o una serie de
imagenes que representan cortes finos de un volumen de datos (Larobina, 2014).
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El formato que tienen las imagenes médicas, son variados, por lo cual a continuacién se
realiza una descripcion de los principales formatos utilizados para imagenes médicas.

NIFTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative)

NIFTT almacena informacion como la orientacién de la imagen, con el fin de evitar
la ambigiiedad de los datos, siendo de izquierda-derecha para un estudio cerebral.
Este formato permite el almacenamiento de los metadatos del encabezado y pixeles
en archivos separados, las imagenes se guardan tipicamente como un tnico archivo

(13 20

nii” en el que el encabezado y los datos de pixeles se unifican (Larobina, 2014).

MINC (Medical Imaging NetCDF)

Es un formato binario extensible, basado en el formato de datos de red NetCDF
(Network Common Data Format). Este formato asocia las dimensiones de una ima-
gen médica con nemotécnicos para su interpretacién y especificacién en relacién a
las variables que comparte un espacio de coordenadas. En donde los pixeles de una
imagen estan interpretados por un vector unitario que se define para cada dimensién
espacial, usando una notacién Cjj; las imagenes son guardadas en un tnico archivo
con extensién “.mnc” (Larobina, 2014).

DICOM (D:igital Imaging and Communications in Medicine)

DICOM es el estandar mas utilizado en el sector médico abarcando la transferencia
de datos, almacenamiento y protocolos de visualizacion. Este estdandar proporciona
datos de la imagen como: informacién del paciente, dispositivo de adquisicion, es-
pecialista médico y toda la coleccion de atributos clinicamente relevantes. DICOM
representa la resolucién espacial como el ntimero total de pixeles en la imagen (an-
cho y alto de la imagen), cada pixel de una imagen puede ser una mezcla de varios
valores de la muestra; las IRM son representadas en escala de grises, almacenando
una muestra monocromatica por pixel, correspondiente a la luminancia en escala de
grises de cada pixel (Pianykh, 2009). La Tabla 3.1 resume las caracteristicas de los
formatos descritos.
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Tabla 3.1: Principales caracteristicas de los formaros para imagenes médicas.

Formato FExtensién Caracteristica
NIFTI i Formatos para andlisis os procesamiento de imagenes
MINC .Nne P Y pos p &

DICOM .dem Formato destinado a estandarizar imagenes

Los formatos relacionados con esta tesis son MINC y NIFTI, puesto que los estudios
pertenecientes a los repositorios BrainWeb y BraTS 2017 se encuentran respectiva-
mente en estos formatos.

3.3. Segmentacion

La segmentacion es el proceso de dividir una imagen en sus partes constitutivas, para
distinguir objetos o regiones de interés de todo lo demas, cumpliendo con un criterio
de homogeneidad.

La segmentacion se puede describir de manera formal como la divisién del area de la
imagen completa R en un conjunto de areas parciales Ry, R, ..., Rs que son disjuntas,
R,NR; =0,i# j y cubren completamente la imagen R = |J;_, R;. El atributo més
utilizado para definir las regiones es el nivel de gris o brillo de la imagen, pero pueden
usarse otras propiedades como el color o la textura (Jan, 2005).

Las regiones no deben intersectarse entre ellas, cumpliendo con el criterio de homo-
geneidad, es decir en una region la intensidad, textura o color deben ser lo més
parecidos como sea posible, en caso contrario, estas propiedades deben ser distintas
de las demads regiones (Mujica, 2013).

Dos enfoques principales para la segmentacion de imagenes se basan en la deteccion de
las siguientes caracteristicas: discontinuidad por medio del cual se detectan cambios
abruptos en el nivel de gris y similitud, en donde se detectan partes homogéneas,
basadas en el umbral de nivel de gris (Dougherty, 2010).

Las técnicas de segmentaciéon pueden generalizarse en tres clases, dependiendo del
proceso de particionamiento y el tipo de resultado que proporcionan: pixeles, bordes
y regiones (Coto, 2003).

Segmentacion basada en pixeles. Este tipo de segmentacion, permite separar un
objeto dentro de la imagen del fondo que lo rodea. La técnica se basa en comparar
alguna propiedad de la imagen con un umbral fijo o variable, realizando una compa-
racion por cada pixel que conforma a la imagen.
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Segmentacién basada en bordes. Consiste en buscar los cambios bruscos de la
imagen que representan una discontinuidad en la caracteristica considerada, por ejem-
plo la intensidad de los pixeles.

Segmentacién basada en regiones. En esta técnica se buscan pixeles que tengan
caracteristicas similares, analizando a los pixeles vecinos para verificar si cumplen
con el criterio de similaridad. La regién es formada en caso de que se cumpla con el
criterio de similitud.

En la Tabla 3.2, se muestran las principales técnicas utilizadas para la segmentacion
(Russ, 2011).

Tabla 3.2: Técnicas de segmentaciéon (Russ, 2011).

Pixeles Fronteras Regiones
Umbralizacién Bordes locales Fusién y/o divisién
Histogramas Bordes globales Crecimiento de regiones
Agrupamiento Modelos deformables | Morfolégicas
Redes Neuronales

3.4. Segmentacion de IRM

Las imagenes de resonancia magnética son obtenidas de forma no invasiva, poseen un
buen contraste de los tejidos blandos del cerebro, proporcionando un panorama de
su anatomia, forma, tamano, localizacion de los tejidos blandos y tejidos no blandos;
son utilizadas para la identificacién de tejidos normales o anormales.

Las dificultades para la segmentacién de una IRM del cerebro son: el ruido que influye
en la delimitacion de las regiones entre los tejidos cerebrales, falta de homogeneidad al
no cumplir con alguna de las propiedades de homogeneidad como textura o color entre
los pixeles que componen una region, volumen parcial el cual indica la pertenencia de
un pixel a mas de una regién y la existencia de tejidos no blandos.

En la Tabla 3.3 se muestran los métodos para la segmentacién de IRM cerebral, los
cuales pueden clasificarse en tres categorias: convencionales, agrupacion y modelos
deformables (Liu, 2014).
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Tabla 3.3: Métodos para la segmentacion de IRM (Liu, 2014).

Convencionales Agrupamiento Deformables
Umbral Fuzzy C-Means Paramétricos
Region Atlas Geométricos

Maquinas de vectores Soporte | Morfologicas

3.5. Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo es una forma de aprender representaciones a partir de datos
que enfaticen el aprendizaje de representaciones cada vez mas significativas mediante
capas sucesivas. Al conjunto de capas se les llama modelo de redes neuronales; los
datos aprendidos por un modelo son conocidos como aprendizaje de representaciones
jerarquicas y todas son aprendidas automaticamente de la exposicién a los datos
de entrenamiento (Chollet, 2017), en la Figura 3.3, se puede ver una representacion
grafica de este proceso. El Aprendizaje Profundo tiene ventajas como robustez ante
variaciones naturales en los datos, generalizable, es decir el mismo enfoque de red
neuronal se puede utilizar para otras aplicaciones o tipos de datos y escalables,
puesto que el rendimiento puede mejorar con més datos de entrenamiento (NVIDIA,
2017).

Mapa de caracteristicas

Mapa de caracteristicas Mapa de caracteristicas Mapa de caracteristicas
E: o ) %
6x6
2 2x2
Capa Completamente
| Capa de Convolucién | Capa de Sub-Muestreo | Capa de Ct lucié ICEPadESI-" | Conectads

Figura 3.3: Aprendizaje de representaciones jerarquicas (Kanishka, 2015).
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3.6. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Profundas o Redes Neuronales Convolucionales realizan una
asignacion de entrada al objetivo a través de una secuencia profunda de transforma-
ciones de datos simples (capas), este tipo de Redes Neuronales Profundas aprenden
mediante la exposicion de datos; su aprendizaje es de forma incremental capa por ca-
pa, desarrollando representaciones cada vez mas complejas (Chollet, 2017) (Pereira,
2016). Las Redes Neuronales Convolucionales producen jerarquias de caracteristicas
obtenidas por su arquitectura profunda; adquieren el atributo de profundidad por
tener multiples capas conectadas consecutivamente, con una Red Neuronal Convolu-
cional més profunda se generan mejores caracteristicas (Tajbakhsh, 2016).

Algunas aplicaciones de las Redes Neuronales Convolucionales son la clasificacion de
imégenes, segmentacion de iméagenes, deteccién de objetos, estimacion de poses, de-
teccién y reconocimiento de texto, procesamiento del habla y lenguaje natural (Gu,
2017). Para la tarea de segmentacién se han disenado Redes Neuronales Completa-
mente Convolucionales (RNCC) que producen mapas de caracteristicas por medio de
capas de convolucion, los mapas son posteriormente combinados con caracteristicas
cercanas o redundantes mediante capas de agrupaciéon. Cada capa en una RNCC es
un tensor ' de tamafio h - w - d, donde h y w son dimensiones espaciales, y d es la
caracteristica o dimensién del canal. La primera capa es la imagen, con tamano de
pixel h - w, y d canales de color, su ubicacién en las capas superiores corresponde a
la ubicacién en la imagen a la que esté conectada, llamado campo receptivo (Long,
2015). A diferencia de una RNC las RNCC, permiten el manejo de imégenes en escala
de gris, los modelos de RNCC utilizan capas de deconvolucion, agrupacion y decon-
volucion; en este tipo de modelos se omite el uso de capas completamente conectadas,
como se muestra en la Figura 3.4.

Entrada Convolucién  Agrupacion  Convolucién  Agrupacion Completamente conectada

(a) Arquitectura bésica de una RNC (Chen, 2016).

Salida

[ LA L

'Un tensor es una matriz multidimensional con un nimero variable de ejes, se denota como A
en las coordenadas (i, 7, k), su representacién formal es A; ; , (Goodfellow, 2016).
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Entrada

Convolucién

Agrupacion

Deconvolucidn

(b) Arquitectura bésica de una RNCC (Wen, 2017).

Figura 3.4: Diferencia gréafica de un modelo de RNC y RNCC.

Capa de convolucién

Una capa de convolucién comprende un conjunto de filtros (nicleos convolucionales)
que realizan una operacion de convolucion con una entrada determinada para generar
como salida un mapa de caracteristicas. Donde un filtro es una rejilla de nimeros
discretos inicializados de forma aleatoria (Khan, 2018).

El proceso de convolucién se ejemplifica en la Figura 3.5, en donde se realiza la
suma de las multiplicaciones entre un kernel (méascara de convolucién) y cada campo
receptivo local (seccién de la imagen), que conforma la imagen, el barrido inicia de

izquierda a derecha de arriba hacia abajo.

Entrada

Kernel

w

* salida
aw + br + bhw + cx + cw + dr
ey + fz fy + gz gy + hz
ew + fz + fw + gz + gw + ha
iy + gz Jy  +  kz ky + |z

Figura 3.5: Proceso de convolucién (Goodfellow, 2016).
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Una capa convolucional tiene como objetivo aprender las representaciones de las ca-
racteristicas de una entrada, proporcionando un medio para trabajar con entradas de
tamano variable, tomando en cuenta tres ideas importantes:

» Interacciones escasas: cuando el kernel es mas pequeno que la entrada se
obtienen menos parametros y se reducen los calculos de salida.

= Comparticion de parametros: se tienen pesos ligados ya que el valor del
peso aplicado a una entrada estd vinculado a otra capa, en la operacion de
convolucion el compartir pesos implica aprender un solo conjunto de parametros.

= Representaciones equivalentes: si la entrada cambia, la salida va a cambiar
en forma similar.

La operacién de una capa de convolucion en donde dado un kernel K de tamano
1 -7 vy una imagen de entrada I de tamano m - n, considerando que I tiene que ser
mayor a K, se obtendra el valor de la de la sumatoria obtenida al multiplicar los
valores del kernel y la imagen (Goodfellow, 2016). En la Figura 3.6, se ilustra la
operaciéon de convolucién a medida que el kernel se desliza sobre la entrada, para
calcular el mapa de caracteristicas de salida. En esta representacién el kernel de
2x2 (mostrado en verde) se multiplica con una regién de igual tamano (mostrada en
naranja), en una entrada de 3x3. Los valores resultantes se suman para obtener el
mapa de caracteristicas correspondiente (mostrado en azul)(Khan, 2018).
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Figura 3.6: Representacion de la operacién de convolucién (Khan, 2018).
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3. Marco Conceptual Segmentacion con RNC

Los ntcleos en la primera capa convolucional estan disenados para detectar carac-
teristicas de bajo nivel como bordes y curvas, mientras que los ntucleos en capas
superiores se utilizan para codificar caracteristicas mas abstractas, al apilar varias
capas convolucionales y de agrupacién, se podrian extraer representaciones de carac-
teristicas de nivel superior.

La representacion formal del proceso de convolucion, se muestra en la Ecuaciéon 3.6.1,
donde yi”7"d" es el mapa de caracteristicas resultante, bgr, es el sesgo sumado al
resultado de la convolucién entre el kernel kyjq y las neuronas de entrada z. El
relleno (padding) de arriba-izquierda, estd representado por P, P, . Sy es el paso en
altura y S, es el paso en anchura.

H W' D

yi"j”d” = by + Z Z Z ki’j’d, X L5y (i1 — 1) il — P Sup (5" —1) 5/ — Py ' " (361)

i'=1j'=1d'=1

El tamano del mapa de caracteristicas resultante se calcula con las Ecuaciones 3.6.2
y 3.6.3:

— | pt
H—-H'+P, +P

H" =1+ (3.6.2)
W =1+ WWtPutPy (3.6.3)

Donde H es la altura, W la anchura de la entrada en la convoluciéon, H”, W" son
respectivamente la altura y anchura del mapa de caracteristicas resultante, Sy, S,

son el paso en altura y anchura, asi como H' y W’ son la altura y anchura del kernel
y P;f, Pl son el relleno abajo-derecha (Vedaldi, 2015).

Capa de normalizacién

La capa de normalizacion de respuesta local, implementa la inhibicién lateral para
conseguir una forma de maximos locales. El operador de normalizacion se aplica de
forma independiente en cada ubicacién espacial y en grupos de canales de funciones,
su representacion formal estd en la Ecuacion 3.6.4.

-8

vige = e | k+a > al, (3.6.4)
teG(k)
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Donde, para cada canal de salida k, G(k) C {1, 1, ..., D} es un subconjunto correspon-
diente a los canales de entrada, en donde la entrada = y la salida y tienen la misma
dimension; 4, 7, k son los subindices que representan a la fila, columna y canal. De
igual forma « y f son hiperpardmetros utilizados como escalares (Vedaldi, 2015).

Capa de agrupacion

La capa de agrupacion tiene como objetivo lograr la invarianza al reducir los mapas de
caracteristicas, la operacion realizada por esta capa, reduce la cantidad y complejidad
de informacion. Esta capa es colocada generalmente después de la capa de convolucion.
La agrupacién ayuda a hacer que la representacion de los datos sea aproximadamente
invariante a pequenos cambios; esta capa tiene dos propoésitos:

= Eligir la mayor activacién en una regién local, proporcionando asi un pequeno
grado de invarianza espacial.

» Reducir el tamano de la activacién para la siguiente capa por un factor de n?.
Con un tamano de activaciéon mas pequeno, se tendrd un nimero menor de
parametros que aprender en las capas posteriores.

La operacién realizada por la capa de agrupaciéon se define por una funcion de agru-
pamiento, como la funcién maxima. En esta capa es requerido especificar el tamano
de la regién agrupada f y la zancada o paso S. Una funcién de agrupacién sustituye
la salida de la red en una cierta ubicacion conservando los elementos de informacion
mas importantes, lo cual conlleva a un menor nuimero de célculos para las capas
posteriores.

En la Figura 3.7, se muestra la operacion de agrupacion maxima, en donde la ventana
de agrupamiento de tamano 2x2 (se muestra en naranja), se desliza a través del mapa
de entrada de tamano 4x4, con un tamano de paso definido en 1, para calcular el
valor correspondiente en el mapa de caracteristicas de salida (mostrado en azul).
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Figura 3.7: Proceso de agrupacién (Khan, 2018).

La representacién formal del proceso de agrupacién maxima se encuentra en la Ecua-
cion 3.6.5.

Yirjrd = 1<i'<Hn'uizj/<W/ B (3.6.5)
— — 1= —

Donde y;» j» 4 es la salida del operador de agrupamiento en la ubicacién (7, ) en el
mapa de caracteristicas k-ésimo. Para esto se toma el valor méximo encontrado en el
rango de 1 hasta el tamano del alto H' y 1 hasta el tamano del ancho W’.

El tamano del mapa de caracteristicas de salida esta dado por las Ecuaciones 3.6.6 y
3.6.7. Donde H' y W’ son el alto y ancho del mapa de caracteristicas resultante, f es
el alto y ancho de la entrada, H y W son el tamano de la altura y anchura del kernel
y S el tamano del paso (Khan, 2018).

H' == (3.6.6)
W= Worts (3.6.7)
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Capa totalmente conectada

Una capa completamente conectada esta relacionada a todas las unidades de la capa
anterior. La operacion realizada por una de estas capas, se puede representar como
una multiplicaciéon de matrices seguida por la adiciéon de un vector de sesgos con la
aplicaciéon de una funcién no lineal a modo de elemento f(-), representada por la
Ecuacion 3.6.8.

y=f(Whz +b) (3.6.8)

Donde  y y son respectivamente el vector de entrada y salida, W7 denota a la matriz
que contiene los pesos de las conexiones entre las unidades de cada capa y b representa
el vector de sesgos (Khan, 2018).

Después de varias capas convolucionales y de agrupacién, puede haber una o mas
capas totalmente conectadas las cuales toman todas las neuronas de la capa anterior
y las conectan a cada neurona de la capa actual para generar informacion semantica
global.

Funcién de activacion

La funcion de activacién de una RNCC define la salida de un nodo dada una entrada.
Una funcién no lineal también puede entenderse como un mecanismo de conmutacion
o seleccion, que decide si una neurona disparara o no todas sus entradas.

La Unidad Lineal Rectificada (ReLU) asigna la entrada a un 0 si es negativo y mantie-
ne su valor sin cambios si es positivo. Esto se representa en la Ecuacién 3.6.9 (Khan,
2018).

i = maz(Zijxk, 0) (3.6.9)

Donde a; j es el valor de la funcién de activacién, Z, ;; es la entrada de la funcién
de activacién en la posicién (i,7) en el canal K-esimo. La funcién rectifica la parte
negativa a cero y retiene la parte positiva (Gu, 2017), como se muestra en la Figura
3.8.
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Figura 3.8: Representacion de la funcionalidad de ReLU (Hijazi, 2015).

Capa de Deconvolucién

La operacién de una capa de deconvolucion, tiene como objetivo la reconstruccion
de la entrada manteniendo un patron de conectividad compatible con la convolucién.
La deconvoluciéon se puede considerar como la operacion que permite recuperar la
forma del mapa de caracteristicas inicial, para generar un mapa de caracteristicas de
dimensiones superiores. La operacién de convolucién transpuesta puede considerarse
como el gradiente de alguna convoluciéon con respecto a su entrada y esta definida
como CT| se puede calcular de la de la siguiente manera (C7)” (Dumoulin, 2016).

3.7. Modelos de RNCC

Un modelo de Red Neuronal de aprendizaje profundo, puede estar dirigido a una
tarea en especifico, es por ello que puede estar compuesto de diferentes capas, ésto
conlleva a tomar en cuenta modelos disenados para la tarea que se desea realizar, los
modelos habitualmente utilizados para segmentacion de imagenes son SegNet, VGG16
y U-Net.

SegNet

SegNet, estd compuesto de un codificador y un decodificador en donde cada codi-
ficador realiza un proceso de convolucién para producir un conjunto de mapas de
caracteristicas. Los datos obtenidos son agrupados por una capa de agrupacion maxi-
ma, por medio de una ventana de 2x2. La capa de probabilidad da como resultado
un contexto de la imagen de entrada para cada pixel, en la Figura 3.9, se muestra
graficamente el modelo SegNet (Badrinarayanan, 2015).
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RNCC

Entrada Saligia

Imagen en RGB I Conv + RelU Segmentacién
Agrupacion [ Perdida Probabilidad|

Figura 3.9: Modelo SegNet (Badrinarayanan, 2015).

VGG16

El modelo VGG16 mostrado graficamente en la Figura 3.10, estd compuesto por 13
capas de convolucién con un kernel de 3x3, a cada elemento le es aplicada una no
linealizacién rectificadora (ReLU). La agrupacion espacial se lleva a cabo mediante 5
capas de agrupaciéon maxima, algunas de ellas colocadas después de alguna capa de
convolucién. La agrupacion maxima se realiza por un kernel de 2x2; posteriormente
tiene 3 capas totalmente conectadas y 1 capa de softmaz la cual da una probabilidad
de clase a cada pixel (Simonyan, 2014).

relul_1 relul_2 relu2_1 relu2_2
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Figura 3.10: Modelo VGG16 (Simonyan, 2014).
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U-Net

U-Net es un modelo de Red Neuronal Completamente Convolucional, la cual es consi-
derado atipico por su forma, esta red estd dividida en dos partes, en la primera parte
de la red, las imagenes se someten a un muestreo descendente, mediante operaciones
de convolucion con un kernel de 3x3 cada una seguida de una unidad lineal rectificada
(ReLU) y una capa de agrupacién méxima de 2x2. La siguiente parte del modelo con-
siste en capas de deconvolucién y convolucién con kernel de 2x2, finalmente la salida
corresponderan a una clase especifica de objetos a segmentar, en la Figura 3.11, se
muestra de forma grafica el modelo U-Net (Ronneberger, 2015).
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Figura 3.11: Modelo U-Net (Ronneberger, 2015).

Algunos de los modelo de RNCC son parecidas en cuanto al uso de capas convolucio-
nales y de agrupacion, pero son cambiantes en el nimero de capas utilizadas. En la
Tabla 3.4 se muestran el nimero de capas con las que cuenta cada modelo de RNCC

descrito anteriormente.

Tabla 3.4: Capas presentes en modelos de RNCC.

Capas

RNCC Convolucién Normalizacién Agrupacién Deconvolucién Probabilidad ~COPletamente

Conectadas
SegNet 13 13 5 13 1 0
VGG16 13 13 5 0 1 3
U-Net 10 10 4 5 0 0
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3.8. Discusion

En este capitulo se presenté un panorama general sobre conceptos bésicos dentro de
los temas de segmentacién, imagenes de resonancia magnética y Redes Neuronales
Convolucionales. La informacién mostrada en este capitulo es requerida para conocer
sobre la complejidad e importancia de la tarea de segmentacion en imagenes médicas.
Su variacién de tamano, forma e intensidad en la estructura cerebral aumenta la
complejidad del proceso de seleccién de caracteristicas, las cuales seran cambiantes
al criterio de un especialista. Con el objeto de tener caracteristicas no subjetivas,
se contemplan a las Redes Neuronales Convolucionales por su capacidad de generar
caracteristicas directamente de sus datos de entrada. Igualmente se describen los
procesos matematicos béasicos que se llevan a cabo en las capas principales que pueden
estar presentes en un modelo de RNC y RNCC. Dado que las RNCC son un tipo de
RNC las operaciones matematicas en las capas que las componen son equivalentes, el
contraste entre estas Redes Neuronales radica en las capas que componen al modelo, la
actividad para la cual fueron disenadas y la admision de imégenes en escala de gris.
Por ultimo fueron descritos algunos modelos de Redes Neuronales Completamente
Convolucionales.
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se desglosa la metodologia propuesta para la segmentacion de image-
nes de resonancia magnética cerebral. Inicialmente se describe la arquitectura paralela
de Redes Neuronales Convolucionales, que se propuso, asi como el entorno de trabajo
que fue utilizado para su desarrollo. Posteriormente, se presentan los repositorios de
imédgenes utilizadas, su pre-procesamiento y las métricas para evaluar la segmenta-
cién. Por 1ultimo, se describe el plan de pruebas y el entorno desarrollado para el
entrenamiento, pruebas y evaluacién de la arquitectura paralela de Redes Neuronales
Convolucionales.

4.1. Propuesta de arquitectura paralela de Redes
Neuronales Convolucionales

La segmentacion de imagenes de resonancia magnética cerebral es una tarea desafiante
por su variacién en forma, estructura, tamano y artefactos presentes en ellas. Aunado
a ésto la presencia de anormalidades obstaculiza la estructura visual de los tejidos
normales, dificultando la segmentacion de este tipo de imagenes.

Se considerd que las regiones que pueden ser encontradas en una IRM cerebral estan
acotadas a cinco diferentes regiones: materia blanca (MB), materia gris (MG), liquido
cefalorraquideo (LCR), anormalidad (ANR) y fondo. No obstante, estas cinco regiones
pueden o no estar presentes dentro de un corte especifico, de la misma forma la
magnitud de su presencia también sera variante.

Dada la dificultad de esta tarea, se propuso una arquitectura paralela convolucional
para la segmentacion automatica de las regiones existentes en una IRM cerebral. La
arquitectura propuesta permite la identificacién de la estructura de cada uno de los
tejidos blandos asi como el conjunto de ellos, sin ser requerido el niimero de regiones
para la segmentacion.
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4. Metodologia Segmentacion con RNC

Para la segmentacion de cada uno de los tejidos blandos, se toma en cuenta su va-
riacién, en forma, volumen, cantidad y artefactos que se presentan en las imédgenes
de resonancia magnética. En la Figura 4.1 se presenta el esquema general del modelo

propuesto.
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Figura 4.1: Modelo propuesto para la segmentacién de IRM cerebral.

La arquitectura propuesta de la Figura 4.1 esta compuesta por cuatro Redes Neuro-
nales Convolucionales basadas en el modelo U-Net (Ronneberger, 2015).

Para la seleccion de U-Net, se estudiaron conceptos basicos, como las diferentes capas
que componen a la estructura de modelos basicos como CaffeNet (Yosinski, 2015) y
AlexNet (Srinivas, 2016). Se realizé la busqueda de modelos disefiados para segmen-
tacion; fueron encontrados modelos como SegNet (Badrinarayanan, 2015), FCN-8s
(Shelhamer, 2017), VGG16 (Simonyan, 2014) y U-Net (Ronneberger, 2015).

La diferencia en los modelos de segmentacion radica principalmente en el tipo de
capas que los componen, ésto influye en las imagenes que se admiten para la tarea
de segmentacién. SegNet, FCN-8s y VGG16 permiten segmentar imagenes en RGB.
Conforme a las capas que componen a U-Net el modelo permite segmentar imagenes
en escala de grises.

U-Net esta compuesto por diecinueve capas de convolucién, cuatro capas de maz
pooling y cuatro capas de deconvolucion. En la Figura 4.2 se presenta el diagrama de
U-Net, donde las capas de convolucion son representadas en color rojo, naranja para
capas de maz pooling y verde para las capas de deconvolucion.
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Figura 4.2: Modelo U-Net (Ronneberger, 2015)

El proceso del modelo U-Net para la segmentacion de un tejido cerebral como la
materia blanca y su fondo es realizado por una codificacién y decodificacion. En la
parte de codificacion, una capa de convolucién utiliza un kernel de tamano 3x3 para
recorrer a una imagen de entrada [ con tamano 256x256x1 (altura, anchura y canal).
El formato de la imagen es TIF, ya que se estd sujeto a los formatos permitidos por
el framework de Aprendizaje Profundo.

La operacion de convolucion realiza la suma de las multiplicaciones entre un kernel
y cada campo receptivo local (seccién de la imagen), que conforma a la imagen, el
barrido inicia de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo.

El mapa de caracteristicas generado por la capa de convolucion es la entrada para
la capa de max pooling con un kernel de tamano 2x2. Esta capa realizara la accién
de reduccion del mapa de caracteristicas, seleccionando y guardando los valores mas
relevantes obtenidos por la capa de convolucion. De esta forma se realiza la eliminacion
de datos redundantes o con menor relevancia cuantitativa, conservando a los elementos
de informacién mas relevantes.

Para la decodificacion, es aplicada una capa de deconvolucién, basada en la copia del
mapa de caracteristicas y un kernel de tamano 2x2 por medio del cual se realizara un
recorrido de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo respectivamente, generando
un mapa de caracteristicas de dimensiones superiores. Para esta operacién es necesario
tener como entrada una copia de los mapas de caracteristicas generadas a partir de
las capas de convolucién.

La operacién de una capa de deconvolucién es seguida por una tltima capa de convolu-
cién con un kernel de tamano 1x1 para la reconstruccién de la imagen que conservara
el tamano de entrada 256x256x1.
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El proceso de segmentacion para la materia blanca, materia gris, liquido cefalorra-
quideo y anormalidad (en caso de estar presente) es generado de forma paralela, las
imagenes resultantes son ahora la entrada para efectuar una suma de tejidos, en donde
se realiza la unién de las segmentaciones individuales generando una imagen unitaria.

Al concluir el procesamiento para la obtencién de la segmentacion, la salida generada
serd una imagen en formato .pgm, en la cual se visualizan las regiones presentes en la
IRM cerebral (el formato puede ser modificado en el entorno de pruebas por formatos

como .png o .jpg).

4.2. Entorno de desarrollo

En esta seccion se describe el entorno de desarrollo para este trabajo de tesis, el
modelo de Red Neuronal propuesto, el proceso para la preparacién de los repositorios
utilizados, asi como la descripcién del plan de pruebas y las métricas utilizadas.

4.3. Arquitectura de hardware y software

Se requirié hardware de uso especifico para acelerar los procesos de entrenamiento
y pruebas. Fue utilizada una unidad de procesamiento grafico asi como frameworks
(NVIDIA, 2018) de uso libre para disenar, implementar, validar y evaluar Redes
Neuronales de Aprendizaje Profundo.

Arquitectura de hardware

= Procesador Intel Core i5
= Memoria RAM 16 GB
» Unidad de procesamiento grafico NVIDIA TITAN X (GEFORCE, 2018)

e Nicleos cuda 3072
e 12 GB de memoria dedicada
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Arquitectura de software

» Sistema operativo XUbuntu 16.04 (Xubuntu, 2018)
» Toolkit de CUDA 9.1 (Cuda, 2018)

= Nvidia CuDNN (CuDNN, 2018)

» Keras (Keras, 2018)

s TensorFlow (TensorFlow, 2018)

» Jupyter Notebook (Jupyter, 2018)

= MIPAV (MIPAV, 2018)

4.4. Repositorios de imagenes

Para el entrenamiento y validacion de la arquitectura paralela convolucional, se uti-
lizaron dos repositorios de IRM cerebral. El primero compuesto de imagenes simu-
ladas siendo este de acceso libre y un segundo repositorio con imagenes reales sin
pre-procesamiento, este repositorio es de dominio privado ya que pertenece a la Sec-
tion for Biomedical Imaging Analysis (SBIA), Department of Radiology - Perelman
School of Medicine, from University of Pennsylvania (Menze, 2015). A continuacion,
se describen ambos repositorios.

BrainWeb - Simulated Brain Database

Este repositorio es de acceso libre (BrainWeb, 2018) y permite simular estudios com-
pletos bajo esquemas de configuracién especifica. La simulacién de los estudios estan
en formato MINC (Medical Imaging NetCDF (Network Common Data Format)), es
un formato binario extensible, su extension es mnc. El repositorio no se encuentra
conformado de un nimero especifico de estudios, puesto que pueden ser generados
un numero indefinido de ellos, con variantes en la modalidad del estudio, grosor de
corte, ruido e intensidad.

No obstante, este repositorio cuenta con sélo 2 modelos anatémicos normales de IRM
cerebral, uno fue utilizado para entrenamiento, este estudio estd compuesto por 101
imédgenes las cuales cuentan con un ground truth para cada uno de los tejidos. El
segundo estudio normal tiene 140 imagenes con su ground truth, este estudio fue
utilizado para validacién. De la misma forma cuenta con un tinico estudio simulado 2
con lesion cerebral, este estudio también cuenta con un ground truth para cada tejido

2Por simulado se entiende que las imdgenes fueron generadas por un simulador de MRI, para més
informacién consultar (BrainWeb, 2018).
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o lesién presente. Cada imagen con su respectivo ground truth tiene un tamano de
256x256 y en un formato de 8 bits. En la Figura 4.3 se muestra la estructura del
repositorio Brain Web.

BrainWeb

Entrenamiento
= - 1 Estudio: 101 imagenes,
sin anormalidad

Ground
truth: - 101 imagenes de
Materia Blanca
- 101 imagenes de
Materia Gris
- 101 imagenes de
Liquido Cefalorraguideo

1 Estudio: 101 imagenes
con anormalidad
Ground
truth: - 101 imagenes de
anormalidad

Validacion
—= - 1 Estudio: 140 imagenes sin
anormalidad

IRM simulada

Figura 4.3: Estructura del repositorio BrainWeb.

BraTS 2017

El repositorio utilizado para pruebas fue BraTS 2017, este repositorio es utilizado
para un concurso anual en el marco del congreso internacional MICCAI (Medical
Image Computing and Computer Assisted Intervention) en su versién del afo 2017.
Para la obtencién de este repositorio fue precisa una peticién por escrito, la captura
de pantalla puede ser visualizada en el Anexo B.

Los estudios que conforman a este repositorio son estudios reales obtenidos con dife-
rentes protocolos y tipos de escaner por un conjunto de instituciones especializadas.
Los estudios manejados en este repositorio se encuentran en formato NIFTI (Neuro-
imaging Informatics Technology Initiative) con extension nii, contienen anormalidades
presentes como Glioblastoma y Glioma las cuales han sido confirmadas por cuatro
especialistas, es por ello que se proporciona un ground truth o segmentacion manual
de los tejidos presentes.

BraTS 2017 se conforma de dos carpetas principales MICCAI_BraTS17_Data_Training,
en esta carpeta se encuentran los datos estudios para entrenamiento divididos en dos
subcarpetas HGG (Glioblastoma) con 210 estudios y LGG (Glioma) con 75 estudios.
MICCAI_BraTS17_Data_Validation, esta carpeta contiene 47 estudios sin clasificacion
de anormalidad presente.
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Cada estudio se encuentra en una carpeta especifica que contiene a cinco subcarpetas
en las cuales se encuentran los estudios en: formato nativo (T1), post-contraste (T'1ce),
ponderacién T2 (T2), atenuacién de fluido T2 (FLAIR) y el ground truth de los tejidos
presentes. En la Figura 4.4 se muestra la estructura del repositorio BraTS 2017.

BraTsS 2017

Pruebas

MICCAI_BraTS17_Data_Training

-HGG (Glioblastoma) con 210 estudios
-LGG (Glioma ) con 75 estudios

MICCAI_BraTS17_Data_Validation

-47 estudios sin clasificacion

Carpetas por estudio :
Carpeta 1.- T1
Carpeta 2.- T1ce
Carpeta 3.- T2
Carpeta 4.- FLAIR
Carpeta 5.- Ground truth
de tejidos

IRM real

Figura 4.4: Estructura del repositorio BraTS 2017.

4.5. Contraste entre BrainWeb y BraTS 2017

Para contrastar a las iméagenes simuladas de BrainWeb y las imagenes reales que
contiene el repositorio BraTS 2017, se tomaron dos imagenes al azar para su inspec-
cion visual. En la Figura 4.5a se muestra una imagen simulada por BrainWeb, en
esta imagen se pueden detectar de forma visual la diferencia de intensidad para la
representacion de tejidos, bordes definidos asi como presencia de tejidos no blandos.
Al ser una imagen simulada, contiene condiciones ideales para el entrenamiento de
la Red Neuronal Convolucional. En la Figura 4.5b se tiene a una imagen del repo-
sitorio BraTS 2017, en dicha imagen se encuentran artefactos como: ruido, falta de
homogeneidad en intensidad, volumen parcial, falta de limites definidos, asimismo la
presencia de una anormalidad.
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(a) IRM simulada (b) IRM real

Figura 4.5: Contraste de imagenes en repositorios BrainWeb y BraTS 2017.

Revisado el contraste entre los repositorios de imagenes, fue seleccionado BrainWeb
para el entrenamiento del modelo de Red Neuronal, por ser un repositorio de imagenes
simuladas y presentar condiciones ideales para instruir a la Red Neuronal.

4.6. Pre-procesamiento de imagenes

Las imagenes del repositorio BrainWeb contienen tejidos no blandos como el craneo,
ésto puede dificultar la segmentacién de las IRM cerebral (Lui, 2014).

Dado que las IRM cerebral de este repositorio tienen caracteristicas que impiden
trabajar directamente con las Redes Neuronales Convolucionales, es necesario realizar
la supresién de tejidos no blandos utilizando la herramienta MIPAV 3. Al realizar
la operacion de supresién se procede a guardar a las IRM cerebral que componen al
estudio en un formato permitido por los framenworks utilizados, pero se esta limitado
a los formatos que la herramienta maneja, se ha utilizado el formato TIF. Las imdgenes
son guardadas en RGB por ello se tiene que realizar una ultima transformacién a
escala de grises para regresar a la imagen a su representacion en un solo canal como
lo es originalmente, este proceso puede visualizarse en la Figura 4.6.

IRM IRM en RGB IRM en escala de gris

Figura 4.6: Transformacion de imagenes para entrenamiento.

SMIPAV (Medical Image Processing, Analysis, and Visualization) permite el analisis y la visua-
lizacién de imédgenes médicas (MIPAV, 2018).
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Una Red Neuronal Convolucional requiere de gran cantidad de imagenes para su
entrenamiento, es preciso entrenar el modelo de Red Neuronal Convolucional con
imégenes que tengan condiciones 6ptimas, como las que contiene el repositorio Brain-
Web. No obstante, se encuentra la limitante de tener tinicamente un estudio con 101
imagenes por tejido blando, como se mostré en la Figura 4.3.

Aumento de informacion

Para la realizacién del entrenamiento, es requerido un nimero mayor de imagenes,
por ello se aplicé el método de aumento de informacién a las 101 imégenes para
entrenamiento, el cual consiste en realizar operaciones como rotaciéon, traslacion y
escala a las imagenes del repositorio BrainWeb (Chollet, 2017).

Las imdgenes de resonancia magnética cerebral fueron escaladas a un 75 %, 50 % vy
25 % de su tamano original como se ve en la Figura 4.7, también fueron rotadas desde
1°, a 359°, en la Figura 4.8 se presenta una muestra de imagenes generadas por la
operacion de rotaciéon. Para la traslacion se consideré el tamano original de la imagen
de 256x256, para dividirla en 4 secciones diferentes de tamano 128x128, para trasladar
a la imagen al centro de uno de los sectores, esta operacion fue realizada para los 4
sectores y se puede visualizar en la Figura 4.9.

(a) IRM 100 % (b) IRM 75 % (c) IRM 50 % (d) IRM 25 %

Figura 4.7: Escala de IRM.

(a) IRM 0° (b) IRM 45° (c) IRM 90° (d) IRM 180°

Figura 4.8: Rotacion de IRM.
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256

— 128

128

Seccidén 1

Seccién 2

256

Seccién 3

Seccién 4

Figura 4.9: Sectores para traslacion de IRM.

Al finalizar el aumento de informacién fueron generadas 1,454,400 imégenes. Estas
operaciones fueron aplicadas también al ground truth de la materia blanca, mate-
ria gris, liquido cefalorraquideo y anormalidad, consiguiendo un acervo de 2,908,800
imégenes por tejido blando. En la Tabla 4.1, se resume de forma detallada las opera-
ciones y cantidades obtenidas por el aumento de informacion.

Tabla 4.1: Operaciones utilizadas para el aumento de informacién

Escala Rotacién Traslacion Total de imégenes

en % generadas
Operacién 1 100  0°, 1° ..., 359° - 360 x 101 = 36,360
Operacién 2 75 0°, 1°, ..., 359° - 360 x 101 = 36,360
Operacién 3 50 0°, 1°, ..., 359° - 360 x 101 = 36,360
Operacién 4 25 0°, 1°, ..., 359° - 360 x 101 = 36,360
Operacion 5 75 0°,1°, ..., 359> Secc. 1, ..., Secc.4 1,440 x 101 = 145,440
Operacion 6 50 0°,1°, ..., 359° Secc. 1, ..., Secc.4d 1,440 x 101 = 145,440
Operacién 7 25 0°,1°, ..., 359° Secc. 1, ..., Secc.4 1,440 x 101 = 145,440
Operacion 8 75 0°,1° ..., 359 Secc. 1, ..., Secc.4 1,440 x 101 = 145,440
Operacién 9 50 0°,1°, ..., 359° Secc. 1, ..., Secc.4d 1,440 x 101 = 145,440
Operacion 10 25 0°,1°, ..., 359> Secc. 1, ... , Secc.4 1,440 x 101 = 145,440
Operacién 11 75 0°, 1° ..., 359° Secc. 1, ..., Secc.d 1,440 x 101 = 145,440
Operacién 12 50 0°, 1°, ..., 359 Secc. 1, ..., Secc.4 1,440 x 101 = 145,440
Operacion 13 25 0°,1°, ..., 359 Secc. 1, ..., Secc.4 1,440 x 101 = 145,440

1,454,400

En la Figura 4.10, se puede visualizar una muestra de las imagenes obtenidas por el
aumento de informacién.
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(a) IRM 58 con rota-  (b) IRM 58 con esca-  (¢) IRM 58 con es-

cién a 0° la al 75 % y rotacién  cala al 50 %, rotacién
a 25° a 0°y traslacién a la
seccion 1.

o

(d) IRM 58 con es-  (e) IRM 58 con es-  (f) IRM 58 con esca-
cala al 50 %, rotacién ~ cala al 50 %, rotacién  la al 25%

a 10°y traslacién a la a 15°y traslacion a la

seccién 2. seccién 4.

Figura 4.10: Muestra de imagenes generadas por el aumento de informacion.

Las imagenes resultantes del aumento de informacién fueron cargadas para un entre-
namiento de prueba, sin embargo se genero un desbordamiento de informacién. Por
lo cual inicamente fueron consideradas las imégenes que visualmente proporcionan
mas informacién de los tejidos blandos. Se conservaron 72,720 imédgenes generadas
por la operacion 1 y 2, asi como a su ground truth, consiguiendo un total de 145,440
imégenes por tejido blando. En la Figura 4.11, se puede visualizar a una muestra de
las imégenes ocupadas.
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(a) IRM 58 con rota-  (b) IRM 53 con rota-  (¢) IRM 33 con esca-
cién a 338° cién a 169° la al 75% y rotacién
a 305°

(d) IRM 69 con rota-  (e) IRM 01 con rota-  (f) IRM 40 con rota-
cién a 183° cién a 143° cién a 96°

Figura 4.11: Muestra de imagenes utilizadas del aumento de informacion.

Para el entrenamiento de la arquitectura paralela, fue necesario realizar un entrena-
miento de forma lineal, ésto por la limitante en el equipo de computo, cabe mencionar
que se entrenara cada Red Neuronal Convolucional que compone a la arquitectura
propuesta. En la Figura 4.12 se puede visualizar el diagrama del entrenamiento.

i - e | |
L] " i 1 i
W e Ty e — 1 ZEm e —
i X —L . — , | .
train  test train  test train  test train  test
MB - Fondo MG - Fondo LCR - Fondo Anormalidad - Fondo

Figura 4.12: Diagrama de entrenamiento por tejido.

En la Figura 4.13, se tiene una imagen de muestra para cada entrenamiento, donde
4.13a fue la entrada para el entrenamiento de la materia blanca, 4.13b materia gris,

4.13c liquido cefalorraquideo y 4.13d anormalidad.
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(a) Materia blanca (b) Materia gris

(¢) Liquido cefalorraquideo (d) Anormalidad

Figura 4.13: Muestra de imagenes de entrenamiento.

4.7. Meétricas

A continuacién se describen las métricas seleccionadas para evaluar los resultados de
la segmentacién obtenida por la arquitectura propuesta; éstas fueron elegidas con base
a la literatura revisada en el Estado del Arte, con el fin de realizar una comparacion
entre el modelo propuesto y otras técnicas empleadas en la literatura revisada.

Coeficiente de similitud Jaccard

Se define como el tamano de la interseccion dividido por el tamano de la union de dos
conjuntos de etiquetas, es utilizado para comparar el conjunto de etiquetas predichas
con el conjunto de etiquetas verdaderas (Scikit, 2018).

El coeficiente de similitud de Jaccard de la ¢ muestra, con un conjunto de etiquetas de
verdad en el suelo y; y un conjunto de etiquetas predicho 7;, se define en la Ecuacién
4.7.1.

AR

(4.7.1)

Morales Xicohtencatl Mildred 47




4. Metodologia Segmentacion con RNC

Donde y; es el valor predicho de la 2 muestra y y; es el valor verdadero correspondiente,
a las predicciones correctas. El resultado de esta métrica se encuentra en un intervalo
del [0,1] donde 1 es el valor maximo entre la segmentacién predicha y el ground truth.

Coeficiente de Similaridad Dice (DSC)

Se puede interpretar como un promedio ponderado de la precision entre las etiquetas

estimadas y las etiquetas verdaderas, la formula para el puntaje se encuentra en la
Ecuacién 4.7.2 (Scikit, 2018).

20y Ny
C = M (4.7.2)

lyl + |yl

El resultado de esta métrica estard dado en un intervalo de [0,1], donde 1 representa
al mayor valor de similitud.

Area bajo la curva

Una vez fijado un criterio de pertenencia, la curva ROC traza paramétricamente VP
(Verdaderos positivos) contra FP (Falsos positivos) dando una medida de la calidad
de clasificacién obteniendo una medida de la “bondad global” de las predicciones
realizadas conocida como area bajo la curva ROC (AUC) se define como (Ecuacién
4.7.3):

AUC = /1(1 _ (PN — 1))t (4.7.3)

Donde AUC es el drea bajo la curva, G son los VP, F' los FP, suponiendo que F' < G
para clasificar a los elementos en uno u otro grupo, se debe fijar un umbral ¢, a partir
del cual un elemento sera considerado positivo (Martinez, 2007).

Visualmente el mejor resultado de prediccion tendra mayor capacidad discriminatoria
en la medida que sus puntos de corte tracen una curva ROC lo mas lejana posible a la
linea de no-discriminacién; dicho de otra manera, lo mas cercana posible a la esquina
superior izquierda o coordenada (0,1) del grafico. A medida que el AUC se acerca al
valor 1, mayor serd su capacidad discriminatoria (Cerda, 2012).
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4.8. Plan de pruebas

Las pruebas realizadas en el capitulo de experimentacién y resultados, se dividen en
pruebas para la sintonizacién de parametros para la arquitectura paralela de Redes
Neuronales Convolucionales, donde el resultado es cualitativo y pruebas para evaluar
la segmentacién de forma cuantitativa de los repositorios BrainWeb y BraTS 2017.
El resultado de la segmentacion fue evaluado con las métricas Jaccard, DSC y AUC.
A continuacién se detallan las pruebas contempladas para la experimentacion.

4.8.1. Pruebas para la sintonizacion de parametros

En estas pruebas se pretende hacer una sintonizacién de parametros que permita
realizar la segmentacion de IRM cerebral adecuada, para este tema de tesis, ya que una
sintonizacién correcta de parametros condiciona la segmentacién que la Red Neuronal
realice.

La sintonizacién de parametros inicial fue utilizada para la segmentacién de materia
blanca en imédgenes de resonancia magnética cerebral, utilizando imagenes en 8 bits,
con tamano de 256x256 pixeles en formato TIF, la tasa de aprendizaje fue establecida
en 0.0001, ya que a mayor tasa de aprendizaje, mayor es la modificacién de los pesos
por época, con lo que el aprendizaje llevara menor tiempo, pero ésto puede ocasionar
un sobreajuste. Los parametros en los cuales se realizaron cambios fueron la cantidad
de imagenes, método de optimizacién y el ntimero de épocas. En cuanto al método
de optimizacién se experimentara con SGD (Stochastic Gradient Descent) y ADAM
(ADAptive Moment estimation); SGD calcula el gradiente mediante un mini lote
aleatorio de datos y ADAM realiza una adaptacion del gradiente promediando los
gradientes anteriores con respecto al tiempo (Goodfellow, 2016).

Prueba 1.- El objetivo de esta prueba fue evaluar cualitativamente la sintonizacion
de parametros descrita anteriormente con 5,760 imagenes, utilizando el método de
optimizacién SGD y un ntmero de 50 épocas.

Prueba 2.- El objetivo de esta prueba fue evaluar cualitativamente la sintonizacién de
parametros descrita en la prueba 1. Se modificé el método de optimizacién a ADAM.

Prueba 3.- El objetivo de esta prueba fue evaluar cualitativamente la sintonizacién
de parametros, con 11,520 imégenes, utilizando el método de optimizacion SGD y un
aumento a 100 épocas.

Prueba 4.- El objetivo de esta prueba fue evaluar cualitativamente la sintonizacién
de parametros utilizada en la prueba 3, con el método de optimizacién ADAM.
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Prueba 5.- El objetivo de esta prueba fue evaluar cualitativamente la sintonizacién
de pardmetros utilizada en la prueba 4, aumentando el niimero de imagenes y épocas
a 17,280 imagenes y 1,000 épocas respectivamente.

Prueba 6.- El objetivo de esta prueba fue evaluar cualitativamente la sintonizacién
de pardametros utilizada en la prueba 5, aumentando el niimero de imégenes a 145,440
imagenes.

Prueba 7.- Su objetivo fue evaluar cualitativamente la sintonizaciéon de parametros
utilizada en la prueba 6 para segmentar materia gris en IRM.

Prueba 8.- Su objetivo fue evaluar cualitativamente la sintonizacion de parametros
utilizada en la prueba 6 para segmentar liquido cefalorraquideo en IRM.

Prueba 9.- Su objetivo fue evaluar cualitativamente la sintonizaciéon de parametros
utilizada en la prueba 6 para segmentar anormalidades en TRM.

4.8.2. Pruebas para la validacién de la segmentacién

Las siguientes pruebas fueron contempladas para obtener un resultado cuantitativo
de la segmentacion realizada por la arquitectura paralela convolucional.

Las Pruebas 10, 11 y 12, fueron dirigidas a evaluar la segmentacién de un tejido
especifico, las Pruebas 13 y 14, evalian la segmentacién de la red para la deteccién
de todos los tejidos, por tltimo las pruebas 15 y 16 estdn dirigidas a evaluar la
segmentacion de un repositorio con imagenes reales, sin pre-procesamiento.

Prueba 10.- El objetivo de esta prueba fue evaluar con las métricas Jaccard, DSC y

AUC la segmentacion de la materia blanca en una muestra de imagenes del repositorio
BrainWeb.

Prueba 11.- El objetivo de esta prueba fue evaluar la muestra de imagenes utilizadas
en la Prueba 10 con respecto a la segmentacién de la materia gris.

Prueba 12.- El objetivo de esta prueba fue evaluar la segmentacién del liquido
cefalorraquideo en la muestra de imagenes utilizada para la Prueba 10.

Prueba 13.- El objetivo de esta prueba fue evaluar la segmentacion del modelo
propuesto, con la deteccién de los tejidos presentes en imagenes cerebrales.

Prueba 14.- Su objetivo fue evaluar la segmentacién en todo el estudio de Brain Web.
Esta prueba es contemplada ya que las imagenes del estudio son variantes en cuanto
a la presencia y proporcion de tejidos.

Prueba 15.- Su objetivo es evaluar con las métricas Jaccard, DSC y AUC la seg-
mentacién de una muestra de 10 imagenes reales seleccionadas de forma aleatoria del
repositorio BraTS 2017.
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Prueba 16.- Su objetivo es evaluar con las métricas Jaccard, DSC y AUC la seg-
mentacién de anormalidades en la muestra de imégenes utilizada para la Prueba 15.
Esta prueba es considerada ya que los estudios del repositorio BraTS 2017 contienen
anormalidades.

Prueba 17.- Su objetivo es evaluar la segmentacion de una muestra de 10 estudios
del repositorio BraTS 2017, los estudios a evaluar no tienen ningiin procesamiento
previo.

Las Pruebas 15 y 16 y 17 fueron consideradas significativas por los siguientes puntos.

= Los modelos que componen a la arquitectura paralela convolucional, no recibie-
ron ningun entrenamiento para el repositorio BraTS 2017.

= La muestra de imagenes a evaluar fue seleccionada de forma aleatoria.
» Las imagenes seleccionadas no tienen ningtin procesamiento previo.

= La red neuronal propuesta fue capaz de segmentar a los tejidos presentes en las
imagenes de una muestra del repositorio BraTS 2017.

4.9. Entorno de pruebas para la segmentacion

Para la realizacién de las pruebas, la ejecucion de un script en el entorno de trabajo
utilizado, es mediante consola, en donde se realiza la inicializacion del framework.
Cuando se requiere de la ejecucién de un conjunto de scripts, se debe realizar de forma
separada guardando toda clase de resultado y llamando a los mdédulos requeridos
para poder ejecutar el siguiente script. Ya que no todas las personas se encuentran
familiarizadas con las instrucciones o la secuencia de los scripts a ejecutar, se ha
llamado a los scripts desde la herramienta Jupyter Notebook en donde se ha formado
un conjunto de programas para una mejor interaccién con el usuario de pruebas.
Jupyter Notebook es una aplicaciéon web de cdédigo abierto que permite crear, leer e
interactuar con scripts nativos, esta aplicacién permite una ejecucion mas sencilla,
asi mismo la visualizacion de los resultados de forma grafica.

El programa de pruebas permite realizar la segmentacion de IRM cerebral mediante
la arquitectura propuesta, facilitando la evaluacion de la segmentacion en una sola
imagen o en estudios completos. Al momento de su ejecucion es solicitada la seleccion
de la imagen a evaluar asi como de su respectivo ground truth, al término de su
ejecucion se muestra la imagen de entrada, su segmentacién y los valores obtenidos
por las métricas de evaluacién. La Figura 4.14, muestra una captura de pantalla
correspondientes al programa de pruebas descrito anteriormente.
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Ju D‘y’t{’r Metricas_Segmenlation_BlaTSE(}I 7_TEJIDOS Last Chedkpoint: 5 hours ago (unsaved changes) "

B |+ » @B ++ W B C =

Segmentacién por corte - BraTS 2017

In [6 run Metricas_corte 4Tejidos.py

("Coeficiente de similitud de dates DSC:", ©.B2BE576568000121)

Figura 4.14: Captura de pantalla de la segmentacion para BraTS 2017.

4.10. Metodologia propuesta para la segmentacion
de IRM cerebral

El proceso general seguido para segmentar imagenes cerebrales se muestra en la Fi-
gura 4.15, en donde se observa que tanto para el repositorio BrainWeb y BraTS 2017
fue requerida la transformaciéon de los estudios para su utilizacion. Para los estudios
de BrainWeb se realizé la supresion de craneo, seguida de su transformacién a for-
mato TIF, con las imagenes adquiridas, se generé un aumento de informacién para el
proceso de entrenamiento. En los estudios de BraTS 2017 unicamente fue realizada
la transformacién de formato. Una vez realizado el entrenamiento de los modelos U-
Net (Ronneberger,2015), se procedi6 a segmentar 140 imdgenes pertenecientes a un
estudio del repositorio BrainWeb y una muestra de 10 estudios del repositorio BraTS
2017; la segmentacion fue evaluada con las métricas Jaccard, DSC y AUC, tomando
como referencia el ground truth de las imagenes de prueba, obteniendo de este modo
una evaluacion cuantitativa de las segmentaciones en la IRM cerebral respecto a la
materia blanca, materia gris, liquido cefalorraquideo y alguna anormalidad presente,
generadas por la arquitectura paralela convolucional.
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Figura 4.15: Diagrama a bloques para la segmentacién de IRM.
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4.11. Discusion

Este capitulo describié la arquitectura paralela propuesta para la segmentacion de
imagenes de resonancia magnética cerebral, el entorno de desarrollo que fue utilizado
y los repositorios de imagenes. Posteriormente se explicé el pre-procesamiento de las
imagenes, las métricas de evaluacion y el plan de pruebas. Finalmente, fue descrito
el entorno para el entrenamiento, pruebas y evaluacion de la segmentacion realizada
por la arquitectura paralela convolucional, asi como la representacién grafica de la
metodologia general del modelo de segmentacion.
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Capitulo 5

Experimentaciéon y Resultados

En este capitulo se presentan las pruebas realizadas para la sintonizacién de parame-
tros en la arquitectura paralela convolucional. Después se describen las pruebas de
validacién para la segmentacion de imagenes correspondientes al repositorio Brain-
Web, complementando con las pruebas para la segmentacién de multiples imagenes
(estudio). Posteriormente se muestran las pruebas de segmentacion con el repositorio
BraTS 2017 con una muestra de 10 estudios. Finalmente, se tiene una comparacion
de los resultados cualitativos y cuantitativos con trabajos encontrados en el Estado
del Arte.

5.1. Pruebas para la sintonizacion de parametros

Prueba 1 - Sintonizacion de parametros para la segmentacion de materia
blanca

Para la primera prueba se utilizaron 5,760 imagenes con profundidad de 8 bits, tamano
de 256x256 en formato TIF, el método de optimizacién fue SGD, con una cantidad
de 50 épocas. En la Figura 5.1a se muestra el resultado obtenido por este conjunto
de pardmetros, visualmente no se obtiene una representacién de alguna regién, ni se
alcanza a definir un limite entre las dos regiones. El tiempo en horas del entrenamiento
realizado para esta prueba fue de 00:30:15 h.

Prueba 2 - Sintonizacion de parametros para la segmentacion de materia
blanca

En la Prueba 2 se utilizaron 5,760 imagenes con profundidad de 8 bits, tamano de
256x256 en formato TIF, el método de optimizacién fue ADAM, con una cantidad
de 50 épocas. En la Figura 5.1b se muestra el resultado obtenido por este conjunto
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de parametros. Visualmente no se obtiene una representacion de alguna regién, pero
la definicién del limite entre el perimetro del cerebro y el fondo se encuentra més
definido en comparacién con el resultado de la Prueba 1, ésto unicamente variando
el método de optimizacion. El tiempo en horas del entrenamiento realizado para esta
prueba fue de 00:30:25 h.

Prueba 3 - Sintonizacion de parametros para la segmentacion de materia
blanca

En la Prueba 3 fueron utilizadas 11,520 imédgenes con profundidad de 8 bits, tamano
de 256x256 en formato TIF, el método de optimizacién fue SGD, con una cantidad
de 100 épocas. En la Figura 5.1c¢ se muestra el resultado obtenido por la sintonizacién
de parametros utilizada en esta prueba. Visualmente se comienza a definir la forma
de la region que corresponde al tejido blando, el tiempo en horas del entrenamiento
realizado para esta prueba fue de 02:15:40 h.

Prueba 4 - Sintonizacién de parametros para la segmentacion de materia
blanca

Para la Prueba 4 fueron utilizadas 11,520 imégenes con profundidad de 8 bits, tamano
de 256x256 en formato TIF, el método de optimizacién fue ADAM, con una cantidad
de 100 épocas. En la Figura 5.1d se muestra el resultado obtenido por la sintonizacién
de pardmetros utilizada en esta prueba. Comparando los resultados de forma visual la
region correspondiente a la materia blanca ya es identificable, los limites comienzan
a delimitarse pero no se encuentran definidos. El tiempo en horas del entrenamiento
realizado para esta prueba fue de 02:15:40 h.

Prueba 5 - Sintonizacion de parametros para la segmentacion de materia
blanca

Tomando en cuenta los resultados obtenidos en la Prueba 2 y 4, se decide definir
a ADAM como el método de optimizacién para la sintonizaciéon de este parametro.
Se aumenta el conjunto de iméagenes a 17,280 conservando la profundidad, tamano y
formato. El nimero de épocas fue aumentado a 1,000.

En la Figura 5.1e se muestra el resultado obtenido por la sintonizacion de pardmetros
utilizada en esta prueba, de forma visual se observa que los limites atin no son definidos
ya que en algunas partes del perimetro se alcanza a ver pequenas manchas que podrian
pertenecer al tejido blando. El tiempo en horas del entrenamiento realizado para esta
prueba fue de 64:37:15 h, el cual es considerablemente alto, ésto por el nimero de
épocas.
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Prueba 6 - Sintonizacion de parametros para la segmentacion de materia
blanca

En la Prueba 6 fue aumentado el numero de imagenes a 145,440. La segmentacion
obtenida para la materia blanca con esta prueba es mostrada en la Figura 5.1f, en
donde se puede ver la segmentacion del tejido blando con limites definidos. El tiempo
para esta prueba fue de 88:54:08 h.

Prueba 7 - Sintonizacién de parametros para la segmentaciéon de materia
gris

En esta prueba se utilizé la sintonizacién de pardmetros de la Prueba 6, aplicada para
el entrenamiento del modelo, con el objetivo de obtener la segmentacion de la materia
gris. En la Figura 5.1g, se muestra que la segmentacion realizada da como resultado
la segmentacién de la materia gris. El tiempo para esta prueba fue de 88:54:08 h, ya
que no fue modificada la cantidad de imagenes y épocas.

Prueba 8 - Sintonizacion de parametros para la segmentacién del liquido
cefalorraquideo

La Prueba 8 fue realizada, sin efectuar modificaciones a la sintonizacién de parame-
tros, inicamente fueron cambiadas las imégenes de entrenamiento, para poder obtener
la segmentacién del liquido cefalorraquideo. En la Figura 5.1h, se tiene la segmenta-
cién de salida. El tiempo para esta prueba fue de 88:54:08 h, ya que no fue modificada
la cantidad de iméagenes y épocas.

Prueba 9 - Sintonizaciéon de paradmetros para la segmentacion de anorma-

lidades

La Prueba 9 fue realizada, sin efectuar modificaciones a la sintonizacién de parame-
tros, inicamente fueron cambiadas las imégenes de entrenamiento, para poder obtener
la segmentacién de alguna anormalidad. En la Figura 5.1i, se tiene la segmentacion
de salida. El tiempo para esta prueba fue de 88:54:08 h, ya que no fue modificada la
cantidad de imagenes y épocas.

Para este tema de tesis se considera que la sintonizacion de parametros utilizada en
la Prueba 6, 7, 8 y 9 es suficiente para poder realizar la segmentacion de imagenes de
resonancia cerebral para los repositorios BrainWeb y BraTS 2017. La sintonizacion
de parametros final fue de 145,440 imégenes con profundidad de 8 bits, tamano de
256x256 en formato TIF, el método de optimizacion fue ADAM, con una cantidad de
1,000 épocas y una tasa de aprendizaje definida en 0.0001.
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(a) Prueba 1 (b) Prueba 2 (c) Prueba 3

(d) Prueba 4 (e) Prueba 5 (f) Prueba 6

(g) Prueba 7 (h) Prueba 8 (i) Prueba 9

Figura 5.1: Resultados cualitativos de las pruebas para la sintonizacion de parametros.

En la Tabla 5.1, se muestra un resumen de las pruebas realizadas para la sintonizacion
de parametros.
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5.2. Pruebas a la arquitectura paralela convolucio-
nal empleando el repositorio Brain Web

Las pruebas con el repositorio BrainWeb fueron realizadas con un estudio de 140
imagenes. Con referencia a las métricas para evaluacién, se realizaron pruebas para
la segmentacién por tejido (materia gris, materia blanca y liquido cefalorraquideo).
Seguida de pruebas para la segmentacién completa de la IRM cerebral y pruebas
para la segmentacion de imagenes cerebrales por estudio o lote. Las Pruebas 10, 11
y 12, fueron realizadas con una muestra de cinco imagenes al azar para facilitar la
visualizacién de los resultados cualitativos.

Prueba 10 - Prueba para la segmentacion de materia blanca

Esta prueba fue realizada con las imagenes 34, 66, 90, 94 y 111, del estudio para vali-
dacién de BrainWeb. Su objetivo fue evaluar la segmentacion de la materia blanca con
respecto a su ground truth. Para obtener el resultado cuantitativo de la segmentacion,
fueron utilizadas las métricas Jaccard, DSC y AUC.

Los resultados cuantitativos con respecto a las métricas Jaccard, DSC y AUC son
resumidos en la Tabla 5.2, la Figura 5.2, muestra los graficos del area bajo la curva.
Los resultados cualitativos son mostrados en la Figura 5.3.

Tabla 5.2: Resultados cuantitativos para la segmentacion de materia blanca.

Imagen Jaccard DSC AUC

34 09726 0.9784 0.98
66 0.9490  0.9550 0.97
90 0.9726  0.9750 0.98
94 0.9756  0.9777 0.99
111 0.9766  0.9788 0.99
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Figura 5.2: Resultados del area bajo la curva para la segmentacién de materia blanca.

Al realizar esta prueba se esperaba que la segmentacién realizada por la arquitectura
paralela convolucional fuera lo mas aproximada a su ground truth. En promedio se
obtuvo 0.9692 para la métrica Jaccard, 0.9729 con la métrica DSC y 0.98 para AUC.
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(a) Imagen 34 origi- (b) Ground truth de (c) Segmentacién de
nal la imagen 34 la imagen 34

(d) Imagen 66 origi- (e) Ground truth de (f) Segmentacién de
nal la imagen 66 la imagen 66

(g) Imagen 90 origi- (h) Ground truth de (i) Segmentacién de
nal la imagen 90 la imagen 90

) Imagen 94 origi- (k) Ground truth de (1) Segmentacién de
nal la imagen 94 la imagen 94

m) Imagen 111 ori- (n) Ground truth de (n) Segmentacién de
gmal la imagen 111 la imagen 111

Figura 5.3: Segmentacion de materia blanca.
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Prueba 11 - Prueba para la segmentacion de materia gris

Esta prueba fue realizada con la misma muestra de imagenes utilizadas para la Prueba
10. Su objetivo fue evaluar la segmentacion de la materia gris con respecto a su ground
truth. Para obtener el resultado cuantitativo de la segmentacion, fueron utilizadas las

métricas Jaccard, DSC y AUC.

Los resultados cuantitativos con respecto a las métricas Jaccard, DSC y AUC son
resumidos en la Tabla 5.3, las Figuras 5.4 y 5.5, muestran los graficos del area bajo
la curva. Los resultados cualitativos son mostrados en la Figura 5.6.

Tabla 5.3: Resultados cuantitativos para la segmentacion de materia gris.

Imagen Jaccard DSC AUC

34 0.9521
66 0.9350
90 0.9574
94 0.9605
111 0.9564

0.9504 0.72
0.9368 0.81
0.9602 0.85
0.9626 0.84
0.9588 0.84
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Figura 5.4: Resultados del drea bajo la curva para la segmentacién de materia gris (1

de 2).
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Figura 5.5: Resultados del area bajo la curva para la segmentacién de materia gris (2

de 2).

Al realizar esta prueba se esperaba que la segmentacién realizada por la arquitectura
paralela convolucional, fuera lo mas aproximada a su ground truth. En promedio se
obtuvo 0.9522 para la métrica Jaccard, 0.9537 con la métrica DSC y 0.81 para AUC.
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(a) Imagen 34 origi- (b) Ground truth de (c) Segmentacién de
nal la imagen 34 la imagen 34

(d) Imagen 66 origi- (e) Ground truth de (f) Segmentacién de
nal la imagen 66 la imagen 66

(g) Imagen 90 origi- (h) Ground truth de (i) Segmentacién de
nal la imagen 90 la imagen 90

(j) Imagen 94 origi- (k) Ground truth de (1) Segmentacién de
nal la imagen 94 la imagen 94

(m) Imagen 111 ori- (n) Ground truth de (n) Segmentacién de
ginal la imagen 111 la imagen 111

Figura 5.6: Segmentacion de materia gris.
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Prueba 12 - Prueba para la segmentacion del liquido cefalorraquideo

Fueron utilizadas las imagenes para la Prueba 10, con el objetivo de evaluar la seg-
mentacién del liquido cefalorraquideo con respecto a su ground truth. Los resultados
cuantitativos con respecto a las métricas Jaccard, DSC y AUC son resumidos en la
Tabla 5.4. Las Figuras 5.7 y 5.8, muestran los graficos del area bajo la curva, de igual
manera los resultados cualitativos se representan en la Figura 5.9.

Tabla 5.4: Resultados cuantitativos para la segmentacion del liquido cefalorraquideo.

Imagen Jaccard DSC AUC

34 0.9854 0.9875 0.94
66 0.9880  0.9897 0.94
90 0.9904 0.9913 0.93
94 0.9607 0.9914 0.94
111 0.9914 0.9924 0.91

AUC AUC
10 10f /_”/__J— ]
0.8+ -7 . 08 -7 1
W - vl -
ERL Lo B o6| L
S 04f -7 S o04f -7
B e B .7
02} L 1 oz} L
- - " - -
ool L° | — AuC-LcR =094 ool L? | — AUC-LcR =094
0.0 0z 04 0.6 0.8 10 00 0z 04 06 0.8 10
Falsos Positivos Falsos Positivos
(a) AUC de la imagen 34 (b) AUC de la imagen 66

Figura 5.7: Resultados del area bajo la curva para la segmentacién del liquido cefa-
lorraquideo (1 de 2).
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Figura 5.8: Resultados del area bajo la curva para la segmentacién del liquido cefa-
lorraquideo (2 de 2).

Al realizar esta prueba se esperaba que la segmentacién realizada por la arquitectura
paralela convolucional, fuera lo mas aproximada a su ground truth. En promedio se
obtuvo 0.9831 para la métrica Jaccard, 0.9904 con la métrica DSC y 0.93 para AUC.
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(a) Imagen 34 origi- (b) Ground truth de (c) Segmentacién de
nal la imagen 34 la imagen 34

(d) Imagen 66 origi- (e) Ground truth de (f) Segmentacién de
nal la imagen 66 la imagen 66

(g) Imagen 90 origi- (h) Ground truth de (i) Segmentacién de
nal la imagen 90 la imagen 90

) Imagen 94 origi- (k) Ground truth de (1) Segmentacién de
nal la imagen 94 la imagen 94

m) Imagen 111 ori- (n) Ground truth de (i) Segmentacién de
gmal la imagen 111 la imagen 111

Figura 5.9: Segmentacion del liquido cefalorraquideo.

Morales Xicohtencatl Mildred

68



5. Experimentacién y Resultados Segmentacion con RNC

Prueba 13 - Prueba para la segmentacion completa de IRM cerebral

El objetivo de esta prueba fue evaluar la segmentacion del modelo propuesto, con
la deteccion de tejidos presentes en imagenes cerebrales, se realizo la prueba con la
muestra de imagenes utilizada en la Prueba 10. La Tabla 5.5, resume los resultados
cuantitativos obtenidos con las métricas Jaccard, DSC y AUC, las Figuras 5.10 y 5.11,
muestran los graficos del area bajo la curva. Finalmente, los resultados cualitativos
se representan en la Figura 5.12.

Tabla 5.5: Resultados cuantitativos para la segmentacién de tejidos presentes en IRM
cerebrales.

AUC
Imagen Jaccard DSC MB MG ICR
34 0.9174 09170 0.72 0.79 0.81
66 0.8789  0.8778 0.81 0.87 0.84
90 0.9241 09229 091 0.88 0.92
94 0.9296  0.9277 092 0.88 0.93
111 0.9278  0.9258 0.90 0.87 0.87
AUC AUC
10f - wf’ -
%us- ,r”’ Ezn.a- J,”’
EM_ ,"’ AUC - MB = 0.72 EM- ,"’ AUC - MB = 0.81
= 2l el AUC - MG = 0.79 Z ozl el AUC - MG = 0.87
.t AUC - LCR = 0.81 .t AUC - LCR = 0.84
ol b7 AUC - Fondo = 0.81 || ol b AUC - Fondo = 0.84 ||
00 02 03 06 GE] 10 00 02 0s 06 05 10
Falsos Positivos Falsos Positivos
(a) AUC de la imagen 34 (b) AUC de la imagen 66

Figura 5.10: Resultados del drea bajo la curva para la segmentacién de IRM (1 de 2).

Morales Xicohtencatl Mildred

69



5. Experimentacién y Resultados

Segmentacion con RNC

AUC
10 -
-
-
LEYS I
B o6t L
B 041 L
B .’ AUC - MB = 0.91
~ o2l e AUC - MG = 0.88
. AUC - LCR = 0.92
ool b” AUC - Fondo = 0.92 ||
00 02 04 06 08 10
Falsos Positivos
(a) AUC de la imagen 90
AUC
Lol : : : : — ]
=
-
08| L7 1
w -
E Phe
Bosp e .
g Kol
B 04f L7 .
B . AUC - ME = 0.90
7 oz Py AUC - MG = 0.87
. AUC - LCR = 0.87
ool b° AUC - Fondo = 0.87 ||
00 02 04 06 08 10

Falsos Positivos

(¢) AUC de la imagen 111

Verdaderos Positivos

wf’

08

06

04

02

0o

AUC
J_fl
.
-
.
.
- “ ’ ’

.t AUC - MB = 0.92

e AUC - MG = 0.88

L AUC - LCR = 0.93

L-” AUC - Fondo = 0.93 ||

D.ICI D.IZ D.I 4 D.IG D.IS 1 IU

Falsos Positivos

(b) AUC de la imagen 94

Figura 5.11: Resultados del drea bajo la curva para la segmentacion de IRM (2 de 2).

Como resultado de esta prueba se obtuvo un promedio de 0.9155 para la métrica
Jaccard, 0.9142 con la métrica DSC, 0.85 para la materia blanca y materia gris, 0.87
para el liquido cefalorraquideo.
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(a) Imagen 34 origi- (b) Ground truth de (c) Segmentacién de
nal la imagen 34 la imagen 34

(d) Imagen 66 origi- (e) Ground truth de (f) Segmentacién de
nal la imagen 66 la imagen 66

(g) Imagen 90 origi- (h) Ground truth de (i) Segmentacién de
nal la imagen 90 la imagen 90

(j) Imagen 94 origi- (k) Ground truth de (1) Segmentacién de
nal la imagen 94 la imagen 94

(m) Imagen 111 ori- (n) Ground truth de (n) Segmentacién de
ginal la imagen 111 la imagen 111

Figura 5.12: Segmentacién de IRM sin especificacion de tejido.
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Prueba 14 - Prueba para la segmentacién por estudio o lote de IRM cere-
bral

El objetivo de esta prueba fue evaluar la segmentacién realizada por el modelo pro-
puesto, en todo el estudio para validaciéon de BrainWeb, el cual estd compuesto por
140 imagenes. Esta prueba es contemplada ya que las imagenes del estudio son va-
riantes en cuanto a la presencia y proporcién de tejidos.

Con el fin de mostrar de forma visual la tendencia de los valores proporcionados por
las métricas de evaluacion, en la Figura 5.14, se muestra la grafica de las métricas
Jaccard y DSC. La Figura 5.15, muestra la grafica de los valores generados por AUC
con respecto a la materia blanca, materia gris, liquido cefalorraquideo y el fondo. Para
estas graficas el eje X representa las imagenes y el eje Y el valor obtenido por las
métricas. El grafico resultante del area bajo la curva se puede visualizar en la Figura
5.13.

AUC
10 ' ' ' ' ' !—,-I .
08| .o

E 06| e

; .-

g 04t L7

B .t AUC-MB = 0.90

e .7 AUC-MG = 0.87

Lo AUC-LCR = 0.93
awl L*° AUC-Fondo = 0.88 ||
D.ICI D.IE D.I4 D.IG D.IS 1 ICI

Falsos Positivos

Figura 5.13: AUC correspondiente a la segmentacién del estudio para validaciéon de
BrainWeb.
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Figura 5.14: Grafica de valores para la segmentacién por estudio con las métricas
Jaccard y DSC.
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Figura 5.15: Grafica de valores para la segmentacién por estudio con respecto a AUC.

Al realizar la prueba del estudio completo se obtuvo un promedio de 0.9653 con la
métrica Jaccard, 0.9438 para DSC. Los valores obtenidos con AUC para la materia
blanca fueron de 0.90, en la materia gris 0.87, 0.93 para el liquido cefalorraquideo y
0.88 para el fondo. En el Anexo C se muestran los resultados cuantitativos de la seg-

mentacion de las 140 imagenes que componen al estudio de validacién del repositorio
BrainWeb.
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5.3. Pruebas a la arquitectura paralela convolucio-
nal empleando el repositorio BraTS 2017

Los estudios que contiene este repositorio tienen caracteristicas que impiden trabajar
directamente con las Redes Neuronales Convolucionales, dada esta situacién fue ne-
cesario utilizar la herramienta MIPAV para realizar una conversién de su extension
original .nii a TIF, seguida de su transformacion a escala de grises para regresar a las
imégenes del estudio a su representacién en un sélo canal como lo es originalmente.
Realizado este proceso se toma una muestra al azar de 10 estudios pertenecientes al
repositorio BraTS 2017, para visualizar el resultado cualitativo de la segmentacion se
toma una imagen al azar de los estudios de prueba. Su visualizacién se encuentra re-
presentada por la IRM cerebral sin pre-procesamiento, su ground truth y la segmenta-
cién obtenida por la arquitectura paralela convolucional. Los resultados cuantitativos
son dados por las métricas Jaccard, DSC y AUC.

Prueba 15 - Prueba de segmentacion por imagen cerebral

Su objetivo fue evaluar la segmentacién de una muestra de imagenes reales, selec-
cionadas de forma aleatoria. Los resultados cuantitativos con respecto a las métricas
Jaccard, DSC y AUC son resumidos en la Tabla 5.6, las Figuras 5.16 y 5.17 muestran
los gréaficos del drea bajo la curva.

Tabla 5.6: Segmentacion de imagenes del repositorio BraTS 2017.

AUC
MB MG LCR ANR FONDO
Estudio 1 82 0.8747 0.8548 0.95 0.65 0.99 0.70 0.99
Estudio 2 69 0.8645 0.8547 094 0.89 098 0.64 0.98
Estudio 3 76 0.8486 0.8293 0.87 0.94 098 0.68 0.98
Estudio 4 76 0.8716 0.8779 096 0.92 098 0.68 0.98
Estudio 5 112 0.9198 09118 0.95 095 098 0.71 0.98
Estudio 6 78 0.8898 0.8826 0.96 0.93 0.99 0.68 0.99
Estudio 7 84 0.8865 0.8763 097 094 0.98 0.85 0.98
Estudio 8 102 0.9099 0.8980 0.97 0.98 0.99 0.64 0.99
Estudio 9 65 0.8819 0.8736 0.96 0.95 098 0.68 0.98
Estudio 10 65 0.8456 0.8499 0.96 0.59 0.58 0.90 0.58

Imagen Jaccard DSC
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Figura 5.16: Graficos AUC para estudios del repositorio BraTS 2017 (1 de 2).
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Figura 5.17: Graficos AUC para estudios del repositorio BraTS 2017 (2 de 2).

En promedio se obtuvo un 0.8812 para la métrica Jaccard, 0.8706 con la DSC. Los
valores para el area bajo la curva fueron de 0.94 para la materia blanca, 0.87 en la
materia gris, 0.94 para el liquido cefalorraquideo, 0.71 en anormalidades y 0.94 para
el fondo. En las Figuras 5.18, 5.19, 5.20 y 5.21, se muestran los resultados cualitativos
de la segmentacion realizada por la arquitectura paralela convolucional.

(a) Imagen 82 origi-
nal (Estudio 1)

(b) Ground truth de
la imagen 82 (Estu-

dio 1)

(¢) Segmentacién de
la imagen 82 (Estu-
dio 1)

Figura 5.18: Segmentacién de imégenes reales sin especificaciéon de tejido (1 de 4).
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(a) Imagen 69 origi- (b) Ground truth de (c) Segmentacién de
nal (Estudio 2) la imagen 69 (Estu- la imagen 69 (Estu-
dio 2) dio 2)

(d) Imagen 76 origi- (e) Ground truth de (f) Segmentacién de
nal (Estudio 3) la imagen 76 (Estu- la imagen 76 (Estu-
dio 3) dio 3)

(g) Imagen 76 origi- (h) Ground truth de (i) Segmentacién de
nal (Estudio 4) la imagen 76 (Estu- la imagen 76 (Estu-
dio 4) dio 4)

(j) Imagen 112 origi- (k) Ground truth de (1) Segmentacién de
nal (Estudio 5) la imagen 112 (Estu- la imagen 112 (Estu-
dio 5) dio 5

Figura 5.19: Segmentacién de imagenes reales sin especificacién de tejido (2 de 4).
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(a) Imagen 78 origi- (b) Ground truth de (c) Segmentacién de
nal (Estudio 6) la imagen 78 (Estu- la imagen 78 (Estu-
dio 6) dio 6)

(d) Imagen 84 origi- (e) Ground truth de (f) Segmentacién de
nal (Estudio 7) la imagen 84 (Estu- la imagen 84 (Estu-
dio 7) dio 7)

(g) Imagen 102 origi- (h) Ground truth de (i) Segmentacién de
nal (Estudio 8) la imagen 102 (Estu- la imagen 102 (Estu-
dio 8) dio 8)

(j) Imagen 65 origi- (k) Ground truth de (1) Segmentacién de
nal (Estudio 9) la imagen 65 (Estu- la imagen 65 (Estu-
dio 9) dio 9)

Figura 5.20: Segmentacién de imagenes reales sin especificacién de tejido (3 de 4).
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(a) Imagen 65 origi- (b) Ground truth de
nal (Estudio 10) la imagen 65 (Estu-
dio 10)

(¢) Segmentacion de
la imagen 65 (Estu-
dio 10)

Figura 5.21: Segmentacién de imagenes reales sin especificacién de tejido (4 de 4).

Prueba 16 - Prueba de segmentacién de anormalidad por imagen cerebral

Su objetivo fue evaluar la segmentacion de la anormalidad presente en una muestra de
imagenes reales, fue utilizada la muestra de imagenes de la Prueba 15. Los resultados
cuantitativos con respecto a las métricas Jaccard, DSC y AUC son resumidos en la
Tabla 5.7, los graficos del area bajo la curva se muestran en las Figuras 5.22 y 5.23.

Tabla 5.7: Segmentacion de anormalidad por imagen del repositorio BraTS 2017.

Imagen Jaccard DSC AUC

Estudio 1 82
Estudio 2 69
Estudio 3 76
Estudio 4 76
Estudio 5 112
Estudio 6 78
Estudio 7 84
Estudio 8 102
Estudio 9 65
Estudio 10 65

0.9664
0.9568
0.9478
0.9732
0.9584
0.9675
0.9725
0.9714
0.9663
0.9646

0.9668
0.9609
0.9540
0.9772
0.9558
0.9676
0.9700
0.9689
0.9682
0.9619

0.83
0.84
0.86
0.83
0.75
0.75
0.74
0.60
0.80
0.84

Morales Xicohtencatl Mildred

79



5. Experimentacién y Resultados

Segmentacion con RNC

08

0.6

04

Verdaderos Positivos

0z

00

. [— AUC- Anormalidad = 083 |

oo 02 04 06 08 10
Falsos Positives

(a) AUC para la anormalidad de la
imagen 82 (Estudio 1)

08

0.6

04

Verdaderos Positivos

0z

00

. [— AUC- Anormalidad = 0,86 |

oo 02 04 06 08 10
Falsos Positives

(¢) AUC para la anormalidad de la
imagen 76 (Estudio 3)

08

06

04

Verdaderos Positivos

0z

00

. [ — AuC- Anormalidad = 0.75 |

oo 02 04 06 08 10
Falsos Positives

(e) AUC para la anormalidad de la
imagen 112 (Estudio 5)

Verdaderos Positivos

[— auc- Anormalidad = 0.84]

04 06 08 10
Falsos Positivos

(b) AUC para la anormalidad de la
imagen 69 (Estudio 2)

Verdaderos Positivos

[— auc- Anormalidad = 0.83 |

04 06 08 10
Falsos Positivos

(d) AUC para la anormalidad de la
imagen 76 (Estudio 4)

Verdaderos Positivos

[— Auc- anormalidad = 0.75 ]

04 06 08 10
Falsos Positives

(f) AUC para la anormalidad de la
imagen 78 (Estudio 6)

Figura 5.22: Graficos AUC para la segmentacién de anormalidades (1 de 2).
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Figura 5.23: Graficos AUC para la segmentacién de anormalidades (2 de 2).

En promedio se obtuvo 0.9644 para la métrica Jaccard, 0.9651 con DSC. La seg-
mentaciéon para la anormalidad de acuerdo a el area bajo la curva fue de 0.78, las
Figuras 5.24, 5.25, 5.26 y 5.27, muestran los resultados cualitativos de la segmentaciéon
realizada por la arquitectura paralela convolucional.

(a) Imagen 82 origi-
nal (Estudio 1)

(b) Ground truth de
la anormalidad en la
imagen 82 (Estudio

1)

(¢) Segmentacién de
la anormalidad en la
imagen 82 (Estudio

1)

Figura 5.24: Segmentacién de anormalidad en imégenes reales (1 de 4).
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(a) Imagen 69 origi-
nal (Estudio 2)

(b) Ground truth de
la anormalidad en la
imagen 69 (Estudio
2)

(d) Imagen 76 origi-
nal (Estudio 3)

(e) Ground truth de
la anormalidad en la
imagen 76 (Estudio
3)

(g) Imagen 76 origi-
nal (Estudio 4)

(j) Imagen 112 origi-
nal (Estudio 5)

Figura 5.25: Segmentacién de anormalidad en imégenes reales (2 de 4).
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¥
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(a) Imagen 78 origi-
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(e) Ground truth de
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(d) Imagen 84 origi-
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(f) Segmentacién de
la anormalidad en la
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(h) Ground truth de
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imagen 102 (Estudio
8)

(g) Imagen 102 origi-
nal (Estudio 8)

(k) Ground truth de
la anormalidad en la
imagen 65 (Estudio
9)

(j) Imagen 65 origi-
nal (Estudio 9)

Figura 5.26: Segmentacién de anormalidad en imégenes reales (3 de 4).

(i) Segmentacién de
la anormalidad en la
imagen 102 (Estudio

(1) Segmentacién de
la anormalidad en la
imagen 65 (Estudio
9)
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(a) Imagen 65 origi- (b) Ground truth de (¢) Segmentacion de

nal (Estudio 10) la anormalidad en la la anormalidad en la
imagen 65 (Estudio imagen 65 (Estudio
10) 10)

Figura 5.27: Segmentacién de anormalidad en imégenes reales (4 de 4).

Prueba 17 - Prueba para la segmentaciéon por estudio de IRM cerebral

Su objetivo fue evaluar con las métricas Jaccard, DSC y AUC la segmentacién de una
muestra con 10 estudios del repositorio BraTS 2017. Los estudios a evaluar no tienen
ningin procesamiento previo, los resultados cuantitativos de las métricas Jaccard y
DSC son resumidos en la Tabla 5.8, los graficos del area bajo la curva se muestran en
las Figuras 5.28 y 5.29.

Tabla 5.8: Segmentacion de estudios del repositorio BraT'S 2017.

Nombre Jaccard DSC

Estudio 1  Brats17_-TCIA_608_1 0.9616 0.9557
Estudio 2 Bratsl7.CBICA_AAG_1 0.9612 0.9551
Estudio 3 Brats1l7.CBICA_AAP_1 0.9736 0.9682
Estudio 4 Brats17.CBICA_ALN_1  0.9607 0.9558
Estudio 5 Brats17_-TCIA_180_1 0.9867 0.9851
Estudio 6 Brats17.CBICA_ASW_1 0.9755 0.9731
Estudio 7 Brats17.CBICA_ASA_1  0.9700 0.9628
Estudio 8 Brats17.CBICA_AOH_1 0.9741 0.9675
Estudio 9 Brats17.CBICA_AWG_1 0.9607 0.9547
Estudio 10 Brats17_TCIA 444 _1 0.9382  0.9406
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Figura 5.28: Graficos AUC de una muestra de 10 estudios del repositorio BraTS 2017

(1 de 2).
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Figura 5.29: Graficos AUC de una muestra de 10 estudios del repositorio BraTS 2017

(2 de 2).

La Figura 5.30, muestra la grafica de los valores obtenidos por el area bajo la curva,
en donde el eje X representa al estudio evaluado y el eje Y el valor obtenido.

Valor abtenido por la métrica

0.00

1 2

EAUCME MAUCMG MAUCLCR

5 6

Estudio evaluad

o

AUC ANR B AUC Fondo

9

10

Figura 5.30: Grafica de barras con respecto a AUC, para la segmentacion de 10

estudios.

En promedio se obtuvo 0.9692 para la métrica Jaccard, 0.9619 con DSC. La segmen-
tacion de acuerdo al drea bajo la curva obtuvo valores de 0.93 para la materia blanca,
0.86 materia gris, 0.89 liquido cefalorraquideo, 0.87 anormalidad y 0.95 para el fondo.
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Las Pruebas 15 y 16 fueron consideradas significativas ya que la arquitectura paralela
convolucional no recibié ningiin entrenamiento para la segmentacion del repositorio
BraTS 2017, aunado a ésto las imdgenes segmentadas, son imagenes reales, sin pro-
cesamiento previo, por lo que en ellas se presentan diferencias en intensidad, forma y
artefactos.

Al finalizar las pruebas con el repositorio BraT'S 2017, se concluye que la arquitectura
paralela convolucional propuesta en este tema de tesis, fue capaz de identificar y
segmentar las regiones presentes en una imagen de resonancia magnética cerebral, sin
necesidad de especificar el nimero de las mismas.

5.4. Discusion de resultados

De acuerdo a los resultados obtenidos, de forma cualitativa se observa que el método
propuesto basado en una arquitectura paralela convolucional, cumple con el objetivo
de esta investigaciéon al realizar la segmentaciéon de la IRM cerebral entrante en sus
partes constituyentes. La segmentacion de los tejidos blandos de forma separada es
conveniente para notar la densidad en que el tejido blando es encontrado.

Los resultados cuantitativos de las pruebas realizadas con el repositorio de datos
BrainWeb son de 0.9653 con la métrica Jaccard y 0.9438 para DSC. Los valores
obtenidos con AUC para la materia blanca fueron de 0.90, en la materia gris 0.87,
0.93 para el liquido cefalorraquideo y 0.88 para el fondo.

En las pruebas con el repositorio BraT'S 2017 se obtiene un promedio de 0.9692 con la
métrica Jaccard y 0.9619 de acuerdo a la métrica DSC. La segmentaciéon de acuerdo
a el area bajo la curva fue de 0.93 para la materia blanca, 0.86 materia gris, 0.89
liquido cefalorraquideo, 0.87 para la anormalidad y 0.95 para el fondo. Estos valores
de acuerdo a la segmentaciéon de los estudios de muestra.

Se debe de considerar que la segmentacién realizada por la arquitectura paralela con-
volucional esta detectando a todas las regiones que constituyen a una IRM cerebral,
aun sin haber recibido un entrenamiento con imagenes de este repositorio, aunado a
ésto se ha aumentado la dificultad de la segmentacién ya que las imagenes de este re-
positorio son reales y ha sido utilizadas sin pre-procesamiento, de forma que contienen
artefactos que dificultan a la segmentacién, como el ruido, diferencia en intensidad,
volumen parcial, falta de homogeneidad, falta de limites definidos asi como posibles
deformaciones en la imagen.
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5.5. Comparaciéon con técnicas del Estado del Arte

Los resultados obtenidos para la segmentacion de imagenes en el repositorio Brain Web
y BraT'S 2017, fueron comparados con resultados de articulos encontrados en el Estado
del Arte de acuerdo a la métrica DSC.

Comparacién de resultados obtenidos con el repositorio Brain Web

En el Estado del Arte revisado, en el ano 2016, Almazrooie et al., utilizo el algorit-
mo de agrupamiento Fuzzy C-Means (FCM) para segmentar imagenes simuladas del
cerebro. El articulo revisado no especifica la realizacion de algin pre-procesamiento
para las imagenes del repositorio. La comparacion de los resultados cuantitativos son
mostrados en la Tabla 5.9. Los resultados cualitativos son mostrados en la Figura
5.32.

Tabla 5.9: Comparacién de resultados obtenidos con la métrica DSC de la segmenta-
cién correspondiente a la imagen 96.

Método propuesto FCM

Materia blanca 0.98 0.98
Materia Gris 0.95 0.92
Liquido cefalorraquideo 0.99 0.87

En la Figura 5.31, se muestra una grafica comparativa de los resultados obtenidos
para la muestra del repositorio Brain Web.

LCR
MG

MEBE

08 0.85 08 085 1

Método propuesto Fuzzy C-Means

Figura 5.31: Comparacién de resultados con el repositorio Brain Web.
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(a) Ground truth de
materia blanca

(d) Ground truth de

materia gris

(b) Segmentacién de
materia blanca por el
método propuesto

(e) Segmentacién de
materia gris por el
método propuesto

(c) Segmentacién de
materia blanca por el
algoritmo FCM

(f) Segmentacién de
materia gris por el
algoritmo FCM

(g) Ground truth (h)  Segmentacién (1) Segmentacién
de liquido cefalorra- de liquido cefalo- del liquido cefalo-
quideo rraquideo  por el rraquideo  por el

método propuesto algoritmo FCM

Figura 5.32: Comparacién de resultados de la segmentacién por tejido correspondiente
a la imagen 96.

En la Tabla 5.9, se muestra que los resultados obtenidos con la arquitectura paralela
convolucional son mejores que con el método FCM, igualando el resultado de la ma-
teria blanca y obteniendo un valor mayor para la segmentacién en la materia gris y
liquido cefalorraquideo. En la comparacion cualitativa se puede observar que las seg-
mentaciones obtenidas por el método propuesto se asemejan bastante al ground truth
proporcionado por BrainWeb, en cambio las segmentaciones con el método FCM no
son consistentes al ground truth, representando una sobre segmentacion.
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En el Estrado del Arte revisado se encontraron trabajos en los cuales se realiza la
segmentacion de imagenes cerebrales con diferentes métodos al de esta investigacion.
Fan et al., en el ano 2018 utiliza un modelo de Dirichlet espacialmente restringido
(IDMM-SC) para conseguir la segmentacién por regiones del corte 115 del repositorio
BrainWeb. Avachar et al., en el ano 2017 realiz6 la segmentacién del corte 91 del
mismo repositorio utilizando un método de umbralizacién de niveles multiples (IFS-
RS) con conjuntos difusos intuitivos (IFS) y conjuntos rugosos (RS). Por dltimo, Zhao
et al., en el ano 2016 utilizé un método de optimizacion multiobjeto con los métodos
Otsu y entropfa méxima (TSMF), por medio del cual evalué al corte 55 del repositorio
BrainWeb. En la Tabla 5.10 se comparan los resultados cuantitativos, de los métodos
anteriormente mencionados, con los resultados que se obtuvieron al realizar la prueba
de segmentacion en los mismos cortes con el método propuesto en esta tesis.

Tabla 5.10: Comparacién de resultados obtenidos con la métrica DSC de la segmen-
tacion por imagen.

Imagen 115 Imagen 91 Imagen 55
Tejido Método — ypn i go Método  ypg pg Método gy i
propuesto propuesto propuesto
Materia blanca  0.9743 0.9462 0.9770 09755  0.9582  0.7570
Materia gris 0.9511 0.9206 0.9631 09953  0.8622  0.8840
Liquido 0.9921 0.9191 0.9911 08897 09885  0.8460
cefalorraquideo

La comparacion de los resultados cualitativos son mostrados en la Figura 5.33, en
donde se coteja visualmente que la arquitectura paralela convolucional tiene una mejor
definicién de los bordes que el método DMM-SC. Con respecto al IFS-RS, se observa
una ventaja en la segmentacion de la materia blanca y el liquido cefalorraquideo,
pero se tiene una disminucion en la segmentacion de la materia gris. Por tultimo,
la segmentacion realizada por la arquitectura paralela convolucional es visualmente
mejor que la realizada por el algoritmo TSMF.
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Segmentacion del corte 115

(a) Método pro- (b) IDMM-SC (Fan
puesto et al., 2018)

Segmentaciéon del corte 91

(¢) Método propues- (d) IFS-RS (Ava-
to char et al., 2017)

Segmentacion del corte 55

(e) Método propues- (f) TSMF (Zhao et
to al., 2016)

Figura 5.33: Comparacién de resultados cualitativos de los cortes 115, 91 y 55.

Fan realizo la segmentacién del estudio completo, por lo cual se comparan los resulta-
dos cuantitativos en la Tabla 5.11. Los valores obtenidos por la arquitectura paralela
convolucional son superiores a los del método IDMM-SC.
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Tabla 5.11: Comparacién de resultados para la segmentacién del estudio completo.

. , ISMM-SC
Tejido Método propuesto (Fan et al, 2018)
Materia blanca 0.9947 0.9321
Materia gris 0.9959 0.9126
Liquido 0.9792 0.9321
cefalorraquideo

Comparacién de resultados obtenidos con el repositorio BraTS 2017

En el Estado del Arte revisado, no fueron encontrados trabajos que realicen la seg-
mentacién por regiones del repositorio BraT'S 2017. Como se describid en la seccion
4.4 el repositorio esta enfocado a la deteccién y segmentacion de tumores cerebrales.
Tomando ésto en cuenta se realiza la comparacién de los resultados obtenidos en la
Prueba 15, donde fue evaluada la segmentacion de anormalidadidades, con algunos
trabajos presentados en el congreso internacional MICCAI (Medical Image Computing
and Computer Assisted Intervention) en su versiéon del ano 2017, los cuales utilizan
diferentes algoritmos para la segmentacion.

Andermatt et al., en el ano 2017 utilizé Redes Neuronales Recurrentes para la seg-
mentacién de tumores cerebrales, en donde realizé6 un pre-procesamiento aplicando
el algoritmo de Interpolacion Bicubica, seguido de un aumento de informacién. El
entrenamiento de la Red Recurrente fue realizado con el método Adadelta.

Bharath et al., en el ano 2017, propuso un método para segmentacién de tumores,
basado en Random Forest, en su trabajo realizé un pre-procesamiento que consistio
en ajustar la intensidad de las imégenes y extraer caracteristicas como la media,
desviacién estandar y entropia, seguido de una clasificacién binaria para segmentar
la region tumoral.

Osman A. F., en el afio 2017, utiliz6 el algoritmo SVM (Support Vector Machine) con
muestras de tumores para la identificacion de la region. Para la segmentacion realizo
una normalizacién de intensidades, supresion de ruido con Filtros Gaussianos y una
superposicion de imagenes para resaltar el area de la anormalidad.

Phophalia y Pradipta., en el ano 2017 realiz6 la segmentacién de imagenes cerebrales
con el algoritmo Random Forest, para el pre-procesamiento de las imagenes utilizo
el algoritmo N4ITK para la normalizacién de intensidades, seguido de una combi-
nacion de imagenes para resaltar el area de interés para las cuales fueron extraidas
caracteristicas como intensidad, media y mediana de una segmentacién binaria.

En la Tabla 5.12, se muestran los resultados, de la segmentacion de anormalidades,
obtenidos en los trabajos descritos anteriormente con respecto a la métrica DSC, se
incluyen los resultados obtenidos en este trabajo para su comparacion.
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Tabla 5.12: Comparacién de resultados con trabajos del Estado del Arte.

Método Resultado de Segmentacion
Método propuesto 0.96
FCM 0.89

(Andermatt et al., 2017)

Random Forest

(Bharath et al., 2017) 0-76
SVM

(Osman A.F., 2017) 081

Ensamble Random Forest 0.64

(Phophalia and Pradipta., 2017)

En la Figura 5.34, se muestra una grafica comparativa de los resultados obtenidos
para la muestra del repositorio BraTS 2017.
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Metodo propuesto Redes Neuronales Random Forest SVM Ensamble de Random
Recurrentes Forest

METODO DE SEGMENTACION

Figura 5.34: Comparacién de resultados con el repositorio BraT'S 2017.

El modelo propuesto obtiene resultados aceptables para los repositorios utilizados,
debe de tomarse en cuenta que en especial para el repositorio BraTS 2017, las prue-
bas fueron realizadas con imagenes sin pre-procesamiento, en comparaciéon con los
trabajos encontrados en el Estado del Arte donde se aplicé mas de una operacién
para pre-procesamiento de imagenes.
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5.6. Discusion

En este capitulo se mostraron las pruebas realizadas para la sintonizacion de parame-
tros, asi como las pruebas y resultados obtenidos con los repositorios BrainWeb y
BraTS 2017. En tanto a la sintonizacién de pardametros final, se utilizaron 145,440
imagenes en 8 bits con formato TIF de tamano 256x256, el método de optimizacion
utilizado fue ADAM, con 1,000 épocas y una tasa de aprendizaje de 0.0001. Para las
pruebas de sintonizacién de parametros, se debe tomar en cuenta que las variaciones
en los parametros afecta directamente a la segmentacion, por otro lado el tiempo de
entrenamiento para una prueba fue de 3 o 4 dias por lo cual la variacion en diferentes
parametros consumira una cantidad considerable de tiempo.

Posteriormente, fueron realizadas pruebas de segmentacion a los repositorios Brain-
Weby BraTS 2017, para cada uno de estos repositorios, se tomo en cuenta la segmen-
tacion de sus partes constituyentes por corte y estudio. La evaluacion de los resultados
cualitativos fue medida con respecto a su ground truth, con las métricas Jaccard, DSC
y AUC. En el caso de BrainWeb al ser un repositorio de imagenes simuladas se toma
en cuenta la segmentacion por tejidos, siendo estos materia blanca, materia gris y
liquido cefalorraquideo, ya que se tiene la certeza de que estas imagenes no presen-
tan ninguna anormalidad, de esta forma se permite evaluar de forma adecuada la
segmentacion de los tejidos blandos.

En el repositorio BraT'S 2017 se tiene una mayor dificultad al tener presencia de anor-
malidades, ruido, volumen parcial, invarianza de intensidad y diferentes artefactos que
no permiten realizar una evaluacion de tejidos. Es por ello que las pruebas realizadas
a este repositorio fueron enfocadas a la identificacion y segmentacion de anormalida-
des. Cabe mencionar que a pesar de ésto la arquitectura paralela de Redes Neuronales
Convolucionales que se propuso en esta tesis, logra realizar la segmentacion de todas
las regiones que componen a las imégenes de este repositorio, sin la necesidad de una
inicializacion de parametros, o pre-procesamiento para el mejoramiento de las image-
nes o estudios a segmentar. El tiempo de segmentacién para una imagen fue de 0.02
milésimas de segundo y 4 a 5 segundos para un estudio. Finalmente, con los resulta-
dos obtenidos fue realizada una comparacion de resultados con métodos encontrados
en el Estado del Arte, esta comparativa muestra que el método prepuesto en esta
tesis logra superar en la mayoria de los casos los resultados obtenidos por métodos
convencionales.
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Capitulo 6

Conclusiones

En este capitulo se plantean los objetivos logrados al concluir el presente trabajo de
tesis, se describen los productos, aportaciones, participaciones y conclusiones genera-
les. Por 1ltimo, se plantean trabajos a futuro para la continuacion de este tema de

tesis.

6.1. Objetivos logrados

En la Tabla 6.1, se muestran las actividades realizadas en relacién a los objetivos

planteados para el desarrollo de la presente tesis.

Tabla 6.1: Objetivos (1 de 2).

Num. Objetivo

Comentarios

Conocer los conceptos bési-
cos de IRM.

Se adquirieron conocimientos bésicos sobre las IRM ce-
rebral, de articulos cientificos, libros y articulos especia-
lizados. Estos ayudaron de forma personal a identificar
los tejidos blandos, los posibles artefactos que pueden
existir en este tipo de imégenes, las diferencias en sus
diferente representaciones en tanto a su ponderacién ya
sea T1, T2, Flair. También fue necesario documentarse
sobre los protocolos o formatos en los que una IRM es
adquirida como DICOM, NIFTI, MINC. De la misma
forma fue necesaria la investigacién de software dedica-
do al tratamiento de IRM, asi como de bases de datos
formadas por este tipo de imagenes.
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Tabla 6.2: Objetivos (2 de 2).

Num. Objetivo

Comentarios

Estudiar y comprender co-

Se requirié del estudio basico de aprendizaje profundo,

mo las Redes Neurona- especificamente Redes Neuronales Convolucionales, fue
2 les Convolucionales permi- requerido el estudio de las posibles capas que pueden
ten realizar la tarea de seg- componer a un modelo, los métodos de optimizacion,
mentacion. entradas requeridas y salidas esperadas.
Fueron revisados modelos populares, posteriormente se
revisaron modelos adaptados a la tarea de segmenta-
Seleccién de un modelo de  cién, en donde se encontraron diferencias en tanto a los
3 Red Neuronal Convolucio- modelos revisados con anterioridad. Fue necesaria la ins-
nal para segmentacion. talacion y prueba de un conjunto de frameworks espe-
cializados para replicar diversos ejemplos con el fin de
tener un mejor conocimiento de su funcionamiento.
Una vez seleccionado el modelo y los frameworks a uti-
Implementar una metodo- . ., iy .
., lizar, se procedié a su adaptacion para la realizacién de
logia basada en un modelo . .
segmentacién en IRM cerebral. Fue requerida la adapta-
de Red Neuronal Convolu- . .
4 . ., cién de carpetas correspondientes a los datos de entrena-
cional para segmentacion de . . L , p
. miento para la sintonizacion de pardmetros. Se realiz6 la
tejidos blandos en una IRM ., - .
corebral programacion y adaptacién del modelo con los lenguajes
' de programacién Python y C.
Fue evaluada la metodologia propuesta con los reposito-
rios BrainWeb y BraTS 2017. En primera instancia se
realizaron pruebas con BrainWeb, evaluando la segmen-
tacién de la materia blanca, materia gris y el liquido
cefalorraquideo ya que este repositorio proporciona el
ground truth de estos tejidos. Posteriormente, se reali-
zaron pruebas con BraTS 2017, obteniendo la segmenta-
- cién por regiones de IRM cerebral reales. Con el objetivo
Evaluar el desempeno de la . . . A
, o de realizar pruebas sin tanta complejidad ante la inicia-
) metodologia utilizando ba- . . . .
. lizacion de los frameworks o la ejecucion de scripts por
ses de datos especializadas. , . .
linea de comando, fue implementado un sistema para la
realizacién de pruebas mediante la herramienta Jupyter,
este sistema permite la segmentacion de IRM cerebral
por imagen o por lote mostrando los resultados cualita-
tivos y cuantitativos de acuerdo a las métricas Jaccard,
DSC y AUC, también permite almacenar las imégenes
resultantes de la segmentacion o de las métricas aplica-
das.
C | rendimiento d o
laomnll):trjéoeloriz lrr;fnuzs tz Los resultados cuantitativos fueron comparados con los
6 gla prop resultados de trabajos encontrados en el Estado del Ar-

con técnicas existentes en el
Estado del Arte.

te, que utilizaron los mismos repositorios de imagenes.

Morales Xicohtencatl Mildred

96



6. Conclusiones Segmentacion con RNC

6.2. Resultados del trabajo de investigacién

6.3. Productos

1. Reporte del Estado del Arte

Como parte de los productos entregables, se redacté un informe del Estado del Arte,
en este documento fueron descritos los articulos que fueron utilizados para sustentar
las actividades realizadas a lo largo del desarrollo del trabajo de tesis “Segmentacién
no paramétrica de tejidos cerebrales mediante una arquitectura paralela de Redes
Neuronales Convolucionales”.

2. Desarrollo de sistema en Python

Se implement6 un sistema para la realizacién de pruebas mediante la herramienta
Jupyter, este sistema permite la segmentacién de IRM cerebral, evaluaciones por ima-
gen o por lote mostrando los resultados cualitativos y cuantitativos de acuerdo a las
métricas Jaccard, DSC y AUC. También permite almacenar las imagenes resultantes
de la segmentaciéon o de las métricas aplicadas.

3. Base de datos utilizada para el entrenamiento y base de datos utilizada
en pruebas

Los repositorios de imagenes utilizadas seran anexados de forma digital al documento
de tesis. Fue utilizado un estudio de BrainWeb para el entrenamiento, las pruebas
se realizaron con los dos repositorios. BrainWeb proporciona un tnico estudio con
ground truth de los tejidos blandos, este estudio fue el utilizado para las pruebas de la
segmentacion de tejidos como materia blanca, materia gris y liquido cefalorraquideo.
Se utilizé una muestra del repositorio BraTS 2017 para evaluar la segmentaciéon de
anormalidades.
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6.4. Aportaciones

Las aportaciones de esta tesis son una arquitectura paralela de redes neuronales convo-
lucionales, que realiza la segmentacion de iméagenes de resonancia magnética cerebral
en MB, MG, LCR y alguna anormalidad en caso de presentarse. La arquitectura
paralela convolucional no requiere inicializacion de pardametros y permite realizar la
segmentacion en imagenes sin pre-procesamiento. Otra aportacién es la metodologia
disenada para la segmentacién de IRM cerebral mediante la arquitectura propues-
ta. Asi como el programa para segmentacion y pruebas con la arquitectura paralela
convolucional.

6.5. Participaciones

Se realizo una presentacion del proyecto de tesis en el evento Escuela de Inteligencia
Artificial y Robdtica 2017 de la Universidad Tecnolégica Emiliano Zapata, con el titulo
Generacion de caracteristicas utilizando una Red Neuronal Convolucional basada en
aprendizaje profundo.

Se asistio al congreso ICMEAE con el poster Generacion de caracteristicas utilizando
una Red Neuronal Convolucional basada en aprendizaje profundo, en el Anexo D, se
muestran los documentos pertinentes.

6.6. Conclusiones generales

Al finalizar con la implementacién de este proyecto de tesis, se llegaron a las siguientes
conclusiones:

La arquitectura paralela convolucional logra identificar y segmentar las regiones de
una imagen cerebral, sin especificar de forma previa el niimero de regiones existentes,
ésto independientemente de la imagen, ain si no tiene pre-procesamiento para su
mejoramiento.

El entrenamiento desde cero de una Red Neuronal Convolucional, requiere de una
gran cantidad de imagenes. En contexto a la tarea de segmentacion, para que una
Red Neuronal Convolucional aprenda a identificar a las diferentes regiones que se
encuentren en una imagen es preciso dotarla de informacién suficiente, se podria
ejemplificar esta accién con la forma en la que un ser humano adquiere conocimiento,
mientras mas informacion sea procesada mayor sera su capacidad. Aunado a ésto la
sintonizacién de pardmetros es importante puesto que afecta directamente en el resul-
tado de segmentacién, es necesario realizar pruebas constantes ya que en la literatura
revisada no se encontré ningin trabajo que ayudara a sintonizar los parametros. Se
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debe de tener en cuenta que si se dota a una red neuronal de informacion redundante,
la realizacion de la segmentacion podria caer en un sobreajuste. Por lo tanto entrenar
un modelo de Red Neuronal Convolucional desde cero con un conjunto de imagenes
muy pequeno, como el utilizado en este trabajo, genera resultados razonables a pesar
de la relativa falta de datos.

Las Redes Neuronales Convolucionales requieren de equipo especializado puesto que
realizan una gran cantidad de operaciones, sumado a ésto el tiempo de procesos
como el entrenamiento puede consumir hasta una semana, el tiempo dependera de la
cantidad de datos, el nimero de épocas y el hardware utilizado.

Dentro del ambito de programacion, los frameworks de aprendizaje profundo coinci-
den en la utilizacion de los lenguajes de programacion Python y C, pero difieren en
cuanto a terminologia de conceptos asi como en su sintaxis, por ello es preciso tener
conocimiento sobre la terminologia béasica.

Con referencia a las IRM cerebral, el ruido en estas imégenes afecta de manera directa
su segmentacion, la aplicacion de un pre-procesamiento que disminuya el ruido podria
ser de gran utilidad para trabajos futuros.

6.7. 'Trabajos futuros

Como trabajo a futuro para esta tesis, tiene cabida efectuar un ajuste fino a las Redes
Neuronales Convolucionales que constituyen la arquitectura paralela convolucional,
para ésto se requiere de un equipo especializado el cual cuente con méas de una unidad
de procesamiento grafico. Mejorar al modelo propuesto para segmentar regiones es-
pecificas o realizar su adaptacion para etiquetar a las regiones encontradas. Realizar
mineria de datos a los mapas de caracteristicas para segmentar IMR cerebral utili-
zando un algoritmo de agrupamiento difuso intuitivo, el cual utilice las caracteristicas
generadas mediante la arquitectura paralela convolucional.
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Anexo

Complemento del Estado del Arte

En las Tablas, A.1, A.2, A.3 y A.4, se presenta informacién relevante de los articulos
presentados en el complemento al Estado del Arte. El resumen de estos articulos se
encuentra en el disco compacto anexo a esta tesis.

Tabla A.1: Resumen de articulos (1 de 4).

Articulo Objetivo Técnicas/algoritmos Repositorio Resultados
Encuesta de métodos para Mostrar los métodos Umbrales, crecimiento Brats 2012, No aplica.
la segmentacion de tumores utilizados para la seg- de Regiones Fuzzy BrainWeb y
cerebrales basados en IRM. mentacién de tumores C-Means, campos ISBR.
(Lui, 2014) en IRM. aleatorios de Mar-

kov, mAaquina de
soporte vectorial y
métodos deforma-
bles paramétricos o
geométricos.
Segmentacién de MRI ce- Segmentar IRM con Histograma, Atlas, BrainWeby  Las caracteristicas ex-
rebral : desafios, métodos métodos basados en Textura. ISBR. traidas sélo son facti-
y aplicaciones. (Despotovic, Intensidad, atlas y su- bles cuando las inten-
2015) perficie, tomando en sidades de un objeto
cuenta caracteristicas de interés y su fondo
como la intensidad, difieren en gran medi-
media, mediana y tex- da.
tura.
Aprendizaje de caracteristi- Generar caracteristi- RNC. CIFAR-10. El entrenamiento con

cas de vision genérica uti-
lizando Resdes Neuronales
Convolucionales profunda.
(Kanishka, 2015)

cas utilizando el ca-
nal de color RGB con
RNC.

10,000 iméagenes fue
de 71% para carac-
teristicas generadas y
94% para un entre-
namiento con 50,000
imagenes.
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Tabla A.2: Resumen de articulos (2 de 4).

Articulo

Objetivo

Técnicas/algoritmos

Repositorio

Resultados

Segmentaciéon de MRI del
cerebro humano: desafios,
métodos y  aplicaciones
(Despotovié, 2015)

Mostrar los diferentes
métodos utilizados pa-
ra la segmentacion de

IRM.

Supresién de tejidos
no cerebrales, norma-
lizacion de intensidad,
conjuntos probabilisti-
cos y difusos, Atlas,
Coeficiente de simila-
ridad Dice y Indice de
Jaccard.

No aplica.

No aplica.

Segmentaciéon de IRM ce- Evaluar la segmenta- RNC. CANDI. De acuerdo a la
rebral en partes con enfo- cién realizada median- métrica  del  coefi-
que basado en Redes Neuro- te una RNC. ciente de similaridad
nales Convolucionales. (Cui, Dice:  95.19% pa-
2016) ra la  arquitectura
propuesta,  94.12%
CNNI, 94.83% CNN2
y 92.62% para la
CNN3.
Segmentacién —automdatica Segmentar IRM, va- RNC. Centro Los resultados obteni-
de IRM cerebrales con riantes en tiempo de Médico de la  dos fueron: 87% pa-
una Red Neuronal Con- adquisicién, mediante Universidad ra los datos del Cen-
volucional. (Moeskops, una RNC, con diferen- de Utrecht , tro Médico de la Uni-
2016) tes tamanos de kernel. MRBrainS 13 versidad de Utrecht,
y OASIS. 90% para los datos
del desafio MRBrainS
v 73 % para el proyec-
to OASIS.
Redes neuronales convolu- Conocer las ventajas RNC. CTPA. Las redes neuronales
cionales para el andlisis de de utilizar o no una preentrenadas, supe-
imégenes médicas: entrena- RNC pre-entrenada o ran a las redes en-
miento completo o ajuste sin entrenamiento. trenadas desde cero
fino. (Tajbakhsh, 2016) en clasificacién, detec-
cién y segmentacion.
Una taxonomia de Redes Mostrar las diferen- RNC. No especifica. Las RNC se pueden
Neuronales Convolucionales tes aplicaciones de las aplicar a problemas
profundas para vision por RNC. de visién por compu-
computadora. (Srinivas, tadora como clasifica-
2016) cién, deteccidn, seg-
mentacién y andlisis
de escenas.
Extraccién de caracteristi- Generar caracteristi- RNC. AVIRIS, Se obtuvo un 87%
cas profundas y clasifica- cas para imdgenes ROSIS- 3y de clasificacién correc-
cion de iméagenes hiperes- hiperespectrales con KSC AVIRIS. ta para AVRIS, 93%
pectrales basadas en Re- RNC. de clasificacién correc-

des Neuronales Convolucio-
nales. (Chen et al., 2016)

ta para ROSIS- 3 y un
88% de clasificacién
correcta para AVRIS
KSC.
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Tabla A.3: Resumen de articulos (3 de 4).

Articulo

Objetivo

Técnicas/algoritmos

Repositorio

Resultados

Cada filtro extrae una tex-

tura especifica en redes
convolucionales neuronales
(Xia, 2016)

Visualizacién de tex-
turas generadas por
una RNC.

Inversiéon de mapa de
caracteristicas (IMC) ,
RNC, Mxnet y RNCC
"VGG-197.

ImageNet.

El método IMC ob-
tuvo texturas de for-
ma jerarquica por ca-
da capa o filtro de ca-
racteristicas.

Extraccion de caracteristi- Extraccion de carac- RNC. INRIAPerson, Extraccion de carac-

cas visuales de bajo nivel teristicas visuales ge- CIFAR-10y  teristicas  generadas

mediante el aprendizaje de neradas por una RNC. MNIST. por la primera capa

tareas multiples para redes de convolucién.

neuronales convolucionales

(Ide and Kurita, 2016)

Transferencia de aprendiza- Adaptar de una red RNC. RUN DMC. Se adapté la red neu-

je para la adaptacién del mneuronal para su uso ronal obteniendo de

dominio en MRI: Aplica- en IRM. acuerdo a la métrica

cién en segmentacién de le- del coeficiente de simi-

sién cerebral. (Ghafoorian, laridad Dice: 63 %para

2017) la red neuronal pre en-
trenada y 15 % para la
red neuronal entrena-
da desde cero.

Avances reciente en Re- Presentar un avan- RNC. No aplica. No aplica.

des Neuronales Convolucio- ce sobre los avances

nales.(Jiuxiang, 2017) y modificaciones en

RNC.

Evaluacién automatica de Segmentacion de se- RNC, ADAM y nor- MICCAI Segmentacién de un

la enfermedad cardiaca en ries de tiempo de malizacion de intensi- ACDC. 93% para CVI, 87%

IRM a través de la segmen- IRM correspondientes dad. para CVD y un 87%

tacion de series de tiempo al miocardio. para MVL.

y caracteristicas especificas

(Isensee, 2017)

Hiperintensidad de la sus- Segmentaciéon de IRM RNC. Brain Segmentacién de un

tancia blanca, segmentacién para la deteccién de Research 70% para HSB y un

y diferenciacién mediante HSB y lesiones cere- Imaging 40 % para las lesiones

el uso de redes neurona- brovasculares. Center de cerebro cerebrovascu-

les convolucionales (Guerre- Edimburgo. lar.

ro, 2017)
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Tabla A.4: Resumen de articulos (4 de 4).

Articulo

Objetivo

Técnicas/algoritmos

Repositorio

Resultados

Segmentacién — automdtica
del volumen intracraneal en
IRM fetales (Khalili, 2017)

Segmentacién del vo-
lumen intracraneal ce-
rebral (VIC) en IRM
fetales.

RNC, Coeficiente de
similaridad Dice.

No especifica

De acuerdo al coefi-
ciente de similaridad
Dice, se obtuvo 91%
para las IRM en plano
axial, 95% en plano
sagital y 92% en el
plano coronal.

Extraccién cerebral fetal Segmentacion de IRM RNC, coeficiente de si- IRM fetal De acuerdo al coefi-

automdatica en  tiempo fetal. milaridad Dice. obtenidas del  ciente de similaridad

real de IRM fetal median- HOSPITAL Dice, se obtuvo un

te aprendizaje profundo DE NINOS promedio de 96.52 % y

(Salehi, 2017) DE 78. 83% en los con-

BOSTON. juntos de pruebas nor-

males y anormales res-
pectivamente.

Segmentacién rapida y sim- Segmentacién de RNCC. Neurofinder.  No especifica.

ple de imagenes de calcio imédgenes de calcio.

con redes totalmente convo-

lucionales (Kibisz, 2017)

Segmentacién multimo- Segmentaciéon de IRM  RNC, RF y Coeficien- BraTS 2013.  De acuerdo al coefi-

dal de tumores cerebrales
mediante IRM, utilizando
random forests con
racteristicas aprendidas
de redes mneuronales to-
talmente  convolucionales
(Soltaninejad, 2017)

ca-

con RNC, FG y RF.

te de similaridad Dice.

ciente de similaridad
Dice, se obtuvo un
88 % para tumor com-
pleto, 80% para el
nucleo del tumor y
73 % como posible tu-
mor.
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Solicitud del repositorio BraTS 2017

Capturas de pantalla de la solicitud y respuesta para acceso al repositorio BraTS
2017.

- &
cen,det Dr. Dante Mujica Vargas <dantemv@cenidet.edu.mx>

sigacion

w<a

Request to access to the BraTS 2017 data

1 mensaje

Dr. Dante Mijica Vargas <dantemv@cenidet.edu.mx> 4 de marzo de 2018, 14:35
Para: brats@miccai2017.org, brats2017 @cbica.upenn.edu

To whom it may concern:
| am a professor-rearcher from TecNM/CENIDET (https:/iwww.cenidet.edu.mx/archivos/cv/computacion/cv_%20Dante.pdf), one of the lines of research is

related to the segementation of medical images. In this sense, | take the boldness of asking them for access to the BraTS 2017 database. Thank you very much in
advance for your answer

Best regadards

nales
sarrollo Tecnologico

Figura B.1: Solicitud del repositorio BraTS 2017.

- @

cen'det Dr. Dante Mijica Vargas <dantemv@cenidet.edu.mx>
Cen an
g0

BraTS 2017 Dataset & References

1 mensaje

Bakas, Spyridon <Spyridon.Bakas@uphs.upenn.edu> 4 de marzo de 2018, 20:07
Para: "dantemv@cenidet.edu.mx" <dantemv@cenidet.edu.mx>
Hi,

Thanks for your interest in the data of the International Multimodal Brain Tumor Segmentation (BraTS) Challenge 2017.

You can download the complete training data, including ground truth segmentation labels and survival information, from:

https:/ww.chica.upenn.edu/sbia/Spyridon.Bakas/MICCAI_BraTS/2017/postChallenge/MICCAI_BraTS17_Data_Training_for_DMujica-Vargas.zip

Figura B.2: Respuesta a la solicitud del repositorio BraT'S 2017.
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Segmentacion de estudio completo Brain Web

Los resultados cuantitativos de la segmentacion realizada a las 140 imagenes que com-
ponen al estudio de validacion del repositorio BrainWeb, se muestran en las Tablas,
C.1, C.2 y C.3. Los resultados cualitativos se encuentran en el disco compacto anexo
a esta tesis, asi como su imagen original y ground truth.

Tabla C.1: Resultados cuantitativos de la segmentacion por estudio deBrain Web (1

de 3).

AUC
No. Corte Jaccard DSC MB MG LCR FONDO
1 1011 0.92 0.95 0.50 0.50 0.95 0.65
2 1012 0.92 0.95 0.50 0.50 0.94 0.70
3 1013 0.92 0.94 0.50 0.50 0.92 0.70
4 1014 0.92 0.94 0.50 0.50 0.89 0.71
5 1015 0.91 0.93 0.50 0.50 0.89 0.71
6 1016 0.91 0.93 0.50 0.52 0.88 0.71
7 1017 0.91 0.93 0.50 0.53 0.88 0.70
8 1018 0.91 0.93 0.50 0.54 0.88 0.68
9 1019 0.91 0.92 0.50 0.54 0.89 0.68
10 1020 0.90 0.92 0.50 0.54 0.90 0.71
11 1021 0.91 0.92 0.50 0.53 0.92 0.77
12 1022 0.91 0.92 0.86 0.54 0.93 0.82
13 1023 0.91 0.92 0.90 0.53 0.93 0.85
14 1024 0.90 0.91 0.86 0.55 0.93 0.85
15 1025 0.90 0.91 0.91 0.57 0.93 0.84
16 1026 0.91 0.91 0.98 0.60 0.94 0.85
17 1027 0.91 0.91 0.98 0.80 0.94 0.84
18 1028 0.91 0.91 0.99 0.79 0.94 0.83
19 1029 0.91 0.91 0.99 0.82 0.94 0.82
20 1030 0.91 0.90 0.99 0.91 0.94 0.81
21 1031 0.90 0.90 0.98 0.81 0.95 0.81
22 1032 0.92 0.92 0.99 0.87 0.95 0.82
23 1033 0.91 0.91 0.98 0.88 0.95 0.82
24 1034 0.92 0.92 0.98 0.72 0.94 0.81
25 1035 0.91 0.91 0.98 0.87 0.95 0.80
26 1036 0.90 0.90 0.97 0.86 0.91 0.78
27 1037 0.90 0.90 0.95 0.87 0.91 0.78
28 1038 0.90 0.90 0.94 0.87 0.91 0.79
29 1039 0.90 0.89 0.91 0.87 0.94 0.83
30 1040 0.90 0.90 0.89 0.88 0.93 0.83
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Tabla C.2: Resultados cuantitativos de la segmentacién por estudio deBrainWeb (2

de 3).
AUC
No. Corte Jaccard DSC MB MG LCR FONDO
31 1041 0.89 0.89 0.92 0.87 0.94 0.84
32 1042 0.89 0.89 0.97 0.87 0.94 0.83
33 1043 0.89 0.88 0.97 0.87 0.95 0.84
34 1044 0.89 0.88 0.97 0.86 0.96 0.85
35 1045 0.88 0.87 0.97 0.84 0.96 0.84
36 1046 0.86 0.86 0.97 0.82 0.96 0.83
37 1047 0.84 0.85 0.96 0.80 0.96 0.82
38 1048 0.84 0.84 0.96 0.78 0.96 0.81
39 1049 0.83 0.83 0.96 0.78 0.96 0.81
40 1050 0.83 0.83 0.96 0.79 0.96 0.81
41 1051 0.83 0.83 0.97 0.79 0.96 0.79
42 1052 0.83 0.82 0.97 0.81 0.96 0.79
43 1053 0.83 0.83 0.97 0.83 0.96 0.82
44 1054 0.83 0.83 0.97 0.84 0.95 0.84
45 1055 0.84 0.83 0.97 0.86 0.96 0.85
46 1056 0.84 0.84 0.97 0.88 0.94 0.86
47 1057 0.85 0.84 0.98 0.89 0.93 0.86
48 1058 0.85 0.85 0.98 0.86 0.94 0.86
49 1059 0.86 0.86 0.98 0.83 0.92 0.86
50 1060 0.86 0.86 0.98 0.83 0.93 0.84
51 1061 0.86 0.86 0.98 0.83 0.93 0.84
52 1062 0.86 0.86 0.98 0.84 0.92 0.84
53 1063 0.86 0.86 0.97 0.84 0.93 0.83
54 1064 0.87 0.86 0.97 0.84 0.93 0.83
55 1065 0.87 0.87 0.97 0.84 0.94 0.85
56 1066 0.87 0.87 0.97 0.81 0.94 0.84
57 1067 0.88 0.88 0.97 0.85 0.94 0.85
58 1068 0.88 0.87 0.97 0.85 0.95 0.87
59 1069 0.88 0.87 0.97 0.85 0.94 0.87
60 1070 0.88 0.88 0.97 0.85 0.95 0.88
61 1071 0.89 0.89 0.97 0.97 0.94 0.88
62 1072 0.89 0.89 0.97 0.87 0.94 0.88
63 1073 0.88 0.88 0.97 0.87 0.94 0.87
64 1074 0.88 0.88 0.97 0.87 0.94 0.86
65 1075 0.88 0.88 0.97 0.86 0.94 0.87
66 1076 0.88 0.88 0.97 0.87 0.95 0.88
67 1077 0.88 0.88 0.97 0.86 0.94 0.88
68 1078 0.88 0.88 0.97 0.86 0.94 0.89
69 1079 0.88 0.88 0.98 0.86 0.94 0.89
70 1080 0.88 0.88 0.98 0.85 0.94 0.89
71 1081 0.88 0.88 0.98 0.85 0.94 0.90
72 1082 0.88 0.88 0.98 0.85 0.94 0.91
73 1083 0.88 0.88 0.98 0.86 0.94 0.91
74 1084 0.89 0.88 0.98 0.86 0.93 0.91
5 1085 0.89 0.89 0.98 0.86 0.93 0.91
76 1086 0.90 0.90 0.98 0.86 0.93 0.91
7 1087 0.91 0.91 0.98 0.86 0.94 0.92
78 1088 0.91 0.91 0.98 0.86 0.93 0.92
79 1089 0.91 0.91 0.98 0.86 0.92 0.91
80 1090 0.92 0.92 0.98 0.85 0.93 0.92
81 1091 0.92 0.92 0.98 0.86 0.93 0.92
82 1092 0.93 0.93 0.99 0.86 0.93 0.93
83 1093 0.93 0.93 0.99 0.84 0.94 0.93
84 1094 0.92 0.92 0.99 0.84 0.94 0.93
85 1095 0.92 0.92 0.99 0.87 0.94 0.93
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Tabla C.3: Resultados cuantitativos de la segmentacién por estudio deBrainWeb (3

de 3).
AUC
No. Corte Jaccard DSC MB MG LCR FONDO
86 1096 0.92 0.92 0.99 0.87 0.94 0.92
87 1097 0.92 0.91 0.99 0.87 0.93 0.91
88 1098 0.92 0.91 0.99 0.87 0.93 0.91
89 1099 0.92 0.92 0.99 0.87 0.93 0.91
90 1100 0.92 0.92 0.99 0.86 0.92 0.91
91 1101 0.92 0.92 0.98 0.86 0.91 0.89
92 1102 0.92 0.91 0.98 0.86 0.92 0.88
93 1103 0.92 0.92 0.98 0.86 0.91 0.87
94 1104 0.92 0.92 0.99 0.86 0.91 0.90
95 1105 0.92 0.92 0.99 0.86 0.91 0.89
96 1106 0.92 0.93 0.99 0.86 0.91 0.89
97 1107 0.92 0.92 0.98 0.86 0.92 0.89
98 1108 0.92 0.92 0.99 0.86 0.91 0.88
99 1109 0.92 0.92 0.99 0.86 0.91 0.88
100 1110 0.92 0.91 0.99 0.86 0.91 0.88
101 1111 0.92 0.92 0.99 0.84 0.91 0.87
102 1112 0.92 0.92 0.99 0.86 0.91 0.87
103 1113 0.92 0.91 0.99 0.86 0.91 0.87
104 1114 0.91 0.91 0.98 0.84 0.91 0.87
105 1115 0.92 0.91 0.99 0.84 0.92 0.87
106 1116 0.91 0.91 0.96 0.84 0.92 0.87
107 1117 0.91 0.91 0.96 0.84 0.93 0.86
108 1118 0.91 0.91 0.95 0.84 0.93 0.85
109 1119 0.91 0.91 0.95 0.84 0.94 0.85
110 1120 0.92 0.92 0.95 0.84 0.94 0.85
111 1121 0.92 0.92 0.95 0.84 0.94 0.84
112 1122 0.92 0.92 0.95 0.84 0.94 0.84
113 1123 0.92 0.92 0.95 0.84 0.95 0.83
114 1124 0.92 0.92 0.94 0.85 0.94 0.82
115 1125 0.92 0.92 0.94 0.85 0.94 0.82
116 1126 0.93 0.93 0.94 0.85 0.94 0.79
117 1127 0.93 0.93 0.94 0.85 0.95 0.79
118 1128 0.93 0.93 0.93 0.85 0.95 0.78
119 1129 0.93 0.93 0.94 0.85 0.95 0.77
120 1130 0.93 0.93 0.93 0.85 0.95 0.76
121 1131 0.93 0.93 0.93 0.85 0.94 0.74
122 1132 0.93 0.93 0.92 0.85 0.95 0.74
123 1133 0.93 0.94 0.91 0.85 0.95 0.74
124 1134 0.93 0.94 0.91 0.81 0.95 0.75
125 1135 0.93 0.94 0.90 0.81 0.94 0.76
126 1136 0.93 0.94 0.89 0.81 0.94 0.76
127 1137 0.93 0.94 0.88 0.81 0.95 0.76
128 1138 0.94 0.94 0.88 0.81 0.95 0.75
129 1139 0.94 0.94 0.87 0.85 0.95 0.74
130 1140 0.94 0.95 0.88 0.85 0.94 0.73
131 1141 0.94 0.95 0.88 0.85 0.95 0.73
132 1142 0.94 0.95 0.87 0.85 0.95 0.72
133 1143 0.95 0.95 0.86 0.81 0.95 0.72
134 1144 0.95 0.95 0.84 0.81 0.96 0.72
135 1145 0.95 0.95 0.83 0.81 0.95 0.71
136 1146 0.95 0.96 0.84 0.81 0.96 0.71
137 1147 0.95 0.96 0.85 0.82 0.95 0.71
138 1148 0.96 0.96 0.84 0.81 0.96 0.72
139 1149 0.96 0.96 0.83 0.87 0.96 0.72
140 1150 0.96 0.97 0.82 0.85 0.96 0.72
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Anexo D

Documentos correspondientes a participaciones

UNIVERSIDAD TECNOLOGICA
E€MILIANO ZAPATA DEL ESTADO DE MORELOS

ORGANISMO PUBLICO DESCENTRALIZADO DEL GOBIERMNO DEL ESTADO DE MORELDS

otorga el presente

RECONOCIMIENTO

A: Morales Xicohtencatl Mildred

Par su participacién como ponente, con la conferencia:
"Generacion de Caracteristicas utilizando una Red Neuronal
Convolucional Basada en Aprendizaje Profundo®,
en el marco de actividades de la Escuela de Inteligencia Artificial
y Robatica 2017, realizada los dias 19 y 20 de octubre del
presente afio en las instalaciones de esta Universidad Tecnologica.

Emiliano Zapata, Mor, octubre 2017

(ffff*'

v/

ra

M.C. Jaimé Vazquez Colin
Director de la Divisidn Académica de
Mecanica Industrial

Figura D.1: Escuela de Inteligencia Artificial y Robdtica 2017.
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Generacion de caracteristicas utilizando una Red

Neuronal Convolucional basada en aprendizaje profundo
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