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Resumen

El objetivo principal de la extraccién de craneo es separar totalmente el crdneo del cerebro en
imagenes de resonancia magnética, consiguiendo asi todas las regiones ocupadas por tejido
cerebral. Este problema ha sido ampliamente estudiado dado a su gran aplicacién en diferentes
técnicas en el campo de la Neuroimagen.

Los métodos usados actualmente obtienen buenos resultados pero no perfectos. El objetivo de
este proyecto es estudiar soluciones basadas en redes convolucionales 3D sobre imdagenes de
resonancia magnética para conseguir un método robusto que pueda llevar a cabo esta extraccion
con los mejores resultados posibles.

Ademds, este proyecto utilizard una base de datos publica usada tipicamente en la literatura de la
extraccién de craneo. El usar estos datos facilitard la comparacién de los métodos implementados
con los propuestos en los diferentes papers.
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Resum

L'objectiu principal de I’'Skull Stripping és separar totalment el crani del cervell en imatge de
ressonancia magnetica, aconseguint aixi totes les regions ocupades per teixit cerebral. Aquest
problema ha sigut ampliament estudiat donat a la seva gran aplicacio en diferents técniques en el
camp de la Neuroimatge.

Els metodes utilitzats actualment presenten bons resultats pero no perfectes. L'objectiu d’aquest
projecte és estudiar solucions basades en xarxes convolucionals 3D sobre imatges de ressonancia
magneética per aconseguir un metode robust que pugui portar a terme I'extraccio del cervell amb
els millors resultats possibles.

A més a més, aquest projecte utilitzara bases de dades publiques tipicament utilitzades en la
literatura de Skull Stripping. Utilizar aquestes dades ens ajudara a comparar els meétodes
implementats sobre els propostos als diferents papers.
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Abstract

The skull-stripping problem focuses on removing the skull from a magnetic resonance image in
order to obtain the regions occupied by brain tissue. The problem has been extensively studied
since brain tissue extraction from MRI is crucial for many neuroimaging workflows.

Current methods provide good results but not perfect. The goal of this project will be to study
solutions based on 3D-CNNs that are as robust as possible to make this brain extraction focusing
in obtaining good results.

Moreover, in our work we will use some of the public databases used in the skull-tripping literature
to facilitate the comparison between our final implemented method and the different methods
proposed in those papers.
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1. Introduccion

1.1. Motivacidon

En la actualidad un importante problema médico que se le plantea a la sociedad es el incremento
de aparicién de tumores cerebrales y patologias que afectan directamente al tejido cerebral. Una
de las complicaciones que traen estas enfermedades es el desconocimiento de ellas y, por tanto,
la dificultad de poderlas detectar de forma temprana para poder aplicar al paciente un tratamiento
precoz y mas efectivo.

Hay muchos campos que se dedican a estudiar diferentes patologias cerebrales (como tumores,
Alzheimer, esclerosis multiple, etc.) basdndose en los voxeles del tejido cerebral de imagenes de
resonancia magnética. Sobre todo en sujetos con patologias esta extraccion no es para nada trivial
y los métodos usados para los sujetos sanos introducen errores que afectan directamente sobre la
informacidn del tejido cerebral extraido.

Es por ello que esta extraccion ha de hacerse minuciosamente, evitando errores para asi obtener
la informacion real del tejido cerebral y poder mejorar tanto los estudios de estas patologias como
ayudar en el diagnéstico de las mismas.

1.2. Objetivos

El principal objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema, haciendo uso de las redes
convolucionales 3D, que pueda llevar a cabo esta extraccidon de craneo de imagenes de resonancia
magnética con las mejores prestaciones posibles.

Para ello serd importante el hacer un estudio sobre los métodos mas utilizados recientemente vy,
sobre todo, de la aplicacién de las redes neuronales en estos campos (dado que es una tecnologia
en descubrimiento y con un gran crecimiento en los ultimos afios en muchas aplicaciones de
clasificacion y deteccion).

Un importante objetivo, como se ha comentado anteriormente, seria el investigar y conseguir que
el sistema sea robusto al tipo de sujeto que haya en la entrada, idealmente consiguiendo una
perfecta separacion del cerebro.
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1.3. Organizacion del proyecto

1.3.1. Estructura
Este documento consta de diferentes partes:

2 - Conceptos basicos de Redes Neuronales: En este apartado se hara un breve resumen
de redes neuronales y, en concreto, redes neuronales convolucionales puesto que han sido las
estudiadas y utilizadas durante el desarrollo del proyecto.

3 - Analisis del estado del arte: En este apartado se hara un pequefio recorrido histérico
de las herramientas y metodologias que han existido para resolver el problema de la extraccion
del crdneo vy, sobre todo, enfatizar en las ultimas y mejores técnicas del estado del arte. Es
importante hacer este analisis dado a la posterior necesidad de tener alguna tabla comparativa
para poder evaluar la eficacia final de nuestro método respecto los creados por la comunidad
cientifica.

4 - Metodologiay desarrollo del proyecto: En este apartado se resumira cdmo ha sido el
enfoque llevado en el proyecto y qué decisiones, testeos y mejoras se han ido aplicando al sistema
hasta llegar al prototipo final.

5 - Resultados: En este apartado se estard centrado en los resultados del sistema final,
comparandolos con los resultados de otros sistemas anteriormente mencionados. Con esta
comparativa se pretende evaluar finalmente cdmo funciona el sistema final.

6 - Presupuesto: Este breve apartado consta de un pequefio estudio tedrico de los costes
gue representaria a cualquier empresa o entidad el llevar a cabo el sistema final. Teniendo en
cuenta las horas dedicadas y recursos utilizados para la realizacién del proyecto.

7 - Conclusiones y vias de desarrollo: Por Ultimo se acabara con las conclusiones finales
del proyecto y, por tanto, del sistema que se ha acabado implementando. También se comentardn
las posibles mejoras y pruebas que se podrian aplicar al sistema para poder mejorar los resultados.
Ademas también se dejaran abiertos otros caminos de interés por los cuales este proyecto podria
extenderse.

12
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1.3.2. Diagrama de Gantt

A continuacidn se anade el diagrama de Gantt sobre cdmo ha sido la planificacién y organizacién
del proyecto:

2016
Septiembre Octubre Noviembre Diciembre Enero
Actividad i 312-15‘19-23‘25-30‘03-07 10 -14|17-21|24-28(31-04|07 - 11(14-18|21-25|28-02|05-09|12 -16(19-23|26-30|02-06|09-13 |16 -20(23 -27
Propuesta de Trabajo y Plan de Trabajo Ty

Proposicién de trabajo
Plan de frabajo
Revision y aprobacion del documento

‘ L[]
Estudio y bisqueda de informacion i
Machine Learning y CNN
Imagen Medica usando 3D CNN
Python y entorno de programacion

‘

Theano y Keras

Transfer Learning

Segmentation using 30 CNN
Implementacion del software
Analizar implementaciones ya hechas
Aplicar a arquitectura u_net

Probar en base de datos Brats
Conseguir resultados

Discutir el desarrollo del proyecto
Escribir el documento

Revision y aprobacion del documento [Fn]

Skull Stripping

Implementar para Skull Stripping
Afiadir distancia de Hausdorff
Aplicar k Fold

Testear Data Augmentation

‘

!

Test y resultados
Comprobar resultados de Skull Stripping
Comprobar resultados con Data Augmentation

Escribir el documento
Revisidn y aprovacién del documento

‘

:
:

!

Preparacion
Ensayo
Presentacion del proyecto

Figura 1 - Diagrama de Gantt

1.4. Incidencias

Después de hacer un estudio intensivo de las diferentes aplicaciones y enfoques de las redes
convolucionales en la imagen médica se decidié el continuar el proyecto hacia la rama de la
extraccioén del craneo en imagenes de resonancia magnética.

Esta decisidn fue afectada por la necesidad de tener un método preciso y robusto de segmentacion
de crdneo dado que los que estdn ya implementados dan ciertos problemas con sujetos con
patologias.

Esta eleccion dejé de lado otras aplicaciones de las redes convolucionales que en un primer
momento se estudiaron como podrian ser la segmentacidn de tumores o el trasladar estos mismos
sistemas en la segmentacion de tumores en otros drganos.

13
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2. Conceptos basicos de Redes Neuronales Convolucionales

2.1. Definicion

Antes de entrar en los conceptos de las redes neuronales convolucionales se ha de definir lo que
es una red neuronal. Una red neuronal es un sistema de aprendizaje automatico inspirado en el
sistema nervioso biolédgico. Este sistema se crea a partir de la interconexion de diferentes
elementos inteligentes e independientes llamados neuronas. Estos sistemas siguen una estructura
por capas, con diferente nimero de neuronas en cada capa. Estas interconexiones son ponderadas
por ciertos pesos (que se irdn automaticamente aprendiendo y mejorando), los cuales multiplican
la salida de la neurona anterior. Seguidamente, se aplica un sumador a todas las entradas de cada
neurona de la siguiente capa para acabar calculando una funcién no lineal (Ilamada funcién de
activacion) a cada una de estas sumas. Este comportamiento se representa en la siguiente figura:

Lo wWo

*® synapse
axon from a neuron
wox(

f (Ztﬂ,‘l‘,’ | b)

>
output axon

cell body

-
2 w;z; + b
3

activation
function

Figura 2 - Neurona

Una red convolucional, es una generalizacion de la red neuronal clasica. Su nombre viene dado a
qgue al hacer este incremento de dimensidn, nuestros pesos ya no seran niumeros si no que se
convertirdn en matrices n-dimensionales, conocidas como filtros, que aplican una convolucién a la
entrada para obtener su salida.

Este incremento de pesos que calculary entrenar nos obligard a tener una potencia computacional
mucho mayor, siendo estos sistemas bastante mas costosos (en recursos y tiempo) de entrenary
utilizar que los cldsicos. A partir de este momento vamos a especializarnos en hablar sobre las
redes neuronales convolucionales puesto que son las utilizadas en el proyecto.
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2.2. Estructura

Como se ha comentado anteriormente, una red tiene una estructura por capas. Cada capa puede
tener una funcién diferente respecto los datos de entrada puesto que no todas las capas son
utilizadas para clasificar o sacar las dependencias, como explicaremos en el siguiente subapartado.

Ademas de la division de capas por funcionalidad también se hace otra definicién por posicidén
segun su lugar fisico en la arquitectura. Hay tres tipos de capa diferentes: capa de entrada, capa
oculta y capa de salida. La capa de entrada y salida son la primera y ultima capa de la red
respectivamente. Todas las capas que quedan entre estas dos son las llamadas ocultas. Esta
estructura se representa de forma esquematica en la siguiente figura:

depth
- ~ 00000 -~ —F
OOOOOWV width

Figura 3 - Estructura CNN

2.2.1. Tipos de Capas

Como se ha comentado anteriormente hay diferentes tipos de capas importantes para usar en las
redes convolucionales, cada una con diferente uso.

Las mas habituales y usadas son:

e Convolucional: Esta capa aplica la matriz de pesos como un filtro, calculando sus salidas
mediante una convolucién dénde, seguidamente, se le aplicara una funcidn de activacién
alasalida. Esta capa es la capa mds usada en cualquier arquitectura puesto que es el nucleo
de la red. Es importante tener claro que cada capa convolucional puede aplicar n filtros
diferentes a la informacidn de la entrada, creando asi n diferentes resultados que se irdn
concatenando en profundidad.

e Pooling: Esta capa fue creada por las dificultades de calculo cuando la entrada de la red
tiene demasiada informacidn. Se encarga de reducir en parametros la informacién de su
entrada aplicando una operacion llamada pooling. Esta capa se encarga de definir un filtro
con unas dimensiones WxHxD que recorrera el volumen reduciendo bloques de WxHxD
voxeles en un véxel de salida. El tipo de pooling mas utilizado es el lamado Max-Pooling,
el cual hace este proceso escogiendo el valor mas grande de entre todos los vixeles de
dentro del volumen del filtro.

e Upsampling: Esta capa es la contraria al Pooling, transforma la matriz de informacidon en
una mas grande transformando 1 voxel en un volumen de WxHxD véxeles.

e Fully-Connected: Esta capa suele estar situada justo antes de la funcién Softmax y es la
gue ayuda a la red a hacer una clasificacidn. Esta capa se podria entender como una capa
convolucional pero con filtro de tamafo unitario (transformando nuestro sistema en una
red de neuronas unidimensionales) y con cada neurona totalmente conectada a cada voxel
de la capa anterior.

15
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e Capa Softmax: Esta capa suele ser la Ultima de la red convolucional. Su funcionalidad es la

de transformar los resultados de la capa fully-connected en resultados probabilisticos para
poder llevar a cabo una clasificacién basandose en las probabilidades de cada clase.

2.2.2. Funcion de activacion

La funcién de activacién es aquella aplicada en cada neurona después del proceso convolutivo. Es
una de las partes mas importantes de la red. Esta funcidén se caracteriza por ser no lineal y afiadir
el componente no lineal a la red, ya que sin ella la red seria una concatenacién de operaciones
lineales que no conseguirian una buena clasificacion.

Hay muchos tipos de funcidon de activacion que se han ido utilizando y probando como las
funciones sigmoide o tanh. Aun asi la funcién ReLU (Rectified Linear Unit) es la mas utilizada a dia
de hoy puesto que es una de las mas sencillas y de las mas efectivas en términos de la clasificacién
y computacién. Uno de los problemas mdas importantes que soluciona es el del desvanecimiento
de gradientes. Este problema ocurre en el entrenamiento de una red utilizando algoritmos basados
en gradiente y backpropagation. En estos métodos, cada peso recibe una actualizacién
proporcional al gradiente de la funcién de error respecto el valor del peso en ese instante. El
algoritmo de backpropagation calcula estos gradientes utilizando la regla de la cadena. Esto
conlleva a multiplicar n valores pequefios para calcular los gradientes de los pesos de las primeras
capas en una red de n-capas, implicando un entreno muy lento en las primeras capas de la red.

2.2.2.1. RelU

Se basa en hacer un maximo entre 0 y el valor de entrada, eliminando asi cualquier valor negativo
que la red haya podido crear. Su ecuacién sigue esta forma:

f(x) = max(0, x)

Figura 4 — Formula RelLU

10

rn
T

-10 -5 5 10

Figura 5 — Funcién RelLU

En la grafica anterior se puede observar funcidon ReLU.

16
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Su simpleza trae a la red muchos beneficios computacionales sin perder capacidad de clasificacion,

siendo por eso la mas utilizada en el momento.

El uso de esta funcion tiene estas ventajas y desventajas:

e (+) Acelera importantemente la convergencia del algoritmo de Gradiente Descendente
comparando con otras funciones como tanh o sigmoide.

e (+) Puede ser implementada con operaciones simples. Simplemente ha de aplicar un
umbral en cero.

e (-) Son bastante fragiles en el entrenamiento y pueden llegar a “morir”. Puede ser que de
la forma que se actualicen los pesos lleguen a un punto donde estas unidades ReLU nunca
mas volverdn a ser activadas, siendo cero para siempre.

2.2.3. Funcion Softmax

Esta funcion, como ha sido anteriormente comentado, transforma todos los valores de la capa
Fully-connected a valores probabilisticos (limitando el rango de valores entre 0y 1), ayudando asi
a la clasificacién. La funcion se puede expresar como:

f J (z ) l: ; &%k
Figura 6 — Formula Softmax

Dénde zjes el valor de una neurona de la capa Fully-connected.

Esta funcion transforma los valores de la capa fully connected a una estimacidon sobre la
probabilidad de que cada véxel forme parte de cada una de las clases definidas. De esta forma, se
clasificara ese voxel por el valor de la probabilidad mas grande de entre todas las probabilidades
de clase.

2.3. Entrenamiento

El entrenamiento es la etapa por la que pasa cualquier red para aprender todos sus pesos hasta
clasificar (dado un problema o funcidn de coste) los datos de entrada. Este proceso es uno de los
mas complejos y costosos en la creacién de una red puesto que es donde se computaran
iterativamente todos los valores de los pesos de los filtros. El objetivo que sigue este proceso es el
llegar a obtener la mejor clasificacién posible de los datos de entrada.

Antes de empezar con el entrenamiento se han de definir ciertas particiones en la base de datos.
Se definen la particion de entrenamiento y de test. La particién de entrenamiento serd aquella que
se use para entrenar la red, por tanto tendrd que estar etiquetada (deberemos saber los valores
reales de cada voéxel de informacidén). La particion de test serad utilizada para evaluar el
funcionamiento de la red cuando ésta esté entrenada.

Cuando se haya definido esta particidn, se puede empezar con el entrenamiento. Para empezar
con el proceso, una vez creada la arquitectura de la red, hemos de inicializar los pesos en algun
valor para poder empezar a iterar el algoritmo y empezar a encontrar los pesos idoneos para
nuestra entrada. Es muy importante entender que los pesos ideales de |la red dependen totalmente
de cdmo son los datos de entrada y con los que entrenamos, o sea la red es muy dependiente de
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la aplicacion para la cual haya sido entrenada. Esta inicializacion de los datos puede hacerse de

muchas formas diferentes pero en este proyecto se utiliza una inicializacion aleatoria de los pesos
entre unos valores acotados.

Seguidamente, todos los sujetos de la particion de entrenamiento seran utilizados como entrada
para clasificarlos uno a uno. Puesto que tenemos el valor real de cada véxel de informacién en las
etiquetas, podemos comprobar mediante una comparativa de las etiquetas con la clasificacion de
la red como esta clasificando. En este momento se aplica un algoritmo elegido (normalmente el
algoritmo de backpropagation) para optimizar los valores de los pesos de los filtros de la red para
conseguir una mejor clasificacién. Este proceso se itera para cada sujeto de la base de datos de
entrenamiento y durante unas cuantas épocas. Se le denomina Epoca al instante en que todos los
sujetos de la base de datos de entrenamiento han sido clasificados por el sistema y los pesos han
sido actualizados.

2.3.1. Particion de la base de datos

Como ya se ha comentado, se definen diferentes particiones en la base de datos para conseguir
entrenar de una forma adecuada la red. Una mala eleccidn de estas particiones nos podria llevar a
una mala generalizacién o a un mal entrenamiento de la red.

Toda base de datos para entrenar debe tener al menos dos particiones: entrenamiento y test.
Aproximadamente la particion de entrenamiento debe tener un 70%/80% de los casos y el resto la
de test. En algunos casos se aflade una particion extra que divide la particion de entrenamiento,
llamada particion de validacidn. Esta particion suele ser de un 25/30% de la particion de
entrenamiento. La particidn de validacidn es utilizada para evaluar (normalmente después de cada
época) el entrenamiento que se ha llevado a cabo con los sujetos de entrenamiento y utilizar esta
informacidn para optimizar los valores de los filtros de la red.

2.3.2. Backpropagation

Uno de los pasos mas importantes del entrenamiento, como ya ha sido comentado, es la
optimizacion de los pesos de los filtros de |a red. Esta optimizacién se hace mediante el proceso de
backpropagation, el cual para cada volumen clasificado calcula el error que se ha producido en la
clasificacidn y actualiza los valores de estos filtros para minimizarlo mediante un algoritmo de
optimizacion (en nuestro caso el de Gradiente Descendente).

Como anteriormente se ha comentado, este algoritmo se basa en aplicar la regla de la cadena para
calcular de una forma mas eficiente los gradientes del algoritmo de optimizacidn. Estos calculos de
gradientes se efectian de capas finales hacia el principio de la red, de aqui viene su nombre.

La aplicacién de esta técnica mejora mucho la eficiencia de calculo de los gradientes y reduce el
tiempo de entrenamiento de la red.

2.4. Meétricas utilizadas

Para poder evaluar el trabajo que desempeiian los sistemas de clasificacion se han definido
diferentes métricas. Normalmente se calculan en la fase de entrenamiento y validacion para saber
como esta evolucionando el entrenamiento del sistema (dado que es aqui dénde disponemos de
las etiquetas de cada dato de entrada de la red) y en test para poder evaluar su trabajo. En nuestro
caso vamos a considerar que tenemos dos clases binarias, por tanto nuestras dos posibles clases
seran 1y 0.
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Estas métricas se calculan mediante la comparacion de la clasificacién obtenida por la red y los
valores reales que muestran las etiquetas. La mayoria de ellas se calculan mediante los conceptos
de true positive, true negative, false positive y false negative.

- True positive: Son aquellos resultados clasificados como 1 cuando la etiqueta es 1.

- True negative: Son aquellos resultados clasificados como 0 cuando la etiqueta es 0.
- False positive: Son aquellos resultados clasificados como 1 cuando la etiqueta es 0.
- False negative: Son aquellos resultados clasificados como 0 cuando la etiqueta es 1.

Unos valores de false negative y false positive altos nos estarian denotando un mal funcionamiento

de nuestra red para el tipo de entrada que le estamos dando.

2.4.1. Accuracy
La accuracy es la métrica (acotada entre 0 y 1) que calcula cuantos resultados hemos clasificado

bien respecto todos los valores clasificados. Su férmula:

4= TP + FP
" TP+ FP+TN +FN

Figura 7 — Férmula Accuracy

Esta medida puede darnos una idea global de cdmo funciona de bien la red pero no es una buena
métrica en el caso de tener clases no balanceadas (puesto que sélo evalua la clase positiva).

2.4.2. Dice

Esta métrica, al contrario que el accuracy, tiene en cuenta los errores y los aciertos de la red
neuronal, y no solamente los aciertos. Su formula:
D 2«TP
"~ 2xTP+FN +FP

Figura 8 — Férmula Dice

Como podemos observar sélo conseguira su valor ideal (D = 1) cuando los false negative y los false
positive sean igual a 0, o sea, la clasificacién haya sido perfecta, sin ningln error.

2.4.3. Sensitivity

Esta métrica, junto con la de Specificity ha sido directamente utilizada para llevar a cabo la
comparacién del sistema implementado con otros sistemas dado que en los articulos cientificos
seleccionados se utilizan estas métricas.

La sensitivity se utiliza para comprobar el porcentaje de aciertos de la clase positiva en la red, sin
tener en cuenta los false positive. Sigue la siguiente férmula:

TP

S =PI FN

Figura 9 — Formula Sensitivity
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2.4.4. Specificity

La specificity se centra en calcular el porcentaje de aciertos de la clase negativa en la red, sin tener
en cuenta los false negative. Su formula:

TN

S = INTFP

Figura 10 — Férmula Specificity
2.4.5. Distancia de Hausdorff

Esta distancia mide la diferencia que hay entre dos conjuntos de puntos. En el sistema
implementado acaba obteniendo un volumen el cual sera clasificado como cerebro, es por ello que
esta métrica es interesante para la aplicacién puesto que nos da una medida de distancia entre el
contorno del volumen clasificado con las etiquetas del mismo. Su férmula:

dy(X,Y) =inf{§: A C By A B C As}

Doénde

Ay = {z : dist(z, A) < 8}, B; = {z:dist(z, B) < 4§}

Figura 11 — Formula Distancia Hausdorff

3. Analisis del estado del arte

3.1. Técnicas mas usadas

El Skull Stripping es un importante problema investigado en la neuroimagen dado a su necesidad
de aplicacién en cualquier estudio técnico con imagenes MRI del cerebro. Es por ello que existen
una gran variedad de métodos y técnicas diferentes para intentar resolver este problema de la
mejor forma posible. En este apartado se comentaran brevemente algunas técnicas para, mas
adelante, compararlas con los resultados que se obtendran del sistema implementado en este
proyecto.

3.1.1. BET (Brain Extraction Tool)

El método BET [2] es uno de los mds clasicos utilizados para Skull Stripping y se basa en la
diferencias de intensidad entre el background o el crdneo del cerebro y el tejido cerebral. Tiene
diferentes procesos que llevar a cabo para conseguir una segmentacion del craneo.

e Primero calcula un histograma por nivel de intensidad en la imagen para asi eliminar toda
la zona que sea background. Este paso creard un umbral.

e Seguidamente se aplica una binarizacion a la imagen aprovechando el umbral calculado en
el primer proceso. Ademas, con esta binarizacién, se busca el centro de gravedad de la

esfera creada por la binarizacidon y se crea una esfera con este centroy el radio del volumen.

e Por ultimo se vuelve a los niveles normales de intensidad de la imagen y mediante una
triangularizacion de la esfera se modela la esfera a la forma del cerebro en iteraciones de
un solo vértice por iteracion.
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Para este método se ha de definir un momento dénde la iteracidon debe acabar ya que puede ser

gue nunca llegue a una segmentacién dptima.

3.1.2. BEaST (Brain Extraction based on nonlocal Segmentation Technique)

El método BEaST [3] se basa en la segmentacidn por parches de imagenes MRI del cerebro. Cada
voxel serd clasificado creando un parche junto con los voxeles mas cercanos y comparandolo con
diferentes parches similares dentro de una libreria con N imagenes etiquetadas. Para definir la
similitud entre dos parches se utilizard la distancia euclidea, siendo 0 para dos parches totalmente
iguales. Dado a la gran potencia computacional que requiere comparar cada parche creado por
cada voxel de una imagen con todos los parches posibles en las N imagenes de la libreria es
importante el implementar algin método para liberar de potencia computacional al método.

Como este método hace comparacion directa de las intensidades de dos parches de imdagenes
distintas es muy importante aplicar una normalizacién espacial y de intensidad en todas las
imagenes de la base de datos y la imagen en estudio.

3.1.3. BSE (Brain Surface Extraction)

El método BSE [6] se basa en la deteccion de diferencias en la intensidad de la imagen. Para ello
difumina la imagen de tal forma que los cambios pequefos de intensidad los elimina pero los
grandes cambios los mantiene. En este punto hace una deteccion de los cambios de intensidad
gue se han mantenido después del primero procesado. Después de este paso aplica una erosién al
resultado, provocando que las conexiones menores de 2 voxeles se rompan, para asi eliminar los
cambios bruscos de intensidad dentro del cerebro. Como ultimo paso expande la mascara dénde
el método encuentra tejido craneal.

3.1.4. HWA (Hybrid Watershed Algorithm)

El método HWA [7] se parece mucho al BSE puesto que también se basa en la segmentacion de
craneo por diferencias de intensidad. Este tipo de algoritmos se centran en segmentar imagenes
por componentes conectadas, entendiendo como desconectadas dos segmentos con un gradiente
de intensidad entre los dos. Hace la suposicidn de que hay conectividad total de la materia blanca
del cerebro vy, por tanto, divide los véxeles de tejido cerebral de los exteriores. Por ultimo aplica
un modelo deformable para encontrar la mascara del cerebro.

3.1.5. 3dSkullStrip

El método 3dSkullStrip [5] se basa en la técnica BET, afadiendo un preprocesado para eliminar
artefactos o impurezas de la imagen que puedan dafiar a la clasificacion. Después aplica una
superficie esférica que envuelve el cerebro de forma parecida a cdmo lo hace el BET vy, por ultimo,
crea la mascara cerebral.

3.1.6. RoBEx (Robust Brain Extraction)

El método RoBEx [7] se basa en el uso de drboles aleatorios de decision. Para llegar a la clasificacion
le aplica a la informacidn de entrada varios procesos. Primero normaliza la intensidad y aplica una
correccion de media de la sefial, colocando la media en cero. Esta informacion procesada entra en
un drbol aleatorio de decision el cual estd entrenado para identificar voxeles de la superficie
cerebral. Esta clasificacion de la superficie define un volumen cuya intensidad representa la
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probabilidad que un vixel esté colocado en la frontera. Esta salida se mejora permitiendo una
pequefia deformacién del modelo para encajar con la frontera real.

Una de las grandes aplicaciones y ventajas de este método es su robustez con sujetos con tumores
y en la segmentacion de tumores.

3.1.7. CNN

El método CNN [4] es el mas parecido al nuestro ya que se compone de una red neuronal
convolucional 3D. Esta red consiste en siete capas convolucionales ocultas y una capa de salida
softmax, para hacer la clasificacién. La entrada de este modelo es de 533 voxeles. La estructura
aplicada en este método sigue esta tabla:

CNN architecture details.

Layer Layer Layer Layer Layer Layer Layer Layer

1 2 3 4 5 6 7 8
Filter size 4 5 5 5 5 5 5 1
Number 16 24 28 34 42 50 50 2
of filters
Layer input 65 31 27 23 19 15 11 7
size [voxels®]
Layer output 31 27 23 19 15 11 7 7

size [voxels®]

Tabla 1 — Arquitectura CNN

En este caso se aplicé un modelo de 2-fold en entrenamiento. Este método es el mas interesante
de comparar con nuestro modelo dado a sus similitudes con nuestro modelo.

4, Metodologia y desarrollo del proyecto

4.1. Descripcion del proyecto

El proyecto que ha sido llevado a cabo ha investigado el problema de la extraccién de craneo
utilizando redes neuronales convolucionales 3D. El uso de tres dimensiones es interesante dado el
tipo de datos de entrada del cual partimos, Imagenes de Resonancia Magnética (MRI), las cuales
son volumenes de informacién 3D. Estas imagenes tienen la particularidad de ser volimenes en
3D, teniendo voxeles (extension del pixel en tres dimensiones) de informacidn.

Hasta la fecha tipicamente se han aplicado sistemas mas cldsicos de clasificacidn para solventar el
problema de la extraccién de craneo. La mayoria de casos de redes utilizadas para esta aplicacién
han sido redes neuronales convolucionales 2D, puesto que estdn mucho mas documentadas y han
sido muy utilizadas por la comunidad cientifica, facilitando la implemetancion y aplicacion de las
mismas en otros campos. El problema de estas redes bidimensionales es que no explotan las
dependencias en profundidad que pueden llegar a tener estos voliUmenes.

4.2, Entorno de programacion

En este caso se ha utilizado Python como lenguaje principal de programacién. Python es el lenguaje
mas utilizado dentro de la comunidad cientifica de Machine Learning. Este lenguaje tiene ya
implementadas diferentes librerias y frameworks que ayudan mucho en la creacién y prueba de
todo tipo de redes. Ademas Python ha demostrado ser un lenguaje sencillo, potente y eficiente en
este tipo de programaciéon donde los tiempos computacionales son tan altos.
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También se ha hecho uso del entorno Theano, especializado en programacién de redes neuronales
convolucionales utilizando el framework de Keras, como ayuda o suplemento adicional a las
librerias ya implementadas para Deep Learning y Machine Learning en general. La eleccidn de este
entorno y framework ha venido dada por su sencillez de aplicacion.

4.3. Arquitectura u_net

La arquitectura analizada e implementada en todas las pruebas es una version de la denominada
u_net [8]. Esta arquitectura se basa en un modelo para datos 3D [9] de 32 capas, donde 30 son
capas ocultas. Esta arquitectura se basa en ir reduciendo el tamafio de la entrada mediante
poolings (afiadiendo capas convolucionales) y haciendo concatenaciones entre los datos de la red.

:

—

Upzampling

Figura 12 — U_net

En la tabla siguiente se puede observar la distribucidén de las capas en esta arquitectura:

Convolucionales Max-PooIindUpSampIing Concate|Softmax
Num. Capas | 4 4 4 4 2 1 4 4 4 1
Num. Filtros| 8 16 32 64 128 5 1 1 1 1
Tamaiio 3x3x3[3x3x3] 3x3x3 |3x3x3| 3x3x3 Ix1x1 2x2x2 2x2x2

Tabla 2 — Estructura de capas u_net

Como se puede ver utiliza la mayoria de las capas mas comunes en las redes neuronales
convolucionales, exceptuando la capa de concatenado. Esta capa concatena espacialmente los dos
flujos entrantes de informacidn, colocandolos en profundidad uno detrds de otro.

Esta arquitectura tiene una restriccion importante, cualquier dimensién de la entrada debe ser un
multiplo de 32 dado a que si no lo fuera, las divisiones que crean los poolings no serian enteras y
podria provocar problemas dentro de la red. Por tanto, esta red no acepta ninguna entrada dénde
alguna de sus dimensiones sea menor a 32.
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4.4, Base de datos LPBA40

Para el entrenamiento y testeo de la red se aplicé como entrada de datos los sujetos de la base
LPBA40. Esta base de datos contiene 40 sujetos sanos con imagenes de resonancia magnética de
sus cerebros. Esta base de datos contiene tanto las imagenes como las etiquetas de la mdscara del
cerebro de las mismas para poder entrenar la red. Las dimensiones de cada sujeto son de
272x144x272 voxeles. Las etiquetas fueron creadas manualmente por expertos en segmentacion
de materia gris y blanca.

La eleccién de la base de datos LPBA40 es dada al uso de ella en un articulo cientifico dénde se
aplica una 3D-CNN a la misma aplicacién. De esta forma se facilita la comparacidn de este sistema
con los aplicados en estas publicaciones.

4.5. Muestreo

Para entrenar la red se ha de definir un patréon de muestreo e introduccién de informacién en la
red. Puede haber muchos tipos de muestreos diferentes (como por ejemplo podria ser el introducir
en la red todo el volumen para llevar a cabo un entrenamiento).

En el caso del entrenamiento aplicado se ha implementado un sistema de muestreo por parches.
Este muestreo implica tener dimensiones de entrada mas pequefias que las del volumen real ya
que, consiste en crear pequefios volumenes de una dimensidn deseada y tratarlos como entrada.
Para esto se han de definir cuantos parches equivalen a pasar una imagen y cdmo se escogen estos
parches. En el caso de este proyecto, diez parches de un mismo volumen equivalen al volumen
entero.

Como se ha comentado, otra decisién importante es cdmo escoger los parches de cada imagen.
Para ello el sistema se ha basado en equilibrar la distribucion de probabilidades de clase en cada
imagen. Esta decisidn viene dada a que en el caso de tener imagenes muy poco equilibradas (por
ejemplo con dos clases, una con 90% de aparicion y la otra con el 10% restante) la red tenderia a
cometer errores de clasificacion en las clases con menor aparicion. Este comportamiento puede
afectar bastante en el caso de la extraccion de craneo, dado que el cerebro es la clase menos
probable y sin aplicar el método explicado posteriormente la red podria como clase no cerebro
algunas zonas del cerebro, creando agujeros inexistentes.

El método aplicado para distribuir mas uniformemente las clases consiste en coger parches
centrados en un voxel que tiene equiprobabilidad de ser de una clase u otra.

Utilizando los sujetos de la base de datos LPBA4O sin aplicar esta probabilidad se puede calcular
qgue, en media, hay un 84.6% de clase NO BRAIN y un 15.4% de clase BRAIN. En cambio al aplicar
este proceso las probabilidades se equilibran hasta llegar a un 61.6% y un 39.4% respectivamente.
Con este método no hay que excederse en equilibrar la probabilidad de aparicidon de las clases
puesto que si llegdsemos a un 50%/50% la red podria llegar a crear artefactos en la zona
mayoritaria.
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Equilibrado No Equilibrado
0,8 1
0,6 0,8
0,6
0,4
0,4
0,2 0.2
0 0 I
No Brain Brain No Brain Brain
Figura 13 - Distribucion real Figura 14 - Distribucion equilibrada

4.6. Aplicacién

4.6.1. Dimension de entrada variante

Para probar la red se efectuaron diferentes entrenamientos, para comprobar cuales daban
mejores resultados. Para empezar se aplicaron dos tamafios de parche, observando cémo afectaba
esto a los resultados en validacion.

Para ello se aplicaron parches de 32x32x32 y de 64x64x64. En esta primera etapa se hizo una
particion de 30 sujetos para el entrenamiento y 10 para el testeo. En ambos casos se utilizaron 35
épocas siempre escogiendo el valor de los pesos que dieran mejores resultados y parando la
ejecucién en caso de que en seis épocas no mejoraran las métricas.

4.6.1.1. Parches de tamaiio 32x32x32

Este caso es el que peores resultados da. Esto puede ser por la dimensidn de entrada, ya que al ser
pequeia crea una entrada en la red que no se asemeja para nada con la imagen de un cerebro,
creando problemas en la clasificacion correcta de los sujetos.

A continuacidn se muestran dos sujetos diferentes utilizando este entrenamiento. Para conseguir
una diferenciacién visual se ha dibujado en azul la mdscara de las etiquetas y en blanco la
prediccién llevada a cabo por la red.

Figura 15 - Sujeto 3 (32%) Figura 16 — Sujeto 19 (323)

Como se puede observar, la clasificacidn es bastante mala en todos los cortes del cerebro. Es por
ello que este método se descartd y se implementaron otros mas precisos y fiables.

25



BARCELONATECH

UNIVERSITAT POLITECNICA ’ﬂ) temg%ﬁ
DE CATALUNYA

4.6.1.2. Entreno simple de una red con parches de 64x64x64

Para intentar mejorar este fendmeno se aplicaron unos parches de entrada mas grandes en el
entrenamiento, mejorando asi la informacién de entrada de capa parche para la red.

Figura 17 - Sujeto 3 (simple) Figura 18 — Sujeto 19 (simple)

En este caso visualmente vemos una gran mejora respecto al uso de parches de 32x32x32. Este
método visualmente da muy buenos resultados.

A continuacion se adjuntan los resultados de las métricas en entrenamiento y validacion respecto
las épocas:

loss . dice accuracy

[+~ Training | r
09 ~— validation 0al A ) 0
08 L
08

0s
03
05
02 L 04 — Training +— Training
+— validation +— Validation

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 "o 1000 2000 3600 2000 5000 6000 " 1000 2000 3000 4000 5000 6000
iteration iteration teration

Figura 19 - Grdfica Loss (simple) Figura 20 - Grdfica Dice (simple) Figura 21 — Grdfica Accuracy (simple)

A continuacién se adjuntan los valores numéricos de las métricas utilizadas en el entrenamiento
en su ultima época usando los sujetos de validacion:

Simple
Dice 0,968
Loss 0,153
Accuracy 0,98

Tabla 3 — Métricas Train (simple)
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4.6.2. K-Fold

Otro método que se aplicé fue el conocido como k-fold. Este método se suele hacer cuando se
dispone de bases de datos pequefias. Como la base de datos LPBA40 consta de solamente 40
sujetos, se decidio el aplicar este método para comprobar sus resultados. Este método consiste en
dividir la base de datos en k particiones dénde una serd para test y las restantes para
entrenamiento. Después de crear estas particiones itera respecto las particiones y entrena la red
K veces, cambiando en cada entrenamiento la particidn de test por otra particién hasta acabar con
las k redes. A partir de estas cuatro redes entrenadas se extraen los resultados en test y se hace la
media. Este proceso consigue utilizar toda la base de datos tanto para entrenar como para testear.

En el caso de este proyecto se utiliza un 4-fold, teniendo que entrenar 4 redes distintas y para
promediar los resultados. Esta técnica nos dara unos valores mas reales del funcionamiento de la
red puesto que tendra en cuenta diferentes resultados de diferentes entrenamientos distintos
usando la misma base de datos.

En este apartado se utilizaron mas épocas de entrenamiento, para ver si esto podia mejorar de
alguna forma las métricas y la clasificacion de la red. En este caso se utilizaron 50 épocas en cambio
de 35, alargando su tiempo computacional. A continuacién se afiade un sujeto test referente a
cada fold:

Figura 22 - Sujeto 3 (Fold 1) Figura 23 — Sujeto 19 (Fold 2)

Figura 24 - Sujeto 26 (Fold 3) Figura 25 - Sujeto 34 (Fold 4)
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Las diferentes particiones creadas para aplicar con el método k-fold contenian los siguientes
sujetos:

Sujetos Train Sujetos Validacion
Fold 1 S$10a S40 S01aS10
Fold 2 S01aS10yS20aS40 (S10aS20
Fold 3 S01 aS20y S30aS40 [S20aS30
Fold 4 S01 aS30 S30aS40

Tabla 4 - Particiones K-fold

Arriba se han representado cuatro casos distintos (un caso para cada entrenamiento diferente de
la red utilizando una particion diferente). El sujeto representado para cada uno de los
entrenamientos es un sujeto que pertenece a la particidén de validacién en cada caso.

Esta técnica ha dado peores resultados visualmente que el entreno simple anteriormente
comentado. Como se ha comentado antes, esta técnica da unos resultados mas reales del
funcionamiento de la red al tener diferentes resultados con distintas particiones promediados.

A continuacién se adjuntan la evolucidn de las métricas de Loss, Accuracy y Dice para el entreno
de cada Fold.

Fold 1

Fold 1: Accuracy Fold 1: Dice

A T

Fold 1: Loss

== Training
09 «— Validation

«— Training +— Training
«— validation +—= validation

0 1000 2000 3000 a000 5000 6000 - 1000 2000 3000 2000 5000 6000 1000 2000 3000 2000 5000 E000
iteration iteration teration

Figura 26 — Accuracy (Fold 1) Figura 27 - Dice (Fold 1) 28 —Loss (Fold 1)

Fold 2

Fold 2: Accurac
— 100 Fold 2: Dice 08 Fold 2: Loss

08 «— Validation
09

o

accuracy
dice

°

o6 065

+— Training 060 ~— Training
+— Validation +— Validation

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 1000 2000 3000 4000 5000 6000
teration teration Iteration

Figura 29 — Accuracy (Fold 2) Figura 30 - Dice (Fold 2) Figura 31 - Loss (Fold 2)
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Figura 32 — Accuracy (Fold 3)
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Figura 33 — Dice (Fold 3)
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Figura 34 - Loss (Fold 3)
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Figura 35 — Accuracy (Fold 4)
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Figura 36 — Dice (Fold 4)
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Figura 37 - Loss (Fold 4)
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Como se puede observar en las graficas todas siguen una tendencia buena acorde con los

resultados tedricos de entrenamiento de una red. Al final del entreno se calculan unos valores de

las métricas en validacién representados en la siguiente tabla:

Fold1l |Fold2 (Fold3 (Fold4 |Mean
Dice 0,979| 0,9822| 0,9817( 0,9814| 0,98103
Loss 0,191 0,1796( 0,1739( 0,1869| 0,18275
Accuracy 0,973| 0,9774| 0,9775| 0,9759 0,976

Tabla 4 — Métricas Validacion (K-Fold)

La ultima columna es la columna de la media aritmética de cada métrica de cada fold. Esta columna

es la mas interesante dado a que tiene en cuenta todos los resultados, siendo los valores que mas

se asemejan al funcionamiento real de la red.
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4.6.3. Data augmentation

Otra técnica que se ha aplicado a la base de datos para mejorar el entrenamiento es la conocida
como Data augmentation. Este proceso se basa en hacer mas grande la base de datos a partir de
cambios de posicion de los voxeles de los sujetos (en general giros o rotaciones de cada sujeto).
De esta forma, al tener una base de datos mayor, se pueden conseguir mejores resultados de
clasificacion.

Para aplicar este proceso es importante que haya una cierta simetria en la informacion de los
voxeles de cada sujeto puesto que los nuevos sujetos creados al aplicar el proceso deben tener
una ldgica para la aplicacion. En el caso del proyecto, se trata con imagenes de resonancia
magnética de cerebros, dénde hay simetria respecto un corte vertical central. Aprovechando este
hecho se aplica una inversién desde este plano vertical. A continuacidn se pone como ejemplo la

MRI de un sujeto vy, a su lado, el nuevo sujeto creado con esta técnica:

Figura 38 - MRI S01 Figura 39— MRI S01 invertido

Para llevar el entrenamiento de esta red se han utilizado 40 sujetos + 40 nuevos sujetos (invertidos).
De aqui 60 se han utilizado para entrenar y 20 para testear. Ademas se han utilizado parches de
64x64x64 y 50 Epocas.

A continuacion se afiade la clasificacidn del cerebro de dos sujetos:

Figura 40 - S03 (DA) Figura 41 - S19 (DA)

Se puede observar que la clasificacién crea unos artefactos (por tanto clasifica como cerebro) a la
izquierda del volumen. Aunque esta clasificacién es un problema, se puede observar que la
clasificacidn del tejido cerebral tiene bastantes buenos resultados visualmente.
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A continuacidn se afiaden la evolucidn de las métricas en entrenamiento:

loss

accuracy

10 dice
- 1 r »—= Training
7 . rf d 09 +— validation ||

+— Training o4 +— Training
+—+ Validation ~— validation

[} 2000 4000 6000 8000 10000 12000 "y 2000 2000 6000 8000 10000 12000 0 2000 2000 6000 8000 10000 12000
teration Reration teration

Figura 42 — Accuracy (DA) Figura 43 - Dice (DA) Figura 44 — Loss (DA)

Como se puede observar, la tendencia de las curvas es correcta. Es importante recalcar que en
estos casos tenemos el doble de iteraciones que en los casos anteriores (12000 iteraciones) dado
a que tenemos el doble de sujetos. Se puede ver que a partir de épocas tempranas ya se llega a
unos valores de las métricas buenos.

A continuacion se va a adjuntar una tabla sobre las métricas de validacion calculadas al acabar el
entrenamiento de la red:

Data Augmentation
Dice 0,9788
Loss 0,143
Accuracy| 0,9839

Tabla 7 — Métricas en validacion (DA)

Se pueden observar los mejores valores en validacion comparando con los otros dos métodos. Este
método da buenos resultados pero ha creado artefactos incorrectos en la clasificacion. Aun asi,
dado que estos artefactos estan bastante alejados del cerebro se podrian eliminar con un post
procesado del volumen.

4.6.4. Resumen de resultados en test

En este apartado se comentaran los resultados numéricos en el testeo de cada entrenamiento
explicado en los apartados anteriores. Puesto que los resultados visibles en el caso de entrada de
32x32x32 son muy malos no se afaden a la tabla comparativa de los métodos. Para hacer esta
comparacién se pondran los valores medios de Dice, Accuracy, Loss y Distancia de Hausdorff.

Como ya se ha comentado antes los resultados utilizando solamente el entreno simple de una red
con parches de entrada de 64x64x64 son algo mejores que los que se aplican con el k-fold. Esto
puede ser visible en la clasificacidon del sujeto puesto que los resultados con k-fold tienen mas
trozos mal clasificados que el primer método.
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A continuacién se adjunta la tabla con la media de las métricas evaluando todos los sujetos de la
base de datos LPBA40 con cada método. En el caso 4-Fold, se evaltian todos los sujetos con cada
red entrenada y a estos resultados se les hace un promedio:

Simple |4-Fold Data Augmentation
Loss 0,1498| 0,1652 0,1517
Accuracy 0,992 0,9436 0,9887
Dice 0,966 0,91 0,9521
H.Distance| 23,14 61,25 100,17

Tabla 7 — Métricas Simple vs 4-fold vs Data Augmentation

Como se puede observar el método que mejores resultados ha dado ha sido el de entrenar una
sola red usando parches de 64x64x64 y sin Data Augmentation. Las métricas son bastante
parecidas para data augmentation pero algo peores, esto puede ser debido a la incorrecta
clasificacidn de los artefactos que se han visto en los sujetos anteriores. Por ultimo estd el método
4-fold con 40 sujetos en la base de datos que, aunque sea el que peores resultados da, es menos
dependiente de la particidn concreta entre test y entrenamiento que se haya hecho de la base de
datos, puesto que se ha hecho un promedio entre cuatro redes entrenadas con diferentes
particiones. Por tanto, el método 4-fold da una vision de las métricas mas realista de la red.

5. Resultados

5.1. Comparativa con el estado del arte

En este apartado se compararan los resultados obtenidos por el entrenamiento del sistema usando
k-fold implementado con algunos de los métodos utilizados en el estado del arte por la comunidad
cientifica. La seleccién de este método de entrenamiento viene dada a que es el que mejor ilustra
el comportamiento real de la red, siendo el mas fiable para llevar a cabo esta comparacion. Es
importante recalcar que el sistema entrenado en este proyecto sélo ha utilizado la base de datos
LPBA40 como datos tanto de entrenamiento como de test y los demas métodos han utilizado
fusiones de otras bases de datos junto con esta, las cuales seran referenciadas junto con el método
en concreto.

Las diferentes bases de datos con las que han sido implementados los otros métodos de
clasificacién son: ISBR y Oasis.

e ISBR: Una base de datos que consta de 18 sujetos sanos. Las etiquetas fueron creadas
manualmente por expertos en segmentacién de materia gris y blanca.

e Oasis: Una base de datos que consta de 77 sujetos, 57 sanos y 20 con algun tipo de
demencia. Las etiquetas fueron creadas por un método automadtico, no tan preciso como
en la base de datos anterior.

El hecho de que los métodos implementados en el estado del arte hayan utilizado una base de
datos con sujetos con tumores o patologias complica algo la clasificacidn, haciendo esos sistemas
bastante mas robustos.
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Para llevar a cabo estas comparaciones se deberan utilizar las tablas de métricas proporcionadas
en los articulos cientificos y calcularlas para nuestro sistema.

Dice |Sensitivity |Specificity
[a-fold 0,91 0,98 0,86

Tabla 8 — Resultados implementacion

Dice Sensitivity Specifidty
CNN 95.77 (+0.01) 9425 (£0.03) 9936 (+0.003)
BEaST 89.96 (+0.12) 8789 (+0.12) 98.54 (+001)
BET 93.05 (+0.03) 9547 [ +0.05) 97.71 (£ 0.02)
Robex 95.30 [+ 0.02) 0599 (+0.03) 08.81(+001)
3dSkullStrip 92.34 (£ 0.04) 91.88 (+0.07) 9845 (+001)
HWA 91.37 (£0.03) 99.06 (+0.01) 9588 (+0.01)
BSE 1877 (+£0.10) 9557 [ +0.06) 85.12(+012)

Tabla 9 — Resultados Estado del arte

Comparando los métodos del estado del arte entre si podemos observar que los peores para la
aplicacion de Skull Stripping serian BSE y BEaST en promedio. El método CNN es mejor en Dice y
Specificity, siendo el que mejor clasifica las dos clases en promedio. HWA, en cambio, es el mejor
en Sensitivity, siendo el que mejor clasifica la clase positiva (cerebro).

Como se puede observar en las tablas de resultados, el sistema implementado en términos de Dice
se encuentra en un valor parecido al método HWA, superando a BSE y BEaST. En términos de
Sensitivity sélo es superado por HWA, siendo el segundo mejor de los métodos. Por ultimo, en
términos de Specificity tiene un valor bastante bajo, sélo per encima de BSE, siendo el segundo
peor en esta métrica.

Ademas de estos resultados numeéricos también se dispone en el articulo que habla sobre estos
métodos [4] unas graficas que representan los resultados de Dice para cada una de las bases de
datos anteriormente comentadas. En nuestro caso vamos a comparar los resultados en la base
LPBA40 para comparar con el sistema implementado.

33



UNIVERSITAT POLITECNICA 7)) ’ teleg%rn
DE CATALUNYA

BARCELONATECH

LPBA40
1.0
] |
0.8 ‘ .
0.7 .
0.6
.4
T BEaST BET ROBEX  3dShkullSlrip HWWA ESE
Method

Figura 45 — Dice estado del arte

Podemos observar que las métricas de Dice en este tipo de base de datos son algo mejores que en
el promedio de todas (informacién de la tabla 8). Esto puede ser dado a que la base de datos
LPBAA40 tiene sujetos sanos, los cuales son mas simples de clasificar que los enfermos con tumores
o con patologias cerebrales.

Como se ha comentado anteriormente, es interesante el comparar el sistema implementado con
el llamado CNN ya que hace uso de 3D CNN. El sistema CNN utiliza como base de datos de
entrenamiento las tres bases de datos comentadas (LPBA40, Oasis e ISBR). Esta es una diferencia
importante con el sistema implementado dado que la base de datos LPBA40 sélo contiene sujetos
sanos y, en cambio, Oasis también incluye algunos casos de sujetos con patologias.

La diferencia principal entre el sistema implementado y el método CNN es la arquitectura. CNN
basa su disefio en una cadena de pasos convolucionales cuando el sistema implementado se basa
en una estructura de concatenaciones de Poolings y Upsamplings. Es por ello que una opcién de
mejora del sistema seria el eliminar niveles de pooling y upsampling a la red para comprobar si hay
mejoras en el resultado.

El sistema implementado en el proyecto tiene buenos resultados puesto que consigue unas
métricas muy buenas para un sistema de clasificacion. En comparacién con los métodos del estado
del arte, pero, es algo inferior en prestaciones, sobre todo comparandolo con los que mejores
resultados tiene como podrian ser CNN o Robex. Aun asi es un sistema con potencial y posibilidades
de mejora.
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6. Presupuesto

En esta seccidn se analizara de forma tedrica cual seria el presupuesto del proyecto para poderse
llevar a cabo contando el material utilizado para trabajar y las horas empleadas en el desarrollo
entero del proyecto.

Puesto que el producto final esperado del proyecto es un software capaz de hacer la separacién
del cerebro del crdneo, los costes materiales que se le introducirdn serdn licencias de los
programas y librerias necesarios.

El lenguaje de programacion utilizado ha sido Python y todas las librerias son de cédigo abierto,
por tanto, no incrementan el presupuesto minimo final del proyecto.

Como IDE de programacion en Python ha sido utilizado el programa PyCharm de JetBrains cuya
licencia profesional asciende a 20€/mes. Dado que el proyecto ha durado alrededor de 4 meses,
se le suma al presupuesto 80€ en gastos de programacion.

Otro gasto importante que anadir en el presupuesto es el del coste de las horas aplicadas en el
desarrollo del mismo. Aproximadamente se han destinado unas 350h en el desarrollo de todo el
proyecto mas 40h de tutorias. Considerando el salario estandar de becario marcado por la
Universidad Politécnica de Catalunya de 8€/hora, la cifra asciende a 3120¢€.

Puesto que este proyecto es de investigacion y desde el ambito académico no se incluyen los costes
del servidor de computacioén utilizado, el cual ha sido prestado por la UPC para llevar a cabo este
tipo de actividades académicas.

El presupuesto final asciende a los 3200€ en total, siendo este el coste de produccién del proyecto.
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7. Conclusiones y futuros desarrollos

Como hemos podido observar en apartados anteriores, nuestro sistema consigue buenos
resultados en la extraccion del craneo en sujetos sanos.

En la comparativa directa del sistema se ha podido comprobar que se necesitan ciertas mejoras
para llegar a unos resultados comparables a los de los mejores métodos implementados en el
estado del arte.

Hay diferentes puntos de desarrollo de los cuales se podria mejorar el sistema para mejorar
notablemente su trabajo de clasificacion:

e Uso de otras bases de datos: Un factor que limita mucho el sistema es el uso de una sola
base de datos con sélo 40 sujetos en total. El hecho de que hayan pocos sujetos y muy
parecidos entre si provoca una buena clasificacién del sistema para sujetos de la misma
base de datos pero quizas no generalice lo suficiente para sujetos de otras bases. Es por
ello que una mejora importante seria el usar en el entrenamiento diferentes bases de
datos (aumentando el numero de sujetos tanto en entrenamiento como en test),
ayudando asi al cdlculo de los pesos dptimos para su generalizacidn.

e Uso de la distancia Hausdorff como métrica de entreno: En el entreno se utiliza como
métricas el Loss, Accuracy y Dice. Una buena idea seria el introducir como métricas de
mejora también la distancia Hausdorff ya que por el tipo de aplicacion en la que la red esta
disefiada, hay una relacidn directa entre una distancia Hausdorff pequefia y un buen
funcionamiento de la red.

e Hacer algun cambio a la arquitectura: Durante el proyecto siempre se ha mantenido la
estructura de la red, sin hacer ningin cambio en su morfologia de capas. Una propuesta
podria reducir el nUmero de capas de polling y upsampling y comprobar que resultados se
consiguen.

Como se haido viendo a lo largo del documento, el uso de una base de datos pequefia ha limitado
bastante los resultados y la capacidad de clasificacion del sistema. Es por ello que siempre el poder
utilizar una cantidad mayor de datos para el entreno de la red siempre serd beneficioso.

El uso de CNN en la imagen médica puede ser extrapolable a otras aplicaciones interesantes. El
campo del Skull Stripping es uno de los mas importantes ya que es la primera técnica necesaria
para procesar cerebros mediante MRI. Hay otros estudios que parten de aqui, estudios que se
centran en diferentes patologias y tumores tanto en cerebro como en otros érganos.

Hay muchos sistemas implementados con CNN que dan muy buenos resultados en aplicaciones
ddnde hasta ahora se habian utilizado métodos mas clasicos, es por ello que el campo de las redes
neuronales convolucionales es un campo inmenso por descubrir y estudiar, del cual se conseguiran
cosas que hasta la época nos parecen ciencia ficcién.
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