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SEGMENTACION DE HIPERINTENSIDADES DE MATERIA BLANCA EN
BASE A MODELOS DE VISION TRANSFORMER

Ante la creciente edad promedio de la poblacién mundial, enfermedades neurodegenerati-
vas como el Alzheimer comienzan a ser un foco de preocupaciéon en el mundo. En la busqueda
de estrategias para el diagnoéstico temprano se han explorado técnicas no invasivas como la
resonancia magnética para el diagnostico temprano. La resonancia magnética permite de-
tectar lesiones en la sustancia blanca como las Hiperintensidades T2/FLAIR en Sustancia
Blanca (WMH). Dichas lesiones se han reportado en pacientes con demencia y a su vez son
predictoras de problemas cognitivos, derrames y demencia.

Actualmente, el analisis clinico de las lesiones en sustancia blanca es evaluado subjetiva-
mente y por lo cual, se han planteado nuevos métodos para obtener evaluaciones cuantitativas
de las lesiones, recurriendo a algoritmos de inteligencia computacional tales como aprendizaje
automatico y ultimamente, aprendizaje profundo.

Estudios recientes en la tarea de segmentacion general han demostrado el creciente rendimi-
ento de modelos basados en Vision Transformer (ViT), lo cual motiva la hipétesis de que
arquitecturas basadas en ViT que incorporen adaptaciones de arquitecturas U-Net para el
problema de segmentaciéon de WMH, en conjunto con variables de la literatura en neurocien-
cia, permiten mejorar los resultados actuales para la segmentacién automatica de hiperin-
tensidades en resonancias magnéticas cerebrales.

Para validar esta hipotesis se utiliza la base de datos internacional de segmentacion de
lesiones en sustancia blanca ( White Matter Hyperintensities Segmentation Challenge) com-
puesta por 170 pacientes de multiples paises y utilizando la division original de datos con 60
pacientes para entrenamiento de 110 pacientes de prueba.

Con los experimentos computacionales realizados en esta tesis se logra observar que el
desempeno de los nuevos modelos basados en ViT no logran sobrepasar al actual estado del
arte en la tarea de segmentacion de lesiones en sustancia blanca. Sin embargo, las ideas
propuestas en esta tesis logran mejorar el rendimiento de los modelos base basados en ViT
en 4 de 5 métricas evaluadas (Dice Score, H95, Recall y F1 score). Por otro lado, se observa
un tiempo de inferencia casi 10 veces menos entre el modelo implementado y el actual estado
del arte.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién y definiciéon del problema

La edad promedio de la poblacion chilena se hace cada vez mayor, al igual que la mayoria
de los paises desarrollados. Un importante desafio es como mantener dicha poblaciéon en
buena condicién fisica y mental [1]. En particular, la demencia por Alzheimer va a afectar
al 10% de la poblacién de 65 afios 0 mas y a un 47% de la poblacién de mds de 85 afios, sin
que exista una cura, en consecuencia, la organizacién mundial de la salud recomienda como
estrategia en estas patologias comenzar con un diagnéstico temprano y promover el bienestar
fisico, cognitivo, y general [2]. En este contexto, las resonancias magnéticas son técnicas de
imagenologia que ofrecen informacién que puede servir como biomarcador temprano no in-
vasivo. Sin embargo, la calificacion de esta informacién se realiza en general cualitativamente.

Las Imégenes de Resonancias Magnéticas (IRM o en inglés MRI) permiten detectar le-
siones en la sustancia blanca del cerebro como las hiperintensidades de sefial en secuencias
ponderadas en T2 y FLAIR. Se ha reportado en la literatura que las WMH, con presunto
origen vascular, se encuentran cominmente en pacientes con demencia. Por otro lado, las
apariciones de estas WMH en el cerebro se correlacionan con problemas cognitivos, aumento
del riesgo de derrames y mayor riesgo de demencia [3].

Para evaluar las WMH, los médicos radiélogos utilizan habitualmente escalas subjetivas,
la més conocidallamada Fazekas [4] cuyos valores son 0, 1, 2, 3 que significan respectiva-
mente: Sin lesién, Baja, Moderada, Alta. Catalogando asi el riesgo potencial que posee el
paciente de una manera semicuantitativa dependiente del operador. Por otro lado, en lo
que respecta a la segmentaciéon de WMH, el especialista debe observar detalladamente la se-
cuencia de imagenes 3D de MRI e identificar cada regién como una posible hiperintensidad.
Como alternativa a esta evaluacion se ha buscado cuantificar las WMH mediante algoritmos
de Machine Learning (ML) segmentando cada una de las lesiones. Por ejemplo, los méto-
dos basados en procesamiento de imagenes (e.g. filtros y umbrales), aprendizaje automatico
(random forest, clustering) [5] y, mas recientemente, aprendizaje profundo (U-Net) como el
actual método del estado del arte “White matter hyperintensities segmentation using the en-
semble u-net with multi-scale highlighting foregrounds” o por el nombre de su modelo PGS [6].



1.2. Hipdtesis:

Las recientes arquitecturas basadas en ViT que incorporen adaptaciones de arqui-
tecturas U-Net, permiten mejorar los resultados actuales para la segmentacién
automatica de WMH, considerando las métricas de la competencia White Matter
Hyperintensities Segmentation Challenge (WMHSC).

1.3. Objetivos

Objetivo general: Proponer un modelo de segmentacion para lesiones en sustancia blanca
en resonancias magnéticas utilizando inteligencia computacional, especificamente, arquitec-
turas basadas en ViT, adaptadas a modelos U-Net en el estado del arte de esta tarea con
el fin de superar o igualar los resultados obtenidos por los ganadores de la competencia
internacional WMHSC.
Objetivos especificos:

1. Desarrollar un modelo de segmentacion propio basado en Vision Transformers.
2. Incorporar nuevas variables en base a la literatura existente en neurologia.

3. Comparar y evaluar resultados obtenidos por algoritmos en el estado del arte con mod-
elos propios.

1.4. Estructura del documento

Este documento de tesis se organiza en 4 capitulos continuando de esta introduccion. Ini-
ciando con los antecedentes necesarios para comprender el proceso de adquisicion de una
Imagen de Resonancia Magnética (IRM) con un contexto clinico de las hiperintensidades
en sustancia blanca, ademés, se abarca el estudio de técnicas en inteligencia computacional
y como han evolucionado en la tarea de segmentacion automética, pasando por métodos
simples como la segmentaciéon por umbrales a métodos mas actuales basados en redes con-
volucionales y/o ViT. En el capitulo 3 se propone un nuevo algoritmo capaz de procesar la
informacion en multiples capas de profundidad denominado Resized Multi-Output Segmen-
tation (ReMOS) en conjunto con la descripcion del dataset utilizado y el preprocesamiento
realizado. En el capitulo 4 se presentan los resultados de ReMOS variando los parametros y
comparando con el estado del arte, los cuales son discutidos y analizados. Finalmente, en el
capitulo 5 se concluye el documento resumiendo el trabajo realizado, resultados principales
y trabajos futuros.



Capitulo 2

Antecedentes

Este capitulo detalla antecedentes de la fisica de adquisicion, biolégicos y computacionales
de las imagenes por resonancias magnética y WMH.

2.1. Imagenes por Resonancia Magnética

Las IRM son una técnica no invasiva y no ionizante de obtencién de imagenes médicas
basdandose en poderosos imanes, radiofrecuencias (RF) y computadores, la cual se basa en
el principio de resonancia magnética nuclear para crear visualizaciones de los ntucleos de
hidrogeno y otros en el interior del cuerpo. Estas visualizaciones permiten analizar distintas
partes del cuerpo, especificamente tejidos blandos, érganos y huesos.

Por como se describe por su nombre, las imagenes por resonancia magnética integran 3
elementos [7]:

» Campo Magnético (M). El centro del equipo esta rodeado de imanes, los cuales al rotar
generan un campo magnético muy potente (medido en la unidad de flujo magnético
Tesla [T] y que puede variar desde 0.3 a 7 [T]) que permite alinear los protones en los
tejidos del cuerpo.

* Resonancia (R). Pulsos de radiofrecuencia (8 a 130 MHz) son aplicados al cuerpo, el
cual permite redireccionar los polos de los protones organizados por el campo magnético
y que estos emitan en respuesta a su relajaciéon ondas de radiofrecuencia.

* Imagen (I). La energfa disipada por los atomos al relajarse son capturados y visualizados
en un computador donde se procesan por secciones o como imagenes en 3 dimensiones.

2.1.1. Secuencias ponderadas en T1, T2 & FLAIR

Existen 3 fases de adquisicién de imédgenes: T1, Densidad de Protones (PD), T2, las cuales
estdn dadas por el tiempo dentro del ciclo de emision (ver Figura 2.1). Las imagenes ponder-
adas T1 se obtienen dentro de la magnetizacién longitudinal (paralelo al campo magnético) y
donde el mayor contraste entre los distintos tipos de tejidos en el cuerpo se da en un Tiempo
de Repeticién (TR) y Tiempo de Eco (TE) corto (ver Figura 2.1, 0 - 1300 ms), estas imégenes
poseen un tiempo de adquisicién mas rapido y permiten identificar (y/o segmentar) mas facil-
mente tejidos de alta dureza como huesos y materia grasa. En este mismo ciclo longitudinal
se pueden adquirir las imagenes PD, que si bien estan presentes en ambos ciclos de magneti-
zacién poseen mejor contraste al final de la magnetizacion longitudinal, las imagenes PD se
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caracterizan por tener un mayor contraste en TR largo y TE corto (ver Figura 2.1, 1300 -
2200 ms). Este tipo de imagenes se utiliza en resonancias cerebrales debido a su capacidad
de distinguir liquidos de otros tejidos, sin embargo, su uso se ha visto remplazado por las
imagenes Fluid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR) las cuales se obtienen al extender el
tiempo de adquisicién en el periodo de magnetizacién transversal (perpendicular al campo
magnético) que se tiene cominmente para una imagen ponderada T2.

Las imagenes T2 como se menciond se obtienen en el periodo de magnetizacion transversal
y el mayor contraste entre distintos tipos de tejidos se obtiene en un TR y TE largos (ver
Figura 2.1, 2200+ ms), este tipo de imégenes se visualizan como un inverso del tipo T1, sin
embargo, posee la capacidad de que los valores de los contrastes entre cada material sea atin
mas resaltado.
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Figura 2.1: Fases longitudinal y transversal de un ciclo de emisién en una
Resonancia Magnética

La técnica de adquisicién spin-eco para resonancias magnéticas (ver Figura 2.2) consiste
en la emisiéon de un pulso de RF en 90° seguido de un pulso RF 180° tras un tiempo 7,
a continuacién la senal (FEco) es capturada en un Tiempo de Eco (TE) que generalmente
es dado por 27 desde la primera emision. Esta secuencia de emisién posee un Tiempo de
Repeticién (TR) que determina la frecuencia del ciclo de adquisicion.
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Figura 2.2: Técnica de adquisicién spin-eco en Resonancias Magnéticas



2.1.2.  Hiperintensidades en Sutancia Blanca en secuancias T2 /FLAIR:
relevancia clinica

Estudios en el campo de la Neurologia han permitido correlacionar las WMH con distintas
patologias. Por ejemplo, Prins & Scheltens [8] indican que una alta prevalencia de estas
lesiones en pacientes con microangiopatia (enfermedad de vasos pequenos), lo cual a su vez
se relaciona con el deterioro cognitivo y demencia. Tradicionalmente en la practica clinica
se evaldan con escalas de medicién cualitativas, siendo la mas usada FAZEKAS [4]. Por
otro lado, existen estudios recientes que se han aproximado a un analisis cuantitativo de las
lesiones [9] los cuales segmentan con herramientas computacionales las regiones de interes y
las correspondientes lesiones permitiéndoles asociar la posicién con la severidad de éstas.

2.2. Segmentaciéon de Imagenes

La segmentacién en su versiéon mas simple, es una tarea fundamental en el campo de la
visién computacional que implica asignar una etiqueta o categoria a cada pixel en una imagen
digital. A diferencia de la deteccién de objetos, donde se identifican los objetos en una imagen,
la segmentacion se centra en comprender la estructura interna de estos objetos mediante
la asignacién de etiquetas a cada pixel que los compone. En particular, la segmentacion
semantica asigna a cada pixel en una imagen a una categoria especifica, como "automovil",
"edificio”, "persona’, "arbol", etc.

2.2.1. Meétricas de evaluacion

Con el fin de medir la calidad de los modelos de segmentacion, existen métricas que permiten
evaluar qué tan bien un modelo puede asignar etiquetas seméanticas a cada pixel en una im-
agen. Especificamente, en esta seccion se mencionaran las métricas claves para la evaluacién
de segmentacion de WMH proporcionadas por la competencia internacional White Matter
Hyperintesities Segmentation Challenge (WMHSC) [10], la cual fue implementada con el fin
de fomentar el desarrollo de tecnologias de segmentaciéon automatica para lesiones en sus-
tancia blanca en resonancias magnéticas, proporcionando 170 pacientes con sus respectivas
segmentaciones manuales (ver Seccién 3.2). Las métricas utilizadas son:

* Dice (Coeficiente de similitud Dice o Dice score). El coeficiente de similitud
de Dice es una métrica que se utiliza para medir la similitud entre dos conjuntos, en
este caso, dos segmentaciones. Se calcula como el doble de la interseccion entre los dos
conjuntos dividido por la suma de sus tamanos,

2 x Intersection
Dice = . 2.1
e Prediction 4+ Ground Truth (2.1)

Un valor de Dice 1 indica una superposicién perfecta y un valor de Dice 0 indica que
la prediccién no se intercepta con la segmentacion manual. Los rangos aceptables para
modelos de segmentacion son bastante variables y dependientes de la tarea, en caso de
segmentacién binaria fluctian entre 0.7 a 0.8 (ver Capitulo 4).
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» Distancia Hausdorff, modificado al percentil 95 (HD95). La distancia de Haus-
dorff mide la distancia méaxima entre dos conjuntos, para esto se considera todos los
puntos de un conjunto respecto al siguiente conjunto de puntos mas cercano. La versién
modificada de la distancia de Hausdorff utiliza el percentil 95 para dar una medida mas
robusta, ya que se evita que valores atipicos tengan un impacto excesivo,

Distancia Hausdorff = Modificado al percentil 95 de (max (min lp1 — p2\|2>> , (2.2)

p1E€P1 \p2€P

donde P, y P, son los puntos que representan las dos segmentaciones. Un valor bajo
de distancia de Hausdorff indica una mejor concordancia entre las dos segmentaciones,
siendo 0 la superposicién perfecta de los conjuntos con la minima distancia.

 Diferencia Volumétrica Promedio, en porcentaje (AVD). Esta métrica mide la
diferencia promedio en volumen entre la segmentacion predicha y la segmentacién de
referencia, expresada como un porcentaje del volumen de referencia.

|Prediction Volume — Ground Truth Volume|

100%.
Ground Truth Volume % %

(2.3)

Average Volume Difference =

Un valor cercano al 0% indica una buena concordancia en términos de volumen, con-
siderando como 0 la superposicién volumétrica perfecta entre los dos conjuntos.

* Sensibilidad por Lesién, en porcentaje (recall). La sensibilidad, también conocida
como tasa de verdaderos positivos o recall, mide la capacidad del modelo para detectar
correctamente una lesion especifica en comparacion con la segmentacién de referencia.
Se expresa como un porcentaje y cuantifica qué proporciéon de la lesion de referencia se
detectd correctamente.

True Positives
Sensitivity = x 100%. 24
CHSTHVILY True Positives 4+ False Negatives ’ (24)

* Fl-score por Lesién. El F1-Score es una métrica que combina precision y sensibili-
dad. Esta métrica proporciona una medida equilibrada del rendimiento en términos de
deteccion y precision de una lesién especifica.

2 x Precision X Sensitivit
F1-Score = Y

2.5
Precision + Sensitivity (2.5)



Un valor cercano a 1 indica un buen rendimiento en la segmentaciéon de la lesion, con-
siderando 1 como la segmentacion perfecta y 0 el conjunto vacio entre la segmentacion
y la prediccion.

Las métricas utilizadas en WMHSC estan especificamente disenadas para la tarea de seg-
mentacion de lesiones en sustancia blanca (exceptuando Dice), esto indica que no existe
referencia para otros modelos o tareas existentes. Los valores referenciales se encuentran en
el Capitulo 4 y en la pagina oficial de la competencia.

2.2.2. Segmentacion basada en umbrales globales

Los métodos de segmentacion basados en umbrales globales son una categoria de técnicas
que utilizan un valor de umbral inico para separar los pixeles de una imagen en dos grupos:
uno que cumple cierta condicién con respecto al umbral (por ejemplo, pixeles méas claros)
y otro que no la cumple (por ejemplo, pixeles méas oscuros). Comunmente dentro de estos
métodos se pueden encontrar técnicas con umbral fijo, es decir, seleccionar un valor de
umbral y clasificar directamente cada pixel. Existen métodos optimizados de seleccion de
umbral como Otsu [11], el cual es un algoritmo que busca de manera automatica el umbral
6ptimo para la segmentacion. Se calcula un umbral minimizando la varianza intra-clase y
maximizando la varianza entre clases.

2.2.3. Segmentacion basada en Redes Neuronales Convolucionales

Las Convolutional Neural Networks (CNNs) son un tipo de arquitectura de red neuronal
profunda disefiada especificamente para procesar imagenes 2D o 3D. La caracteristica clave
de las CNN es la capa de convolucion, que aplica filtros a pequenas regiones de la imagen
para detectar caracteristicas locales, como bordes, texturas y patrones en general, que se
infieren desde los datos. Los métodos basados en CNN han permitido desarrollar la visiéon
por computadora y la segmentacion de imagenes al permitir el aprendizaje automatico de
caracteristicas en lugar de depender de caracteristicas disefiadas manualmente. Ronneberger,
Fischer,& Brox (2015) [12] introdujeron un nuevo tipo de arquitectura llamado U-Net el cual
se compone de 2 partes claves; el encoder o etapa de compresion que mediante capas con-
volucionales y de pooling comprimen la imagen original, luego, esta informacién comprimida
entra al decoder o capa de expansion la que a través de métodos de upscaling y otras convolu-
cionales devuelven la imagen a su tamafio original. Este proceso se denominé U-Net debido a
la forma de U que se genera entre el encoder y el decoder, ademads, es una de las arquitecturas
de CNN que lider6 muchos anos la tarea de segmentacion debido a su capacidad de manejar
y regular distintas dimensiones de informacién. Por ejemplo, arquitecturas como APCNet
[13] alcanzan un IoU promedio de 45.38% en el dataset ADE20K [14]. Sin embargo, estudios
recientes han mostrado que en otras tareas de segmentacion en imagenes médicas, los modelos
a base de Vision Transformers (ViT [15]), particularmente DEIT-S [16] presentan un mejor
desempeno [17] en loU (Intersection over Union), alcanzando una mejora de 0.043 y 0.002
para las bases de datos ISIC2018 (céncer de piel) [18][19] y CSAW-S (céncer de mama) [20]
respectivamente.

2.2.4. Arquitectura Swin-Transformers

La arquitectura Transformer se hizo famosa por su éxito en tareas de procesamiento de
lenguaje natural, como la traduccién automatica y el procesamiento de texto [21]. Se basa en

7


https://wmh.isi.uu.nl/

mecanismos de atencién, que permiten que la red se centre en partes especificas de la entrada,
lo que resulta en un procesamiento mas efectivo de secuencias de datos. Dado el éxito de
los Transformers en el procesamiento de lenguaje natural, los investigadores comenzaron a
explorar como aplicarlos a tareas de vision por computadora. FEsto condujo al desarrollo
de arquitecturas conocidas como Vision Transformers (ViTs), que son extensiones de los
Transformers para el procesamiento de imagenes. Los ViTs han demostrado ventajas en
tareas de segmentacién de imagenes, especialmente en la captura de relaciones de largo
alcance y la comprension de contextos globales en imagenes. Esto los hace efectivos en
escenarios en los que las CNN pueden tener dificultades. Algunos ejemplos de estos se
ven con aplicaciones del modelo inicial ViT [15] adaptado a segmentacién, continuando con
arquitecturas que toman esta idea base y la desarrollan a tareas mas especificas como DETR
(DEtection TRansformer) [22], el cual se basa en arquitecturas Transformer para detectar y
segmentar objetos de manera eficiente y finalmente modelos como Swin Transformer [23] que
se basan en una arquitectura de jerarquia de bloques similar al concepto detras de modelos
U-Net con el fin de capturar con mayor detalle las caracteristicas de la imagen.

Swin Transformer posee 3 caracteristicas clave: i) Divisién jerarquica de la imagen (ver
Figura 2.3 (a)), la cual consiste en disminuir la dimensién de los parches que se introducen
al modelo a medida que avanza en las etapas. ii) La selecciéon movil del conjunto de parches
para realizar auto-atencion conocida como Ventana movil (ver Figura 2.3 (b)), para esto se
selecciona un conjunto de parches (ventana) para realizar auto-atencion, este conjunto de
ventanas se desplaza diagonalmente rellenando los bordes que exceden la dimensién de la
imagen con ceros (padding). iii) Finalmente, se utiliza el método de ventana mévil o Shifted
Windowing Multi-head Self Attention (SW-MSA) alternando con una seleccién de ventanas
regular (WMSA) como se puede ver en la Figura 2.3 (¢) que demuestra como se conectan 2
bloques seguidos de Swin Transformers.
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Figura 2.3: Arquitectura Swin-Transformer. a) Flujo de extraccion de car-
acteristicas en cada capa para la tarea de segmentacién y de extraccién tinica
para la tarea de clasificacion. b) Dos pasos consecutivos de seleccién de
ventanas de atencién utilizando la técnica Shifted Window. ¢) Dos bloques
consecutivos de Swin Transformer demostrando el cambio entre W-MSA y
SW-MSA. d) Estructura general de la arquitectura Swin-Transformer.

La arquitectura de Swin Transformer se representa en la Figura 2.3 (d), la cual se compone
de los cuatro bloques principales de Swin Transformer regulados por una capa de normal-
izacion de los parches. Esta arquitectura muestra la configuracion utilizada para la tarea de
clasificacidon, que como se puede observar en (a) representa la uniéon de los resultados de
cada bloque y la cual logra un 87.3% de top-1 accuracy para la base de datos Imagenet-1k
[24]. Sin embargo, para la tarea de segmentacién esta unién representa una pérdida de
informacion sobre la representacion jerarquica utilizada por Swin Transformer.

2.2.5. Segmentacion con Swin-Transformers

La implementacion original de Swin transformer posee la capacidad de clasificar por si mismo,
sin embargo, para tareas mas complejas como es la segmentacion se requiere de un cabezal
(decoder) el cual permite procesar la informacién en multiples dimensiones. En especifico,
utiliza Swin Transformer como encoder para crear cuatro representaciones de distinta dimen-
sion, las cuales se entregan al decoder (UPerNet [25]) para crear la segmentacion (ver Figura
2.4).



Output

Input

UPerNet

Swin - Transformer

-
-

Encoder Decoder

Figura 2.4: Diagrama general Swin - UPerNet. La arquitectura Swin Trans-
former utilizada como encoder entrega 4 imagenes en distintas resoluciones,
las cuales son procesadas por el decoder (UPerNet) para lograr la seg-
mentacion.

2.2.5.1. Encoder

Como se ha mencionado anteriormente, Swin Transformer posee la capacidad de adaptar
su arquitectura basandose en la tarea a realizar. En la Figura 2.5 se puede observar Swin
adaptado para funcionar como encoder en la tarea de segmentacion, para esto la imagen
inicial debe estar conformada por 3 dimensiones, ancho, largo y canal, en donde este tltimo
representa la distribucién RGB (Red, Green & Blue) de una imagen a color. Luego, esta
imagen ingresa a la arquitectura Transformer mediante la divisién en parches de 1/4 de la
dimensién original y ademés disminuyendo a medida que aumentan las etapas (conocida
como jerarquia de bloques), sin embargo, como se trata de una tarea de segmentacién no
se utiliza el resultado del ultimo bloque, sino que se utiliza la representacion obtenida por
cada una de las etapas. Resultando asi en un encoder capaz de entregar 4 representaciones
en distinta dimensiones de la imagen original.
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Figura 2.5: Diagrama Swin Transformer utilizado como Encoder

2.2.5.2. Decoder

Continuando con las 4 representaciones obtenidas por el encoder, el autor utiliza como de-
coder a UPerNet [25], la cual es una arquitectura disefiada para comprender y segmentar
imagenes en distintas dimensiones (ver Figura 2.6), para esto a cada representacién se le
aplica una convolucién de 1x1 (ponderacién por un peso entrenable) exceptuando la imagen
con mayor cantidad de parches que pasa por un bloque Pyramid Pooling Module (PPM) [26].
El bloque PPM distribuye la imagen en distintas dimensiones, distribuyendo en distintas
composiciones de la misma imagen, luego, estas imagenes pasan por un bloque de convolu-
ciéon que permite unir los resultados para cada representacion y redimensionar al tamano
original.

Los resultados obtenidos por los 3 bloques de convoluciéon en UPerNet y el resultado
del bloque PPM distribuyen su informacién mediante un arreglo piramidal (lo cual se ve
representado en la Figura 2.6 como las flechas que conectan cada bloque de resultado interno
de UPerNet). El arreglo piramidal consiste en redimensionar la imagen més pequena y
concatenar con la imagen de siguiente tamafno, permitiendo asi a cada bloque poseer la
informacion codificada del resultado anterior. Finalmente, se juntan todos los resultados
obtenidos mediante la concatenacion en el bloque Fuse, el cual a su vez realiza una convolucion
1x1 para obtener la segmentacién final.
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Figura 2.6: Diagrama UperNet utilizado como Decoder

La arquitectura Swin Transformer + UPerNet utilizada por los autores logré alcanzar un
62.8% de mloU (Interseccién sobre unién promedio) en la tarea de segmentacion semantica
utilizando el conjunto de prueba de la base de datos ADE20K [14]. Cabe destacar que la
tarea de segmentacion semantica es méas compleja que una clasificacion global de una imagen
y, por lo tanto, las métricas utilizadas (como IoU) presentan un mayor desafio que el 87.3%
de top-1 accuracy obtenido para la base de dato Imagenet-1K[24].

2.2.6. Segformer

Segformer [27] es una arquitectura especializada en segmentacion, ya que esta arquitectura
incluye los 2 bloques principales necesarios para esta tarea (encoder y decoder) y no presenta
adaptaciones para otro tipo de tarea (ver Figura 2.7). Segformer une el concepto de modelos
de Vision Transformer (ViT) como encoder para obtener una representacién de multiples
dimensiones de una imagen, estas imagenes se unen mediante una capa convolucional para
obtener la segmentacion final (decoder). Esta arquitectura presenta un principio muy similar
a Swin Transformer pero con una estructura mas simple.
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Figura 2.7: Arquitectura Segformer tomado de [27]. Compuesto por un
encoder de 4 bloques secuenciales de Transformer con Efficient self-attention
y con dimensién de parches reducida tras cada bloque. Bloque decoder
con inicio de una capa MultiLayer Perceptron (MLP) seguido de bloques
convolucionales.

Por como se puede ver en la Figura 2.7 el encoder se compone por 4 etapas de bloques de
transformer y que a diferencia de Swin presenta métodos mas sencillos de auto-atencién y
seleccion de parches. Estas 4 etapas entregan 4 representaciones de distinta dimension al
decoder. Cada representacion es procesada por una etapa de Perceptrones multicapa (MLP
Layer) para luego ser concatenada y procesada para obtener la segmentacién final.

2.3. Estado del Arte en segmentacion de lesiones en
Materia Blanca

2.3.1. Segmentacion basada en umbrales globales

Una multitud de métodos de segmentacion de lesiones han sido propuestos durante las tiltimas
décadas, utilizando distintos enfoques. En particular, un grupo de métodos propone tratar
la segmentacion de lesiones como una deteccion de anormalidades, por ejemplo, utilizando
un registro de imagenes, como es el caso de Matlab/SPM-LST(LGA) [5]. Schmidt et al. [5]
compara el nuevo paciente con un atlas previo de cerebros sanos (conocimiento previo) y en
base de la desviacion que ocurre en cada tejido entre las dos imagenes se procede a entregar
un primer estimado de lesiones. Esta primera estimacion de lesiones, que en general suele
subestimar su volumen, se expande basandose en un crecimiento probabilistico dado por un
umbral previamente seleccionado (pardmetro del usuario).

Esta herramienta es ampliamente reconocida y utilizada por radidlogos y neurocientificos,
ya que, es de facil acceso y posee un Dice score promedio de 0.7531 pero con un resultado
que varia dependiendo de los pardametros ajustados por el usuario, llegando a un minimo de
0.4658 hasta un maximo de 0.9253 en la misma métrica en una base de datos propia de 70
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pacientes.

2.3.2. Segmentacion basada en Redes Convolucionales

Al ser una de las arquitecturas méas comunes en la segmentacién de imagenes médicas, los
métodos basados en redes convolucionales (especificamente U-Net) se pudo observar una
presencia mayoritaria en la competencia internacional White Matter Hypterintesities Seg-
mentation Challenge [10], la cual existe con el fin de generar algoritmos que puedan detectar
y segmentar precisamente las lesiones en sustancia blanca. En particular, el ganador PGS [6]
se basa en un modelo U-Net 2D adaptado a nuevas caracteristicas de las MRI, por ejemplo,
la inclusién de nuevas imégenes (T1) concatenadas a las comtinmente utilizadas para esta
tarea (FLAIR) (ver Input en Figura 2.8). PGS también incluye supervisién profunda (Deep
Supervision) que consiste en permitir a PGS aprender en distintas etapas de la arquitectura
previas al output, esto se puede identificar en las distintas salidas en la profundidad de los
niveles en la Figura 2.8. Finalmente, para cada una de estas etapas de supervision profunda,
la imagen de salida es un resultado escalado de la imagen original, es decir, que por cada
etapa de aprendizaje que se profundiza se le presenta un resultado aumentado que le entrega
una mayor relevancia a las lesiones pequenas.
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Figura 2.8: Modelo PGS tomado de [6]. UNet2D disenada para la tarea de
segmentacion de lesiones en sustancia blanca, utilizando técnicas de Deep
Supervision, Highlight Foreground y Multi input.

Con un Dice Score 0.8107, HD95 5.68mm, AVD 16.74%, recall 0.75 y Fl-score 0.75, PGS se
posiciona como el actual (desde 2022) primer lugar en la competencia WMHSC.
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Capitulo 3

Algoritmo Propuesto y Metodologia
de evaluacién

Como se explico en el capitulo 2, se han utilizado técnicas de supervision profunda para
mejorar la segmentaciéon de WMH. Por otra parte, los métodos como Swin-Transformers han
aparecido como alternativas de gran rendimiento en tareas de segmentacion generales. Estos
nuevos modelos basados en Transformer se pueden descomponer en dos partes, el codificador
o BackBone el cual se encarga de procesar y extraer la mayor cantidad de informacién posible
de las iméagenes, continuando con el decodificador o Decode Head encargado de representar
y/o clasificar la informacién del Backbone para la tarea especifica.

3.1. Meétodo propuesto

Como unién de todas las ideas se propone REsized Multi Output Segmentation (REMOS),
esta arquitectura de aprendizaje profundo aplicado a los diferentes niveles de representacion
del input que se recibe, es decir, cada uno de los canales (con distinta dimensién) posee dos
opciones de aprendizaje: el inicial que proviene del bloque de fusion original de Segformer y
el segundo que proviene de una proyeccion de la segmentacion original basada en la técnica
de Highlight Foreground de PGS (2.3.2). Este nuevo modelo posee 3 caracteristicas claves.
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Figura 3.1: REMOS Head. Arquitectura compuesta por el método Swin
Transformer como encoder y REMOS como decoder, esta nueva arquitec-
tura como conjunto utiliza las técnicas de Multi input, Multi output redi-
mensionado (previamente introducido como Highlight Foreground), y Deep
Supervision

3.1.1. Input

Las imagenes de entrada se disponen para entrenar con 3 canales, donde cada canal se utiliza
para alojar un tipo de imagen, ya sea Fluid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR), T1, ceros
u otra composicién. Especificamente, se realizaron pruebas con: (1) FLAIR, T1, T1/T2, (2)
FLAIR, T1, ceros y finalmente (3) FLAIR en los 3 canales.

3.1.2.  Multi Output

Con el fin de que la red pueda aprender en profundidad sobre las imagenes, se le permite
tener hasta 3 fases de aprendizaje extra. Cada una de estas etapas se componen de una
imagen escalada de la segmentacion original aplicando la técnica de maxpooling que consiste
en seleccionar el mayor valor en una seccién de la imagen (en este caso 2x2 pixeles), lo cual al
ser una segmentaciéon manual con valores binarios permite expresar con mayor importancia
las lesiones mas pequenas (como se aplica en la técnica de PGS).

Sin embargo, como se puede observar en la Figura 3.1 (Multi-output) no existe una evolu-
cién progresiva del célculo de la segmentacién (como se observa en la secciéon decoder de las
arquitecturas U-Net y en especifico PGS) en donde el resultado de un bloque se transfiere
directamente al siguiente, si no que los resultados de cada imagen son obtenidos en paralelo,
por lo tanto, se aplica el aprendizaje profundo a cada una de estos resultados y que luego es
concatenado en el bloque fuse.

3.1.3. Funcion de Pérdida

Para poder compatibilizar la existencia de multiples outputs o aprendizajes se propone una
funcion de pérdida adaptable por pesos del usuario. Esta funcion de pérdida se compone
como una suma ponderada de cada una de las pérdidas generadas por las segmentaciones, es
decir,
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donde n es el nimero de salidas (hiperpardmetro), £ la funcién de pérdida de la salida y w
el peso asociado dado por el usuario. En especifico, la funcién de pérdida esta dada por

Z = Log(Cosh(1 — DiceCoef)), (3.1)

la cual es una funcién disenada para tareas de segmentacion binaria [28] en el &mbito clinico,
ya que permite tener una mejor representacion en caso de clases altamente desbalanceadas
como es la tarea de segmentacion de craneos (NBFS Skull-stripping dataset [29]), donde
Eq. 3.1 supera a otros 8 tipos de funciones de pérdida con respecto al coeficiente Dice.

3.1.4. Modelo Base

Para definir el proceso de evaluacion y seleccion de la arquitectura es necesario definir una
base de comparacion, para esto se presentan las evaluaciones iniciales de los modelos Swin
Segformer, Swin Upernet y los resultados de PGS obtenidos al ser replicado (ver Tabla 4.1).

Tanto el encoder (Swin transformer) como el decoder (Segformer) se pueden variar. En
este trabajo, debido al tiempo, se evaluara cambios solo en el decoder. Estudios iniciales de
los modelos base definen como se comparan las arquitecturas basadas en transformer. Para

esta tarea en especifico se prueba Swin Transformer con 2 cabezales distintos: Segformer y
UPerNet (Original).

3.2. Dataset

Los datos utilizados provienen de la competencia internacional de segmentacién de hiper-
intensidades en sustancia blanca [10] (WMHSC) los cuales consisten en 170 pacientes de
multiples paises, centros, resonadores y dimensiones (Ver Tabla 3.1), cada lesién en las reso-
nancias fue analizada y segmentada por 2 observadores siguiendo el procedimiento STandards
for Reporting Vascular changes on nEuroimaging (STRIVE), en donde el primer observador
(O1) realiz6 una segmentacion manual de los bordes de cada hiperintensidad los cuales fueron
exhaustivamente revisados por el observador 2 (O2), por otro lado, las segmentaciones para
el conjunto de entrenamiento fueron revisadas una segunda vez por otros 2 observadores (O3
y O4) siguiendo el mismo protocolo.

Tabla 3.1: Datos WMHSC [10]

Instituto Escéner Cantidad Dimension
UMC Ultrecht 3T Philips Achieva 50 230x230x48
NUHS Singapore 3T Siemens TrioTim 50 232x256x48
VU Amsterdam 3T GE Signa HDxt 50 132x256x103
1.5T GE Signa HDxt 10 128x256x103

3T Philips Ungenuity 10 321x240x83

La seleccién oficial del conjunto de entrenamiento consiste en 20 pacientes de UMC Ultrecht,
20 pacientes de NUHS Singapore y 20 pacientes de VU Amsterdam (3T GE Signa HDxt),
siendo los 110 restantes utilizados como conjunto de prueba.

Cada carpeta de paciente posee 3 tipos de secuencias, T1, FLAIR y 3DT1, las cuales a su
vez fueron pre-procesados por los mismos creadores de la base de datos para redistribuir la
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intensidad de la senal basdndose en las caracteristicas del resonador, cabe destacar que esta
normalizacion de la senal es una operacion intrinseca de cada resonador y es un procedimiento
que se realiza cominmente por clinicos al momento de visualizar las resonancias magnéticas.

3.3. Preprocesamiento

Una vez obtenidos los datos de la competencia con la redistribucién intrinseca de cada res-
onador para regular el campo magnético detectado se procede a programar un proceso de
normalizaciéon de las imagenes, para ello y con el fin de obtener informacién més precisa
y detallada de las zonas de interés (sustancia blanca) se extrae la corteza cerebral de las
resonancias magnéticas utilizando la herramienta ROBEX [30]. Una vez extraida la corteza
cerebral se utiliza una normalizacién gaussiana entre el 2% y el 98% de los valores y se extrae
imégenes sin informacién en el eje Z.

(a) Imagen original (b) Imagen Post
ROBEX

Figura 3.2: Extraccién de corteza cerebral con ROBEX

Al ser una base de datos limitada en la cantidad de pacientes, se utiliza técnicas de
aumento de datos que no generen distorsiéon en los cerebros, esto implica realizar cambios
morfoldgicos a la imagen total y no corromper a nivel de pixel. Los métodos utilizados fueron
desplazamiento aleatorio de 15% en el eje X e Y, rotacién de 15°, reflejar aleatorio en eje
X e Y y finalmente recorte (Shear) aleatorio 10%. Todos estos métodos fueron aplicados
con una probabilidad de 50% y generados al momento de ingresar al entrenamiento. Del
total de imdgenes de entrenamiento (2610 post procesamiento) se generan un total de 37390
nuevas imagenes. En el proceso de seleccion de los métodos de aumento de datos se evalué
diferentes composiciones, iniciando con aumentos simples como rotacion y reflejar en ejes X
e Y, continuando con la evaluacién para el conjunto de rotacion, reflejar, shear y translacion.
Cada método fue variado entre los rangos 10 a 25 grados (rotacién), solo reflejo horizontal y
5 a 20 de magnitud (shear), seleccionando finalmente la configuraciéon con el mejor resultado.
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3.4. Librerias y repositorio

Este trabajo se realizé utilizando el lenguaje de programacién Python 3.10. Los modelos base
y protocolo de entrenamiento y evaluacién se basaron en el repositorio OpenMMLab/MM-
Segmentation [31], el cual consiste en un conjunto de modelos en el estado del arte para
segmentacién y un proceso de entrenamiento optimizado para el uso de CPU y/o GPU.

Los modelos evaluados fueron entrenados en 80000 ciclos con un tamano de batch de
36 ejemplos, utilizando optimizador AdamW, Lr = 0.0025, weightdecay = 0.01, betas =
(0.9,0.999). Lineal Warmup = 2000 ciclos y continuando CosineLRDecay. Los pardmetros
fueron optimizados en los rangos 0.01 a 0.0003 (Lr), 0.01 a 0.002 (weight decay), 20000 a
320000 (ciclos), 2 a 36 (batch size), Cosine y Poly (LrDecay) y 2000 a 8000 (Lineal Warmup)
y se seleccionaron los parametros con mejores resultados.

_base_ = |
’../_base_ /models/uper_remos_ wmh.py’, ’../_base_ /datasets/whmdataset.py’,
’../_base_ /default_ runtime.py’, ’../__base_ /schedules/schedule_ 80k.py’

]

model = dict(
decode__head=dict(
remos__weight=[0.1, 0.1, 0.1, 0.7])
)
# AdamW optimizer, no weight decay for position embedding & layer norm
# in backbone
optim_ wrapper = dict(
__delete__=True,
type='OptimWrapper’,
optimizer=dict(
type=’AdamW’, Ir=0.0001, weight_ decay=0.01, betas=(0.9, 0.999)),
paramwise__cfg=dict(
custom_ keys={
"backbone’: dict(#F1lr_mult=0.1,
decay_mult=1.0
),
‘absolute__pos_embed’: dict(decay_ mult=1.0),
‘relative_ position_ bias_ table’: dict(decay_mult=0.),
‘norm’: dict(decay_ mult=0.)

)

param_ scheduler = [
dict(
type=’LinearLR’, start_ factor=1e-3, by_ epoch=False, begin=0, end=6000),
dict(
type='PolyLR’,
eta__min=0.0,
power=1.0,
begin=4000,
end=80000,
by__epoch=False,
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# By default, models are trained on 8 GPUs with 2 images per GPU
train__dataloader = dict(batch_size=36)

val__dataloader = dict(batch_ size=1)

test__dataloader = val__dataloader

Cédigo 3.1: Config-Uper-Remos.py

En el Codigo 3.1 se puede observar un ejemplo de definicion de parametros, carga de
modelo ya definido y ejecucion de los procesos de entrenamiento y test. En especifico, en
la lista __base__ se selecciona el modelo creado (uper_remos_wmh.py), el preprocesamiento
y aumento de datos en whmdataset.py, método de evaluacion y parametros de ejecucion
default _runtime.py y parametros de entrenamiento schedule 80k.py. Los parametros selec-
cionados son luego sobreescritos para adaptarse a la prueba realizada (en este caso variando
los pesos del decoder) y cambiando detalles de entrenamiento (funcién de optimizacién y
regulacién de tasa de aprendizaje). El preprocesamiento, métodos de aumento de datos,
modelos y otras optimizaciones a los procesos se pueden encontrar almacenados en el repos-
itorio Github https://github.com/CCMunozB/mmsegmentation whm .
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Capitulo 4

Resultados y Discusion

En este capitulo se evaluara el desempeno del modelo propuesto ReMOS, se plantea un
modelo base, el cual se optimizara variando manualmente sus parametros de entrada, funciéon
de pérdida y distribucion de pesos, con el fin de comparar su rendimiento con el actual
estado del arte. A continuacién, se realiza un estudio de los resultados obtenidos con la
arquitectura optimizada para comprender e identificar patrones, finalmente, se muestran
ejemplos visuales de los patrones previamente detectados e identificando posibles razones de
su comportamiento.

En el siguiente segmento de discusion se planea un analisis mas detallado de los resultados
obtenidos y se realiza una comparacion de ReMOS con los métodos actuales en la tarea de
segmentacion de lesiones en sustancia blanca.

4.1. Resultados

Los resultados obtenidos presentan una variacion de parametros conforme a las distintas
implementaciones que se plantean en el modelo propuesto, las métricas fueron calculadas
utilizando el codigo de evaluacion oficial de la competencia WMHSC y el conjunto de pa-
cientes de prueba oficial.

4.1.1. Modelo Base

Los Modelos Base se conforman por las arquitecturas basadas en Vision Transformer que
fueron estudiadas en este trabajo. Inicialmente, se exploré modelos especializados en seg-
mentacion, para esto se evalud el desempeno de Swin Transformer en conjunto con UPerNet
y que al ser comparado con el estado del arte (PGS) se observa un mejor desempeno en 2 de
las 5 métricas propuestas (ver Tabla 4.1).

Tabla 4.1: Comparacién modelos base y PGS

Modelo DSC H95 (mm) AVD (%) Recall F1
Swin Segformer  (0.728 6.36 17.21 0.62 0.68
Swin Upernet 0.750 6.13 17.79 0.67 0.71
PGS (baseline) 0.794 8.33 20.62 0.80 0.78

Continuando con la exploraciéon se determina que la capacidad de Swin + Upernet es
buena, sin embargo, no lo suficiente para satisfacer la hipotesis, en este &mbito se explora la
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variacion del decoder, incorporando como nueva arquitectura para segmentar a Segformer,
la cual como se menciond previamente en la Seccién 2.2.6, es una arquitectura simplificada
de la implementada por Swin 4+ Upernet y lo cual ve reflejado con los resultados obtenidos
de la Tabla 4.1.

4.1.2. ReMOS

La aplicacion de ReMOS a los modelos previamente mencionados se realiza con los parametros
base de 3 pooling (3 ReMOS), es decir, la salida original més 3 salidas reescaladas y el peso
de cada una de estas es distribuido de equitativamente (0.25 para cada funciéon de pérdida
LogCosh DiceLoss). Los resultados se pueden observar en la tabla 4.2.

Tabla 4.2: Comparacién ReMOS base y PGS

Modelo DSC H95 (mm) AVD (%) Recall F1
Seg Remos 0.712 7.28 16.79 0.57 0.66
UPer Remos 0.746 5.72 17.50 0.66 0.72
PGS (baseline) 0.794 8.33 20.62 0.80 0.78

Por el desempeno obtenido para UPerNet y Segformer al aplicar ReMOS se selecciona UPer
ReMOS como el mejor candidato para iterar en la fase de optimizacion.

4.1.3. ReMOS optimizado

El conjunto de pardametros que se pueden ajustar en los modelos de inteligencia computacional
con muy amplios, sin embargo, para este método en particular se centran en el tipo de entrada,
funcion de pérdida y los pesos asociados a cada capa de ReMOS.

Tipo de entrada

Como se menciona en 3.1.1 se obtiene los resultados para el conjunto base de ReMOS UPerNet
(FLAIR, T1, 0), incluyendo variables de neurociencia (FLAIR, T1, T1/T2) y utilizando solo
FLAIR (FLAIR, FLAIR, FLAIR). Esta comparacién se puede observar en la tabla 4.3.

Tabla 4.3: Comparaciéon Remos variacién Input y PGS

Modelo DSC H95 (mm) AVD (%) Recall F1

UPer Remos 0.746 5.72 17.50 0.66 0.72
UPer Remos (t1/t2)  0.745 6.24 19.02 0.65  0.71
UPer Remos (flair) 0.748 5.61 17.23 0.65 0.70
PGS (baseline) 0.794 8.33 20.62 0.80 0.78

Funcién de pérdida

En la funcién de pérdida base utilizada se puede ver un desempeno similar entre Diceloss y
Logcosh diceloss para el modelo UPer-ReMOS (ver tabla 4.4), sin embargo, Logcosh diceloss
obtiene mejores resultados en 3 de 5 métricas.
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Tabla 4.4: Comparacién Funciéon de pérdida.

Func. Pérdida DSC H95 (mm) AVD (%) Recall F1

Uper Remos (DiceLoss) 0.753 5.96 18.07 0.66 0.71
UPer Remos (LogCosh DiceLoss)  0.746 5.72 17.50 0.66 0.72
PGS (baseline) 0.794 8.33 20.62 0.80 0.78

Pesos en ReMOS

Los pesos utilizados para cada etapa de ReMOS son un pardametro ajustable, estos parametros
siguen la estructura de [ReMOS 1], [ReMOS 2], [ReMOS 3], [Output| y son distribuidos dando
prioridad a la salida original de la arquitectura, por como se puede observar en la tabla 4.5
el peso que le da mayor relevancia al output final (0.250, 0.125, 0.0625, 0.5625) posee los
mejores resultados en H95 y Recall.

Tabla 4.5: Comparacién en pesos de ReMOS

UPer Remos (Pesos) DSC H95 (mm) AVD (%) Recall F1
0.250, 0.250, 0.250, 0.250 0.753 5.96 18.07 0.66 0.71
0.125, 0.125, 0.125, 0.625 0.755 6.13 19.45 0.67 0.71
0.100, 0.100, 0.100, 0.700 0.757 5.87 17.99 0.67 0.71

0.250, 0.125, 0.0625, 0.5625 0.756 5.70 18.96 0.68 0.71
PGS (baseline) 0.794 8.33 20.62 0.80 0.78

UPer ReMOS optimizado

Finalmente, se entrena un modelo utilizando UPer-ReMOS, funcién de pérdida LogCoshDiceLoss,

pesos [0.250, 0.125, 0.0625, 0.5625] y el tipo de input FLAIR.

Tabla 4.6: Comparacién con diferentes inputs para seleccion final

Modelo DSC H95 (mm) AVD (%) Recall F1
UPer remos optimizado  0.764 5.56 18.63 0.68 0.73
PGS (baseline) 0.794 8.33 20.62 0.80 0.78

4.2. Validacion Cruzada

Con el fin de comprender la influencia de la distribucién en los datos para el conjunto de
prueba se realiza una prueba de validacién cruzada, la cual consiste en variar los pacientes
que se utilizan para entrenamiento y prueba, manteniendo la misma distribuciéon que los
conjuntos originales (110 pacientes de prueba y 60 de entrenamiento) para un total de 10
pruebas. Cabe senalar que este estudio no es comparable a modelos en la competencia de
WMHSC, ya que, en esta competencia, se ha predefinido los pacientes para entrenamiento
y prueba, y, por lo tanto, al variar la distribucion de pacientes no es clara la comparacion
entre cada modelo.
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Tabla 4.7: Prueba de Validacién cruzada con un total de 10 conjuntos.

Dice H95 AVD Recall F1
0.766  5.009 15.266 0.676 0.725
0.763  5.667 13.119 0.639 0.715
0.777 5.192  12.083 0.657 0.729
0.779 4.732  12.983 0.661 0.725
0.766  5.791  13.150 0.645 0.720
0.777 5.339 13.436 0.655 0.721
0.771  5.591  14.425 0.669 0.726
0.770  5.005 13.581 0.667 0.724
0.765  5.575  13.910 0.662 0.732
9 0.770  4.988  11.808 0.674 0.727
Mean  0.770  5.289  13.376 0.661 0.724
Std 0.006  0.356 1.022 0.012 0.005

0O J O U i W N~ O

En la tabla 4.7 se presenta los resultados de las 10 pruebas de validacién cruzada. Al com-
parar con el conjunto de prueba oficial de la competencia de WMHSC (Tabla 4.6) se observa
que las diferencias observadas en la particion fija en las 5 métricas no parecen explicarse por
la particion de los datos. Por ejemplo, en la Tabla 4.6 Uper remos optimizado tiene un DSC
de -0.03 respecto a linea base (PGS). En la Tabla 4.6, vemos que el mejor resultado de DSC
llega a 0.779, es decir todavia inferior a la linea base.

4.3. Comparacion ReMOS vs PGS

Al comparar los resultados de ReMOS optimizado y PGS se puede observar un mejor
rendimiento en H95 y AVD. Esto se ve representado en la figura 4.1 (a) y (b) con un his-
tograma concentrado en 0 y menos esparcido para AVD y H95.
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Figura 4.1: Comparacién por histograma en métricas de AVD (a), H95 (b),

DSC (c), Recall (d) y F1 score (e

).

En estos histogramas se identificaron

3 conjuntos de comportamiento de los resultados. Conjunto A, compuesto
por resultados de ReMOS que superan a PGS. Conjunto B, compuesto por
resultados con sobresegmentacién. Conjunto C, compuesto por errores y

outliers.
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desplazada con respecto a PGS, en particular se observa 3 grupos de comportamiento, los
cuales se denominan como conjunto a, conjunto b y conjunto c.

4.4. Visualizacion de resultados

4.4.1. Conjunto A

El primer conjunto se desprende de los mejores resultados obtenidos por ReMOS. Como se
puede observar en la Figura 4.2 tanto el paciente 26 como el paciente 119 poseen una gran
area afectada por lesiones en sustancia blanca, tanto en la zona periventricular como en
sectores alejados del centro. Sin embargo, para el paciente 119 se observa como PGS no
logra procesar la parte delantera del cerebro perjudicando sus resultados.

FLAIR ReMOS PGS

Paciente 26

Paciente 119

Prediccion [ Seg. Manual ] Interseccion [

Figura 4.2: Ejemplos con buena segmentacion en ReMOS. Se observa en la
columna FLAIR lesiones grandes y totalmente segmentadas por el personal
clinico (flecha verde FLAIR), por otro lado, se observa errores en la seg-

mentacion por parte de PGS al no detectar el sector superior de la imagen
(flecha verde PGS).
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4.4.2. Conjunto B

FLAIR ReMOS PGS

Paciente 38 Paciente 36

Paciente 90

Prediccion [ Seg. Manual []

Interseccién |

Figura 4.3: Ejemplos sobre segmentacién en ReMOS y PGS. Al comparar
la segmentacién realizada por ReMOS y PGS se observa una mayor area
segmentada por ReMOS para una misma lesién (flecha verde)
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Ejemplos dentro del conjunto B se pueden observar en la Figura 4.3 donde los pacientes 36, 38
y 90 presentan lesiones en la zona periventricular (bordes del centro negro interior) la cuales
poseen una tendencia a ser sobreestimadas en ambos modelos. Es decir, la segmentacion
predicha es mayor a la realmente segmentada por los observadores. Esta sobre segmentacion
es considerablemente mayor en el caso de ReMOS como se observa en los pacientes 38 y 90.

4.4.3. Conjunto C

El tercer conjunto explorado se compone de imagenes que se escapan de la norma, para
esto se observa que tanto PGS como ReMOS no logran predecir correctamente las lesiones
segmentadas (ver Figura 4.4). Estas resonancias poseen 3 caracteristicas que las diferencias
de un ejemplo normal.

FLAIR ReMOS PGS

Paciente 43

Prediccion [ Seg. Manual ] Interseccion [

Figura 4.4: Comparaciéon de Outliers PGS vs ReMOS. En este conjunto se

observa una sobresegmentacion de la lesion tanto en ReMOS como en PGS
(flecha verde).

1. Lesiones sobre segmentadas. En particular existe la presencia de lesiones sobre seg-
mentadas, sin embargo, en este conjunto las lesiones predichas poseen una diferencia
significativa en area con la segmentacién manual, tanto para ReMOS como para PGS
(ver Figura 4.4).

2. Ruido magnético. En el proceso de adquisicién de una resonancia magnética existen
variables que no se pueden controlar, una de ellas viene dado por el movimiento de la
persona o ruido electromagnético como se presenta en esta imagen y que generalmente
se ve como oleadas dentro de la imagen de resonancia magnética (ver Figura 4.5 (a)).

3. Error ROBEX. ROBEX es un método de extraccién cerebral que se basa en atlas previ-
amente obtenidos con una gran recoleccién de cerebros, sin embargo, ante fallas inesper-
adas (como las nombradas anteriormente) puede presentar fallos al momento de realizar
la extraccién cerebral, en particular, se puede observar problemas al extraer parte de
boca y cara del paciente en la Figura 4.5 (b)).
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(a) Ruido en campo (b) Error en
magnético extraccion de
cerebro (ROBEX)

Figura 4.5: Ejemplo outliers (Paciente 43). (a) Ruido en el campo magnético
observable como rasgaduras en la adquisicién. (b) Error en la extraccién de
la corteza cerebral por el programa ROBEX.

4.5. Discusion

Previamente, se evalu6 el desempeno de modelos ViTs aplicados a la tarea de segmentacion de
lesiones en sustancia blanca, lo cual mejora el rendimiento en las métricas de H95 y AVD, sin
embargo, no es suficiente para alcanzar o igualar el rendimiento de PGS. Al aplicar ReMOS
en los modelos basados en ViT se mejora el rendimiento para UPerNET en cuanto a las
métricas previamente mejoradas, pero se entiende que esta es una arquitectura base y que
posee una gran cantidad de pardmetros que pueden afectar el resultado de la segmentacion.

4.5.1. Optimizacion ReMOS

Al optimizar los pardmetros de ReMOS se busca abarcar todas las variables dentro de la nueva
implementacion que puedan afectar el rendimiento, es decir, evitar el estudio de parametros
fuera de la arquitectura propuesta, ya que la cantidad de pruebas es muy extensa para un
solo estudio. Para esto se realiza un estudio manual del rendimiento del modelo respecto al
tipo de entrada, funcion de pérdida y los pesos asociados a cada capa de ReMOS. Al variar el
tipo de entrada que recibe el modelo se observa que no existe un cambio significativo al usar
(FLAIR, T1, 0) y solo FLAIR, por otro lado, anadir una nueva variable de la combinacién
de estos (T1/T2) anade informacién que perjudica el rendimiento de la segmentacion.

La funcion de pérdida es una herramienta que permite al modelo aprender la tarea ob-
jetivo. En este estudio se considera: i) la funcién dice de pérdida, enfocada a maximizar la
interseccién entre la segmentacién predicha con el objetivo, y ii) la funcién Logcosh diceloss
la cual es una nueva funciéon de pérdida con un objetivo equivalente que Dice, sin embargo,
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considera el desequilibrio de clases tipico en la segmentacion binaria en imagenes médicas.
Lo anterior se refleja en los resultados de la tabla 4.4, en donde Logcosh Diceloss supera a
Diceloss en 3 métricas e igualando en recall.

Cada una de las salidas de ReMOS posee un peso asociado que determina su relevancia a
la funcion de pérdida global, en la tabla 4.5 se puede observar una leve diferencia entre una
distribucion equitativa (0.25 en todas la capas) con respecto a los pesos que dan una mayor
relevancia a la segmentacion final (peso 4) indicando que para el modelo es mas facil lograr
una buena predicciéon mirando con més detalle al objetivo original. Dentro de los 3 pesos
que poseen mayor impacto en la segmentacién final se destaca el conjunto nimero 4 (0.250,
0.125, 0.0625, 0.5625) con la mayor influencia en el objetivo principal y obtenido mejores
resultados en H95 y recall.

Finalmente, en el estudio de parametros se determiné la seleccion de input FLAIR, funcién
de pérdida Logcosh Diceloss y con un peso asociado de (0.250, 0.125, 0.0625, 0.5625) para la
prueba final de comparacién. La comparacion final supera a PGS en 2 de 5 métricas (H95 y
AVD), y mejora el rendimiento del modelo base UPerNET en 4 de 5 métricas.

4.5.2. Sobre segmentaciéon

Con el fin de comprender el comportamiento de ReMOS se realiza una comparacion de cada
paciente, los resultados principales indican 2 tipos de comportamientos que diferencia ReMOS
de PGS. El primer conjunto se compone por una subdivisiéon en las métricas de recall y Dice,
en particular el desempeno en estas métricas indica una baja en la interseccion entre el
resultado predicho y la segmentacién manual. Sin embargo, la diferencia volumétrica (AVD)
es bastante alta, es decir que la alternativa posible a un mal desempeno en estas métricas
implica una sobre segmentacion del area de las lesiones. Por otro lado, el andlisis indica un
conjunto de imagenes con valores anormales (outliers), si bien la magnitud de cada uno de
estos es distinto para cada modelo se encuentra un solapamiento entre los pacientes anormales
tanto PGS como para ReMOS indicando que este comportamiento no es caracteristico de
cada arquitectura.

Confirmando los resultados obtenidos en el andlisis en la figura 4.3, se presentan 3 ejemplos
de sobre segmentacién en ReMOS y se comparan con los resultados obtenidos por PGS. La
sobre segmentacion de los modelos se da principalmente en sectores cercanos al centro (liquido
cefalorraquideo) y que poseen una intensidad parecida a las lesiones vasculares, sin embargo,
ReMOS posee una tendencia a extender esta sobre segmentacion debido a la influencia de las
capas de multi-output. Esta area periventricular es reconocida por un alto indice de lesiones
vasculares e hiperintensidades naturales (sin causa), por lo anterior, es comun para radiélogos
obviar estas lesiones o darle menor relevancia al momento de segmentar.

4.5.3. Errores externos

Con respecto a las imagenes con valores fuera de la norma, se establece que existen 2 car-
acteristicas, més alld de una sobre segmentacion de las lesiones. La primera caracteristica
se compone por el ruido magnético generado por imperfecciones al momento de adquirir
las imégenes de MRI. La segunda caracteristica da referencia a la extracciéon incompleta o
erronea del cerebro por ROBEX. Particularmente, estos componentes no presentan un prob-
lema para los modelos, ya que, se encuentran presentes en otros pacientes. Sin embargo, la
presencia de los 2 en un mismo paciente impide a ambos modelos identificar las lesiones como
corresponde.
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Estos dos factores se encuentran dentro de un conjunto de comportamiento anémalo, ya
sea los errores en la extraccion de las imagenes (ruido magnético) o preprocesamiento del
cerebro (ROBEX) no se considera como una variable solucionable dentro de este trabajo.

4.5.4. Costo computacional

Entre de las ventajas de implementar nuevas herramientas se encuentran la velocidad de
procesamiento y el costo computacional. En este trabajo se evalué el desempefio temporal de
3 algoritmos, PGS, ReMOS y la actual herramienta de uso clinico SPM/LSTM (LGA) Matlab.
En primer lugar SPM/LSTM posee un tiempo andlisis de 0.1 pacientes por minuto debido a
su comportamiento iterativo para llegar a su solucién. PGS por su parte es una herramienta
basada en U-Net/pytorch, sin embargo, no se encuentra disefiado para optimizar el tiempo
y recursos logrando tiempo analisis de 1.3 pacientes por minuto, finalmente, ReMOS al ser
disenado en una estructura optimizada puede procesar 11 pacientes por minuto, mejorando
considerablemente el tiempo analisis de lesiones en sustancia blanca.
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4.5.5. Etiquetado disponible

FLAIR

Paciente 26

Paciente 36

Figura 4.6: Diferencias en etiquetado para distintos pacientes. En el pa-
ciente 26 se observa toda el drea con presencia de hiperintensidad identifi-
cada como lesion (flecha verde), por otro lado, el paciente 36 solo presenta

una fraccién del drea con hiperintensidad identificada como lesién (flecha
verde).

Dentro de las pruebas realizadas se pudo observar diferencias en el etiquetado disponible,
en la Figura 4.6 se encuentra el ejemplo de una buena segmentacion realizada por ReMOS
(paciente 26) y una sobre segmentacién (paciente 36). En esta comparacién se observa una
segmentacion completa de la secciéon periventricular para el paciente 26, sin embargo, en la
misma zona para el paciente 36 se ve que no se marca por completo como una lesion. Estas

diferencias implican la existencia de diferencias en la precision de la segmentacién manual
por parte de los observadores.
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Capitulo 5

Conclusion

En esta tesis se propuso un modelo basado en ViT que incorpora ideas de arquitecturas U-Net
para resaltar la segmentacion de objetos pequenios como es el deep supervision, aplicado a la
segmentacion de lesiones de sustancia blanca. Este modelo se denominé Resized Multi OQutput
Segmentation o ReMOS el cual logra un tiempo de analisis de 11 pacientes por minuto en
comparacion de un método basado en U-Net (PGS, actual estado del arte) con un tiempo de
analisis de 1.3 pacientes por minuto. Por otro lado, ReMOS posee un mejor rendimiento que
los modelos base de ViT aplicados al mismo problema de segmentacién (Swin Transformer
+ UPerNET o Segformer) en 4 de las 5 métricas propuestas (DSC, H95, Recall y F1), lo cual
implica que la técnica de supervisiéon profunda provee una mejora a las arquitecturas basadas
en transformer para la tarea de segmentacion seméntica.

Al realizar una evaluacién del modelo ReMOS y comparar las métricas Dice, Hausdorf
(H95), diferencia volumétrica (AVD), recall y fl-score siguiendo la metodologia de la com-
petencia internacional de segmentacion de lesiones en sustancia blanca [10] se observa que
ReMOS logra superar a PGS en 2.27 mm en H95 y 1.99% en AVD. Sin embargo, posee un
peor rendimiento en coeficiente dice por 0.3, recall en 0.12 y fl-score en 0.05. En vista de
lo anterior, se determina que la arquitectura propuesta ReMOS no logra superar al actual
estado del arte en 3 de las 5 métricas propuestas y en consecuencia se rechaza la hipotesis
de qué recientes arquitecturas basadas en ViT que incorporen adaptaciones de arquitecturas
U-Net para el problema de segmentacion de WMH, en conjunto con variables de la literatura
en neurociencia permiten mejorar los resultados actuales para la segmentacién automatica
de hiperintensidades en resonancias magnéticas cerebrales. Sin embargo, esto no descarta la
posibilidad de que otras configuraciones o modelos basados en ViT posean mejor rendimiento
que modelos basados en CNNs para esta tarea. En esta linea, una hipdtesis que podria ex-
plicar la diferencia de ReMOS con PGS es que se requiere de una mayor exploracion de
parametros, pero al ser esta costosa computacionalmente (10 horas de entrenamiento por
modelo con GPU NVIDIA GeForce RTX 4090) se hace compleja de realizar de manera ex-
tensiva.

Como trabajo futuro se plantea la optimizacién del modelo ReMOS abarcando distin-
tas aristas no evaluadas en esta tesis tales como: variar la arquitectura del encoder (Swin
transformer), utilizar métodos de penalizacién para restringir la sobre segmentacién de las
lesiones, plantear nuevas ideas de transferencia de aprendizaje al variar entre un modelo
preentrenado con ImageNet a uno utilizando tareas con resonancias magnéticas, y evaluar
ReMOS utilizando validacién cruzada.

Otro punto a evaluar es la concordancia de la segmentacién manual en las resonancias
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de la competencia, lo que implica el consultar a personal experto en el area de la radiologia
con el fin de adquirir una tercera opinion de la segmentacion obtenida y la referencias en la
competencia. Finalmente, esta tesis posee un enfoque algoritmico, sin embargo, un trabajo
futuro de interes es la implementacion de un software para el uso clinico y cientifico.
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