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Prefacio

Resumen

Existe una gran cantidad de algoritmos para la segmentacion de volumenes médicos,
en general estan disefiados para propositos especificos y no para una segmentacion mul-
ticlase general. En el caso de la imagenologia por resonancia magnética, no hay una ex-
cepcion, porque se conocen metodos que hacen uso de redes neuronales convenciona-
les, redes convolucionales o una combinacion de ellas, pero en su mayoria se aplican a
imagenes 2D que componen un volumen. Ademas, la mayoria de las investigaciones que
exploran la segmentacion directa de volumenes 3D tienen como objetivo resolver la cla-
sificacion binaria (tumoral, por ejemplo).

Este trabajo propone un enfoque general para la segmentacion 3D directa de volume-
nes de resonancia magnética cerebral basada en datos, especificamente utilizando un
sistema de filtrado espacial compuesto por el algoritmo del corrimiento de media poten-
ciado con la participacion de un mapa de confianza de bordes, para después acoplar el
volumen filtrado a una red neuronal profunda, ambos métodos tomados del dominio del
aprendizaje automatico. El objetivo del filtrado espacial es preparar los volumenes para
la entrada a la red profunda, produciendo volumenes mas claros, limpios y contrastados
entre clases para el sistema de aprendizaje profundo. Esto a su vez reduce el numero
de capas ocultas de la red, mejora el proceso de entrenamiento al producir curvas de
aprendizaje mas suaves (pérdida y precision) y, finalmente, ofrece segmentaciones con
un menor porcentaje de error de clasificacion.

El sistema clasifica la materia gris, la materia blanca, el liquido cefalorraquideo, el cra-
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neo y el fondo, operando directamente en el espacio volumétrico 3D, esto con valores
de precision de cada prueba establecida en la validacion cruzada que superan el 95%
y el modelo final presentado tiene una precision del 97,56 % (+ 1,18%) . Por otro lado,
las curvas de aprendizaje reportadas muestran que la aplicacion previa del filtrado, por
corrimiento de media mas el mapa de confianza de borde, a la segmentacion de la red,
produce volumenes que facilitan el curso del entrenamiento de la red, con progresiones
parsimoniosas y estables en los valores de error y precision, época en época, en compa-
racion a un sistema de las mismas caracteristicas pero sin el uso del filtro espacial.
Ademads, dado que el filtrado espacial exige un alto tiempo de ejecucion, se realizo una
implementacion en un entorno acelerado por GPU y a su vez, este recurso fue aprove-
chado para el entrenamiento y la evaluacion de la red, lo que redujo de sobremanera los
tiempos de procesamiento de todos los métodos.

Contenido

El Capitulo 1 introduce los temas relacionados y revisados en el proyecto, en esta com-
pilacion se exponen topicos tales como la imagenologia por resonancia magnética, la seg-
mentacion como parte del procesamiento digital de imagenes, el aprendizaje profundo,
entre otros.

En el Capitulo 2 se expone de manera estructurada el sentido y la motivacion de esta
tesis, conteniendo el planteamiento del problema, la pregunta de investigacion, hipotesis,
objetivos y la justificacion.

Los temas relacionados a este trabajo tienen un trasfondo importante para el desa-
rrollo del mismo, por lo cual, en el Capitulo 3 se presentan hechos y logros de distintos
trabajos de gran influencia para este proyecto.

El Capitulo 4 trata acerca de los métodos llevados a cabo, que van desde la adquisicion
de los volumenes utilizados hasta la evaluacion del segmentador mediante la validacion
cruzada.

En el Capitulo 5 se muestran los resultados obtenidos de los métodos planteados en el
capitulo anterior.

Los resultados obtenidos son analizados en el Capitulo 6, se destaca que en este apar-
tado se busca encontrar las consecuencias directas del filtrado espacial por medio del
contraste de dos sistemas de segmentacion iguales con excepcion en que uno no hace
uso del filtrado.
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El Capitulo 7 cierra las ideas y nuevo conocimiento encontrado a lo largo del trabajo,
sentando un nuevo antecedente en la segmentacion de imagenes médicas y temas re-
lacionados. Ademas, se establece como sugerencia a continuar, el trabajo a futuro con
sentido del crecimiento de este proyecto.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Imagenologia por resonancia magnética

La imagenologia por resonancia magnética es una técnica no invasiva que produce,
en forma tridimensional, imagenes anatomicas y funcionales de la zona de estudio. El
principio fisico de esta técnica es la estimulacion magnética y la subsecuente deteccion
del cambio en la direccion del eje de rotacidon de protones de hidrégeno presentes en las
moléculas de agua y grasa de los tejidos vivos. [1]

Las imagenes de esta técnica resultan del uso del escaner de resonancia magnética,
mostrado en la Figura 1.1, compuesto de cuatro componentes principales:

1. Un iman que rodea al paciente, resistivo o superconductor de naturaleza, siendo
mas comunes los imanes superconductores cilindricos, consisten en bobinas enro-
lladas alrededor del orificio central, estas bobinas se enfrian cercanas al valor cero
absoluto con helio liquido, lo que permite un flujo persistente de alta corriente eléc-
trica a traveés de las bobinas y creando el campo magnético necesario para la RM.
Este campo es magnético B, es de gran intensidad con valores tipicos de 1 a 7 Teslas.

2. Bobinas de gradiente, las cuales se encuentran en los planos x, y y z del iman. Estas
proporcionan un gradiente de campo magnético adicional en cada direccion y son
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Campo

magnético (Bo) Ejes de

referencia

(a)

Bobinas de iman principal
Bobinas de gradientes x, y, z

Bobinas receptoras
Bobinas de
transmision

mesa de paciente

Bobinas de
gradientes x, y,

Bobinas
magnéticas
principales

(b)

Figura 1.1: a) Estructura bdsica del resonador magnético con enfdsis en la direccion
del campo magnético principal B, y los ejes de referencia resultantes [1]. b) Diagrama
de bobinas en el resonador magnético [2] .

necesarias principalmente para codificar espacialmente la sefial de la RM durante
la obtencion de imagenes.

3. Unabobina de radiofrecuencia (RF), encargada de transmitir los pulsos y secuencias
de RF necesarios para producir la sefial de RM.

4. Una bobina receptora de RF que capta la sefial de resonancia creada en el paciente,
aunque generalmente la bobina emisora actua también como receptora de manera
sincronizada.

La generacion de imagenes comienza con la activacion del iman, que tiene como con-
secuencia la magnetizacion paralela al campo principal de los espines de hidrégeno de
los distintos tejidos. Bajo esta situacion es imposible detectar la sefial de estos espines,
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por lo que es necesario que la magnetizacion de éstos deba desalinearse del campo prin-
cipal con direccion hacia el plano xy, esto se logra mediante un pulso de RF (excitacion).
Posteriormente, el pulso de RF cesa y se detecta la respuesta a este efecto mediante la
antena RF receptora [1].

La informacion obtenida mediante la RF receptora es almacenada y procesada compu-
tacionalmente, la construccion de la imagen y caracteristicas dadas por el brillo o inten-
sidad del pixel o voxel dependen de una serie de factores, tales como el numero fisico
de protones de agua en una region determinada y la tasa de su relajacion después de la
excitacion inicial de regreso al estado fundamental. La sefial de RM recibida vuelve a su
estado de preexcitacion a través de dos procesos independientes conocidos como T1y T2.
La relajacion T1 es el componente de relajacion longitudinal que ocurre en el eje z y es el
resultado de que los espines excitados en el conjunto regresen a su estado fundamental
de preexcitacion. A medida que las moléculas giran, se crean fluctuaciones locales en el
campo magnético, que varian segun su tamafo. Este tipo de modalidad muestra en for-
ma optima la anatomia normal del tejido blando y la grasa.

Después del pulso de RF inicial, los espines estan completamente en fase y producen una
cantidad maxima de sefial, con el tiempo, los espines adyacentes intercambian energia
y adquieren diferencias de fase, reduciendo la sefial en una caida exponencial. Después
de un cierto tiempo conocido como T2, queda el 37% de la sefial. El resultado de este fe-
nomeno son las imagenes ponderadas en T2 que muestran de manera optima liquido y
alteraciones (tumores, inflamacién, traumatismo).

Para concluir, se puede apreciar en la Figura 1.2 que las imagenes ponderadas en T2 de-
muestran una alta intensidad de sefial en los surcos y ventriculos, lo cual es compatible
con el liquido cefalorraquideo también resaltado. Mientras que las imagenes ponderadas
en T1 demuestran una intensidad de sefial baja dentro del liquido cefalorraquideo (LCR)
con materia blanca brillante y materia gris mas oscura.

1.2. Procesamiento digital de imagenes

Esta ciencia se trata de la manipulacion de datos digitales en forma de imagenes (por
extension también volumenes) con la ayuda de hardware y software para producir datos
digitales en los que se ha extraido, discriminado y/o resaltado informacion especifica. Tie-
ne como objetivos principales la mejora de la informacion visual para la interpretacion
humana yla transformacion de datos como imagenes para almacenamiento, analisis, pre-
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Figura 1.2: Contraste entre tipos de ponderacion en imdgenes de resonancia magné-
tica cerebral [1]. a) Imagen ponderada en T2. ¢) Imagen ponderada en T1.

diccion, transmision y representacion para la percepcion de sistemas computacionales.

Una imagen es una representacion espacial de un escenario bidimensional, para fines de

manipulacion se representa matematicamente con una matriz, en la cual cada elemento

representa un pixel. Para el interés de este proyecto, el tipo de datos en cuestion es el con-

junto de multiples imagenes concatenadas de forma ordenada, conocido como volumen

y que tiene al voxel como elemento operacional, formando asi un dato tridimensional.
A continuacion se enumeran las técnicas principales de esta ciencia [3]:

1. Adquisicion de imagenes: la adquisicion de imagenes implica el procesamiento pre-
vio a capturar u obtener una imagen de cualquier naturaleza.

2. Mejoramiento de imdagenes: las técnicas de mejora resaltan detalles, tonos genera-
les oscurecidos dentro de una imagen, ademas resaltan ciertas caracteristicas de
interés en una imagen, como cambios en el nivel del brillo, contraste, etc.

3. Procesamiento de imdagenes a color: es un area que incluye modelado y procesa-
miento de matrices del espacio de color en un dominio digital, con relevancia de
los modos de color utilizados en la imagen. La Figura 1.3 denota el aumento de com-



T
I
S

Ingenieria Biomedica
UAM Iztapalapa

1.2. PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES
| |
T
§ ¥
I.x'l"') :I_-_-_-:.“
v (X,Y)
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jagen en escala de grises Imagen en color RGB I
Figura 1.3: Mdscaras espaciales para escala de grises y formato RGB en imdgenes
[3].
plejidad de un problema de procesamiento en este caso, desde el punto de vista de
operar con objetos de dominio 3D.
4. Filtrado: es uno de los procesamientos de imagen mas extensos y estudiados, en €l

se utilizan técnicas de filtrado para mejorar y modificar imagenes digitales segun
lo establecido. Los filtros de imagenes se utilizan para difuminar, reducir el ruido,
enfocar y detectar bordes, también se usan para suprimir frecuencias altas (técni-
cas de suavizado) y bajas (mejora de imagen, deteccion de bordes).

La Figura 1.4 muestra un diagrama en el que se clasifican las familias de filtros de
procesamiento digital de imagenes. El filtrado espacial es el método tradicional de
filtrado de imagenes, se utiliza directamente en los pixeles de la imagen, mientras
que los filtros de frecuencia trabajan en el dominio de frecuencias resultante de
la Transformada de Fourier bidimensional, su principal propoésito es eliminar fre-
cuencias altas y bajas en bandas especificas de forma manual o automatizada.
Dentro del conjunto de filtros espaciales se encuentran los filtros no lineales, éstos
se utilizan para detectar bordes y son conocidos por ser mds efectivos que los fil-
tros lineales, ya que en el filtrado lineal, generalmente los detalles y bordes de la
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Técnicas de filtrade de imagenes

Dominio espacia Dominio de la frecusncia

Filtro linea Filtro no lineal

FMA DEMF DE! i Filtro q

Figura 1.4: Clasificacion de filtros de imagen [4].

imagen tienden a desenfocarse, por lo tanto, aplican una férmula de reduccion de
ruido a todos los pixeles sin identificar los pixeles ruidosos; el filtro Gaussiano, el
filtro Laplaciano y el filtro promedio de vecindad son ejemplos de filtros lineales.
Los filtros de mediana y los filtros de corrimiento de media son filtros no lineales,
la Figura 1.4 expone algunos ejemplos: filtro de mediana simple, filtro de mediana
adaptativo simple (AMF), filtro de mediana basado en decisiones (DBMF) y filtro de
mediana sin recortar basado en decisiones (DBUTM).

5. Wavelets y procesamiento multiresolucion: a diferencia de la transformada de Fou-
rier cuya base son las funciones sinusoides, las transformadas se basan en pequefias
ondas llamadas wavelets de frecuencia variable y extension limitada. Las Wavelets
fueron la primer demostracion de un nuevo y poderoso descubrimiento para el pro-
cesamiento de sefiales, la llamada teoria de la multirresolucion, que por definicion
trata del analisis de la imagen en mas de una resolucion, con la ventaja de que
ciertas caracteristicas que no pueden detectarse en cierta resolucion podrian ser
detectadas en otra. Las imagenes se subdividen en regiones mas pequefias como re-
sultado de la aplicacion de wavelets, y tienen aplicacion en la compresion de datos
y la representacion piramidal, tal como se muestra en la Figura 1.5.

6. Compresion: las técnicas de compresion reducen el almacenamiento necesario para
guardar una imagen o el ancho de banda para transmitirla. Especialmente para el
uso a través de Internet, es muy necesario comprimir los datos.
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Figura 1.5: Imagen representada como pirdmide al utilizar Wavelets [3].
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Figura 1.6: Aplicacion de un elemento estructurante de dilatacion sobre una imagen
de texto. Izquierda: muestra de texto con pobre resolucion. Derecha: dilatacion de
segmentos dentro de laimagen de entrada que resulta de una imagen con una notable
mejor en resolucion [3].

7. Morfologia matematica: el procesamiento morfoldgico extrae y modifica componen-
tes directamente de la imagen que son utiles en la representacion y descripcion de
la forma, haciendo uso de operadores llamados elementos estructurantes. La Figu-
ra 1.6 muestra un ejemplo de una aplicacion de este procesamiento sobre texto, en
la cual aplicando un elemento estructurante de dilatacion logra una mejor aprecia-
cion del texto.

8. Segmentacion: este procesamiento tiene como objetivo dividir una imagen en par-
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Figura 1.7: Mapas de probabilidad posterior que clasifican (de izquierda a derecha)
fondo, liquido cefalorraquideo, materia gris y materia blanca, en una imagen de re-
sonancia magnética cerebral [5].

tes u objetos constituyentes segun un criterio dado. En general, la segmentacion
automatica es una de las tareas mas dificiles en el procesamiento de imagenes digi-
tales, ya que implica un robusto esfuerzo computacional, ademas del uso de mas de
una sola técnica particular, normalmente se busca que los objetos se identifiquen
individualmente para luego diferenciarse. La Figura 1.7 ejemplifica una segmenta-
cion dentro de una imagen, para ese caso en una imagen de resonancia magnéti-
ca se etiquetan los distintos tejidos que la conforman. Las imdgenes de resonancia
magnética son procesadas con el fin de encontrar patrones que lleven a detectar
enfermedades o padecimientos en un paciente. Esta técnica es una de las mas usa-
das en el procesamiento de imagenes y se resume como la division en subpartes
de una coleccion de datos obtenidos, donde cada subparte tenga caracteristicas que
permitan diferenciarlas de otras y por ende su clasificacion.

9. Reconocimiento de objetos: es el proceso en el que a un objeto dentro de una imagen
se le asigna una etiqueta en funcion de sus descriptores previamente estudiados, de-
bido a que se identifica un conjunto de caracteristicas similares, con ello, se puede
reconocer un patron preestablecido. Este procesamiento esta fuertemente ligado a
algoritmos de aprendizaje maquinal y aprendizaje profundo, tareas fundamental-
mente automatizadas. El ejemplo mostrado en la Figura 1.7 relaciona la segmenta-
cidn con este procesamiento, ya que para este caso los dos procesos tienen como
objetivo etiquetar objetos dentro de una imagen, como lo son tejidos dentro de una
imagen de resonancia magnética cerebral.
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1.3. Corrimiento de media

El corrimiento de media (mean shift) es un procedimiento recursivo que permite de-
terminar las modas de la funcion de densidad de probabilidad de una muestra de datos
en un espacio multidimensional [5]. Para el caso de los volumenes de RM, este espacio
multidimensional se conformara por los valores de los voxeles de la imagen, asi como
por sus coordenadas espaciales, lo que resulta de un espacio 4D, su funcion de densidad
de probabilidad se estima empleando la expresion:

flx)= n—;ldiK{%@—Xo} (1.1)

donde  es el ancho de una vecindad alrededor del voxel x, K (x) es una funcion kernel defi-
nida para un x d-dimensional, y X; es cada uno de los datos multivariados que conforman
el volumen. En este estudio se empled el kernel de Epanechnikov, definido por:

_ 1 - T
K(X) o 2c;1(d+2)(1—x7'x) si xx <l

flx) = (1.2)
0 otro caso

donde ¢, es el volumen de una esfera unitaria d-dimensional. A partir de esta expresion,
es posible definir el vector de corrimiento de media M;(x), correspondiente al desplaza-
miento iterativo que se aplica a cada punto de la distribucidn, para converger a las modas
de la misma. La Figura 1.8 ilustra la trayectoria del vector corrimiento orientado a la mo-
dalocal. Es posible demostrar que este vector apunta siempre en la direccion de maximo
gradiente de la distribucion:

WV (x)

M = Xi—x=—"—"— (1.3)
0= L T )i

donde laregion Sy, (x) es una hiperesfera de radio 4, centrada en x, y conteniendo nx puntos
de datos en el espacio Euclidiano d-dimensional [6].

Las modas de la distribucion en este espacio conjunto intensidad-localizacion corres-
ponden aregiones homogéneas del volumen original. Sustituyendo el valor de cada voxel
original por el valor de su moda en la distribucion conjunta, el resultado es un volumen
suavizado a tramos, donde diversos efectos de ruido habrdn sido reducidos, asi como una
mayor diferenciacion entre zonas homogéneas.
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Figura 1.8: Descripcidn intuitiva del procedimiento del corrimiento de media, remar-
cando la trayectoria del vector de corrimiento de media [6].
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1.4. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es una rama del aprendizaje automatico, se considera una he-
rramienta de suma importancia para la industria y academia, debido a sus capacidades
de crear modelos basados en los datos. Esta ciencia se originé a partir de redes neuro-
nales artificiales multicapa de gran tamafio y profundidad, se ha convertido en un tema
muy popular en el contexto de la computacion, ademas de sus multiples aplicaciones en
diversas areas como en medicina, biomédica, reconocimiento visual, analisis de texto,
ciberseguridad, entre otras.

Es conocido que el aprendizaje profundo implica un gasto computacional conside-
rable, su uso en computadoras convencionales extiende el tiempo de entrenamiento y
pruebas en gran proporcion. Por lo tanto, se busca un medio de desarrollo que permita
reutilizar un paquete de tareas o instrucciones en multiples unidades de procesamiento
para asi lograr un mayor rendimiento computacional.

La Figura 1.9 denota el constante problema en algoritmos de inteligencia artificial (IA),
el volumen de datos. Conforme la complejidad del algoritmo aumenta, también lo hace
la dificultad en su entrenamiento, la cantidad de parametros internos que se optimizan
durante el entrenamiento exige una gran cantidad de datos para el conjunto de entrena-
miento. Aun con esto, los resultados de bibliografia reportada en los ultimos afios prefie-
ren enfrentar el problema de encontrar grandes cantidades de datos que implementar
modelos de menor complejidad.

Es dificil encontrar la diferencia tajante entre el aprendizaje maquinal y el aprendiza-
je profundo, especificamente cuando una red neuronal es lo suficientemente profunda
para ser parte del ultimo campo mencionado, un ejemplo como apoyo a la diferenciacion
de esta cuestion es la red neuronal convolucional (CNN o ConvNet) [7] mostrada en la Fi-
gura 1.10, ésta es una popular arquitectura discriminativa de aprendizaje profundo que
aprende directamente de la entrada extrayendo caracteristicas de los datos sin necesidad
de intervencion humana. Este tipo de red incluye multiples capas convolucionales y de
agrupacion, también utiliza un dropout. Este ultimo metodo desactiva un numero de neu-
ronas de una red neuronal de forma aleatoria, con objetivo de disminuir la dependencia
de estas neuronas desactivadas en otras neuronas cercanas. Este metodo ayuda a reducir
el sobreentrenamiento de la red ya que las neuronas cercanas suelen aprender patrones
muy particulares con los datos de entrenamiento, obstaculizando una prediccion mas
general.[8].

Las CNN estan destinadas especificamente a abordar datos de dimension 2D o supe-
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Figura 1.9: Comparacion del rendimiento entre aprendizaje profundo y algoritmos
de aprendizaje maquinal [6].
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Figura 1.10: Ejemplo de una red neuronal convolucional [14].

rior y por lo tanto se emplean ampliamente en reconocimiento visual, procesamiento de
imagenes médicas, segmentacion de imagenes, procesamiento del lenguaje natural, en-
tre otros. Existen muchas variantes de CNN tales como las arquitecturas VGG [9], AlexNet
[10], Xception [11], Inception [12], ResNet [13], por mencionar algunas.

Enresumen, el aprendizaje profundo es un sistema de proceso y automatizacion, en el
cual un programa computacional aprende automaticamente representaciones y funcio-
nes utiles directamente de los datos brutos, adaptandose a ellos de manera automatica.
Los modelos mas comunes en el aprendizaje profundo son variantes de redes neurona-
les artificiales. La principal caracteristica de los métodos de aprendizaje profundo es la
extraccion de rasgos y patrones para descubrir funciones y realizar un proceso. Se ha de-
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Figura 1.11: Arquitectura de la red U-NET 3D [16].

mostrado en trabajos previos [5], [15] que la aplicacion de redes neuronales totalmente
convolucionales, resuelven el problema de segmentar tejidos en imagenes con alto grado
de efectividad.

1.5. Red convolucional UNET 3D

La red neuronal usada en este trabajo es de arquitectura U-Net 3D [16], la cual es una
red profunda convolucional de multiples capas, disefiada para convolucionar la imagen
resultante de cada capa contra ventanas determinadas que se construyen segun las ca-
racteristicas de los datos. La Figura 1.11 expone de forma grafica su estructura, esta red
puede dividirse en dos partes: la etapa de contraccion y la etapa de expansion.

La primer etapa calculara parametros y patrones particulares de cada volumen de en-
trada respecto de sus zonas. Este proceso se realiza con la convolucion de kernels parti-
culares para tener volumenes de salida, donde se resalten ciertas caracteristicas dado el
kernel utilizado. Al aplicarse esta operacion multiples veces, una por cada caracteristica
aresaltar, se tiene en cada capa la misma cantidad de volumenes resultantes. La cantidad
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de volumenes generados por capa es muy grande, por lo que es necesario muestrear; en
este punto se utilizan capas para el submuestreo llamadas max-pooling, con el objetivo
de reducir el tamafio de los volumenes de salida convolucionados en una relacion de 4-1
voxeles.

La segunda etapa se encarga de construir el mapa de segmentacion semantica y se com-
pone de capas de deconvolucion e incremento de resolucion (up sampling), haciendo uso
de los vélumenes de salida obtenidos en cada etapa de contraccion, los cuales se conca-
tenan a capas de la etapa de expansion de manera ordenada.

Todo el proceso mencionado se realiza con cierto grado de error en cada capa. Poste-
riormente este valor se utiliza para mejorar el sistema y disminuir el error mediante
entrenamiento. Por lo tanto, el sistema aprende y optimiza el proceso.

1.6. Aceleramiento por GPU

La unidad central de procesamiento (CPU) es un elemento computacional disefiado
para efectuar operaciones logicas y matematicas eficientemente, por lo que es esencial
para los procesamientos digitales de imagenes como recuperacion, filtrado, morfologia
matematica, entre otras. Pero existe el problema en el que la carga grafica sobre la CPU
es muy grande, tal es el caso de un filtro espacial formado por procesos iterativos conver-
gentes, o bien, del modelado, entrenamiento, validacion y prueba de una red neuronal
profunda. Dado que el poder computacional que exigen tareas de esta magnitud no es
suficiente por parte de la CPU y que en realidad no esta especificamente disefiada para
estas tareas, se plantea el uso de la unidad de procesamiento grafico (GPU), la cual es
un coprocesador dedicado al procesamiento de graficos y operaciones en paralelo con
numeros de punto flotante.

La computacion acelerada por GPU permite asignar a ésta las tareas de la aplicacion
donde la computacion es mas intensiva y requiere un esfuerzo computacional muy al-
to, mientras que el resto de tareas se ejecutan de forma regular en la CPU. Una ventaja
del uso de la GPU es que una CPU tiene pocos nucleos disefiados y optimizados para el
procesamiento en serie secuencial, mientras que la GPU cuenta con una arquitectura es-
pecificamente disefiada en paralelo que contiene miles de nucleos mas eficientes y que
se disefiaron especialmente para resolver varias tareas al mismo tiempo.

Es por ello que en este proyecto se plantea el uso de una GPU para el modelado, entre-
namiento y puesta en marcha del sistema, esto porque el filtrado espacial tiene inmerso
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multiples operaciones vectoriales recursivas en espacios multidimensionales, mientras
que el modelo, entrenamiento y prueba de la red profunda representa también una gran
carga computacional por si sola [17]. En resumen, el uso de la GPU para el desarrollo de
este trabajo sera fundamental tomando en cuenta la inmensa exigencia computacional
para el fin presentado.

1.6.1. TensorFlow-GPU

TensorFlow [18] es una biblioteca de software de codigo abierto disponible en Python,

donde es posible disefiar e implementar grandes calculos numéricos con enfoque en apli-
caciones de aprendizaje maquinal y aprendizaje profundo. TensorFlow permite a los de-
sarrolladores crear grafos de flujo de datos, es decir, estructuras que describen como se
comportan los datos a través de una serie de nodos de procesamiento. Cada nodo en el
grafo representa una operacion matematica y cada conexion o borde entre nodos es una
matriz de datos multidimensional o bien, un tensor. En la Figura 1.12 se muestra un ejem-
plo en el cual esta biblioteca permite que un modelo de inteligencia artificial disponible
se describa como un grafo dirigido de operaciones conectadas, especificamente se aplica
la funcién de activacion ReLu, la multiplicacion matricial y la suma de entradas, pesos y
sesgos. Esta biblioteca tiene mayor enfoque en el entrenamiento e inferencia sobre redes
neuronales profundas, por lo que los grafos que representan las conexiones en arquitec-
turas de redes de este tipo contienen estructuras con miles de nodos e interconexiones,
esto supone un gasto computacional formidable.
Las aplicaciones de TensorFlow se pueden ejecutar en distintos entornos que soporten
su ejecucion, tales como una maquina local, un cluster en la nube, dispositivos iOS y An-
droid o en CPU, pero dado que los calculos requeridos en modelos de IA requieren un
gran gasto computacional, TensorFlow opto por adaptar su funcionamientos a entornos
que tienen tarjeta grafica, formando Tensorflow-GPU, con la idea de utilizar mas nucleos
de forma simultdnea, esto se traduce en paralelizar operaciones de grafos en platafor-
mas habilitadas para GPU, usando dispositivos portatiles, computadoras de escritorio y
servidores de alta gama.

Considerando GPUsy CPUs convencionales enfrentando una misma tarea, TensorFlow-
GPU opera de forma mas eficiente en comparacion a su version en CPU, aunque es im-
portante mencionar que la magnitud de esta ventaja depende fuertemente de la gamay
modelo de la GPU. En resumen, esta biblioteca acelerada por GPU provoca que la ejecu-
cion reduzca su tiempo en operaciones matriciales y tensoriales, ampliamente utilizadas
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Figura 1.12: Ejemplo de modelo de grafo implementado con TensorFlow, que simula
el funcionamiento de una neurona en una red neuronal artificial [18].

en aprendizaje maquinal y aprendizaje profundo.

1.6.2. CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) es una plataforma de computacion para-
lela y un modelo de programacion, que permite incrementos descomunales en el rendi-
miento de tareas computacionales, al aprovechar la potencia de la unidad de procesa-
miento de graficos (GPU) [19]. Esta plataforma se orienta en la metodologia SIMD (Sin-
gle Instruction, Multiple Data), la cual aplica una instruccion que codifica una operacion
aplicable simultdneamente a varios operandos, ésta metodologia maneja operaciones de
enteros o flotantes, pero con mejor rendimiento en las ultimas mencionadas. El uso de
instrucciones SIMD representa una mejora importante en la ejecucion de cddigo, con ma-
yor relevancia cuando una rutina contiene una gran cantidad de ciclos, ya que se reduce
significativamente el numero de instrucciones.

La Figura 1.13 muestra los niveles anidados de hilos, bloques de hilos y mallas de blo-
ques de hilos, ademas de los niveles correspondientes de memoria: local, compartida y
memorias globales por hilo, por bloque de hilos y por comparticion de datos de aplicacio-
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Figura 1.13: Estructura de niveles de granularidad paralela y uso compartido de
memoria [20].

nes. La importancia de esta organizacion radica en el aprovechamiento de recursos, ya
que el hilo, como unidad bdsica de operacion, se sitia como componente fundamental
de un mddulo de trabajo y al contar con multiples estructuras similares que pueden ser
programadas bajo una misma tarea, permiten la paralelizacion de un mismo proceso a
multiples operandos, por lo que esta disposicion de medios motiva a dar esta aplicacion
a las tarjetas graficas.

Los nucleos CUDA son unidades de procesamiento paralelo que se encuentran en las
GPUs NVIDIA. Estos permiten que las GPU contribuyan al procesamiento de datos jun-
to con las aplicaciones de renderizado al realizar calculos y ejecutando tareas. Ademas,
estos nucleos estan disefiados especificamente para la programacion CUDA, lo que per-
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mite a los desarrolladores aprovechar las GPUs para ejecuciones de programacion de uso
general (incluyendo la simple renderizacion) en las cuales se aceleran ciertas tareas en
paralelo donde una CPU convencional es menos eficiente.

Python desempefia un papel clave dentro del ecosistema de aplicaciones de ciencia, in-
genieria, analisis de datos y aprendizaje profundo, por lo que NVIDIA establecio soporte
al ecosistema Python para aprovechar el rendimiento paralelo y acelerado de las GPUs,
ofreciendo bibliotecas, herramientas y aplicaciones estandarizadas con dicho soporte.
Se establecid la unificacidn del ecosistema Python-CUDA con un unico conjunto estandar
de interfaces de bajo nivel, proporcionando cobertura completa y acceso a las API del
entorno CUDA desde Python, esto se traduce en un flujo de implementacion menos com-
pleja y una mejor comunicacion con los recursos del hardware. La metodologia para el
desarrollo de una aplicacion se ilustra en la Figura 1.14. El primer paso es codificar las
instrucciones en Python, compilar el cddigo en el entorno GPU después de traducirlo au-
tomaticamente a CUDA C++, transferir recursos de la memoria RAM a la VRAM en GPU
en caso que sean necesarios, esperar el procesamiento paralelizado en la GPU y por ulti-
mo recuperar los resultados desde la GPU para un posterior procedimiento. La ventaja
estd en la automatizacion de los procesos mencionados, siendo asi que el desarrollador
se encarga de programar la aplicacion, recursos y el entorno desde un lenguaje de alto
nivel.
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Figura 1.14: Diagrama de flujo de datos y funciones entre entornos con CPU y GPU.
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Capitulo 2

Sobre este trabajo

2.1. Planteamiento del problema

La segmentacion es un componente del procesamiento digital de imagenes que per-

mite extraer y manipular regiones homogéneas segun un criterio dado. El analisis de las
regiones segmentadas es relevante cuando conlleva la deteccidn o la valoracion de pade-
cimientos clinicos; en la mayoria de los casos el tiempo de procesamiento es crucial hasta
el punto de ser critico en situaciones previas a una intervencion meédica importante, por
lo cual la ejecucion de este andlisis no s6lo debe cumplir con la calidad esperada, sino
también considerar su rapidez.
Si bien existe un gran numero de algoritmos para la segmentacion de imagenes, en gene-
ral son disefiados con propositos especificos. El caso de la segmentacion de IRM no es la
excepcion. En este proyecto se plantea en contraste a lo mencionado, un abordaje gene-
ral de la segmentacion de volumenes completos de IRM ”guiada por los datos”, es decir,
utilizando un sistema de filtrado espacial acoplado a una red neuronal profunda, siendo
ambos métodos del dominio del aprendizaje maquinal.
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2.2. Pregunta de Investigacion

¢Como impacta el filtro espacial de volumenes, formado por el algoritmo del corri-
miento de media potenciado por el mapa de confianza de bordes, cuando es acoplado
a una red convolucional de arquitectura U-NET 3D, que tiene como objetivo clasificar
materia gris, materia blanca, liquido cefalorraquideo, craneo y fondo, en volumenes de
resonancia magnética cerebral?

2.3. Hipodtesis

El acoplamiento del filtro espacial formado por el algoritmo corrimiento de media po-
tenciado con el mapa de confianza de bordes, previo a una red convolucional de arquitec-
tura U-NET 3D, forma un segmentador de volumenes de resonancia magnética cerebral
que facilita el proceso de entrenamiento ademads de reportar una precision superior, en
comparacion a un segmentador de las mismas caracteristicas pero sin el uso del filtrado
espacial.

2.4. Objetivos

2.4.1. Objetivo general

Elaborar un sistema de segmentacion de volumenes de resonancia magnética cere-
bral que clasifique materia gris, materia blanca, liquido cefalorraquideo, craneo y fondo,
utilizando un bloque de filtrado espacial y una red neuronal profunda operando directa-
mente en el espacio de volumen 3D.

2.4.2. Objetivos especificos

1. Extender la solucion 2D del trabajo previo a una implementacion 3D tanto del co-
rrimiento de media como de la red U-Net.

2. Implementar el sistema de segmentacion en un medio computacional acelerado por
GPU.

3. Evaluar el sistema utilizando validacion cruzada para establecer su precision e in-
tervalo de confianza.
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2.5. Justificacidn

El procesamiento digital de imagenes tiene una gran importancia en el campo de la
medicina, ya que sus aplicaciones abarcan desde el mejoramiento de una imagen mé-
dica por contaminacién de ruido externo, hasta el uso de morfologia matematica para
contabilizar bacterias en una muestra de laboratorio. Aunque generalmente, se utilizan
herramientas establecidas con un propdsito especifico y con una implementacion de la
misma naturaleza, esto es problematico en cuestion de tiempo y recursos, ya que es nece-
sario el ajuste manual de parametros o procesos, sobretodo cuando el procesamiento de
imagenes médicas retrasa diagnosticos, investigaciones, cirugias, consultas, entre otros.
Por estarazon, el ingeniero biomédico tiene que hacer uso de sus conocimientos multidis-
ciplinares de tipo teodricos y practicos, para dar soluciones efectivas a situaciones cuyos
problemas no son solamente de precision, sino de tiempo y adaptabilidad a los datos.

El rol de la inteligencia artificial en la Ingenieria Biomédica es relevante pues tiene
herramientas que ayudan a la predicion o clasificaciéon de datos biomédicos con alta pre-
cision, esto es un gran paso en multiples investigaciones, sin contar las aplicaciones direc-
tas en dreas hospitalarias. La riqueza de esta ciencia radica en tener sistemas guiados por
los datos, es decir, que aprenden automaticamente tendencias y patrones directamente
del comportamiento de los datos, sin el uso de parametros iniciales o ajustes manuales
sobre la ejecucion. En tiempos recientes, el uso de tarjetas graficas computacionales han
logrado mermar la conocida problematica en los tiempos de entrenamiento y ejecucion
de los algoritmos de este campo, lo que termina por consolidar su gran aprovechamiento,
siempre y cuando se tome en cuenta el costo economico de las GPUs vs su rendimiento.

Se conocen métodos que resuelven el problema de identificar tejidos en estudios de
resonancia magnetica cerebral, muchos de ellos usan distintos algoritmos del campo del
procesamiento digital de imagenes, entre ellos estan el filtrado, la morfologia matema-
tica y la umbralizacion, mientras que el campo de la inteligencia artificial también ha
realizado sistemas para dar solucion a este objetivo, haciendo uso de redes neuronales
convencionales, redes neuronales convolucionales e incluso una combinaciéon de éstas.
En este trabajo se toman tres procesamientos conocidos por funcionar efectivamente
cuando son aplicados, por el lado del procesamiento digital de imagenes se toma el ma-
pa de confianza de bordes y por parte de la inteligencia artificial, el corrimiento de media
y la red convolucional. El objetivo es hacer uso de los tres procesamientos mencionados
de forma acoplada para generar un sistema que logre segmentar materia gris, materia
blanca, liquido cefalorraquideo, craneo y fondo, directamente de volumenes completos
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de RM cerebral. Esto pretende resolver distintas problematicas, tales como el aprovecha-
miento efectivo de los recursos computacionales, el rendimiento del proceso y la calidad
de los resultados.
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Capitulo 3

Antecedentes

3.1. El papel del aprendizaje profundo en
procesamiento de imagenes médicas

Sarker (2021) [14] conjunta de manera categorica las técnicas, aplicaciones y directi-
vas del aprendizaje profundo, destacando su importancia en afios recientes. Se plantea
como la rama del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial considerada como
la tecnologia central de la Cuarta Revolucion Industrial. Asentando que su mas grande
capacidad es la de aprender directamente de los datos, con aplicaciones en la atencion
médica, reconocimiento visual, andalisis de texto, ciberseguridad y muchas mas. Sin em-
bargo, la problematica surge en la construccion de un modelo de aprendizaje profundo
apropiado, debido a la naturaleza dindmica, las variaciones en los problemas y datos del
mundo real. Ademas, se resalta que la eleccion e implementacion de un algoritmo para
resolver un problema, generalmente, es una tarea arbitraria y sin consciencia en el con-
texto de los datos y objetivo, esto se debe a la falta de comprension basica y fundamental
de los métodos de aprendizaje profundo, lo que termina por convertir a los sistemas de
aprendizaje automatico en cajas negras que obstaculizan el desarrollo. El autor presenta
una vision estructurada y completa de un gran compendio de técnicas de aprendizaje pro-
fundo, considerando varios tipos de aplicacion en el mundo real. Ademas de clasificar el
contexto de los algoritmos de este campo segun sus caracteristicas, como técnicas super-
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visadas o no supervisadas, discriminativo o generativo, asi como el aprendizaje hibrido
y otros relevantes. En general, este articulo expone una vision general del modelado de
técnicas de aprendizaje profundo que pueden usarse como guia de referencia tanto para
objetivos académicos o profesionales en la industria.

Akkus et al. (2017) [21] presentaron de forma clara y precisa elementos complejos
del tema de interés, aprendizaje profundo, ya que da un ejemplo de la aplicacion de seg-
mentacion basada en esta estructura. Comienza por mencionar las diferentes técnicasy
tipos de imagenologia exploradas, asi como sus ventajas sobre las demas. En el caso de
la resonancia magnética, se mencionan conceptos fundamentales, usos comunes de las
imagenes y las aplicaciones actuales de aprendizaje profundo que estudian esta imageno-
logia. También menciona la estructura, conceptos e ideas basicas del aprendizaje profun-
do, partiendo desde las redes neuronales convencionales. Por ultimo, muestra ventajas
de la segmentacion al utilizar aprendizaje profundo comparado con otras técnicas de
procesamiento digital de imagenes mas populares, mediante tablas y parametros de una
extensa biblioteca de referencias. Este articulo impacta en el presente proyecto ya que
da un contexto general de aplicaciones de aprendizaje profundo en preprocesamiento,
procesamiento, deteccion de enfermedades o trastornos y sobre todo, segmentacion de
imagenes.

De igual manera, Lundervold y Lundervold (2018) [15] resaltaron la importancia que
puede tener el aprendizaje profundo empleado en imagenologia médica y especificamen-
te en procesamiento de imagenes de resonancia magnética, ademas de informar los avan-
ces y estado del arte hasta el momento. A lo largo del texto se menciona cémo se aplica
el aprendizaje profundo en el campo de la imagenologia médica, algunos ejemplos son:
adquisicion y recuperacion de imagenes, segmentacion de imagenes y la prediccion de
una enfermedad o trastorno. Este articulo es de gran ayuda, ya que funge como punto
de comienzo en este proyecto, sienta las bases sobre lo que se ha hecho, se esta hacien-
do y en un futuro se lograra en el campo del aprendizaje profundo enfocado al entorno
biomédico.

El trabajo de Aswathy y Chandra (2022) [22] es un ejemplo de como el aprendizaje
profundo tiene un papel significativo en la deteccion de infecciones en imagenes de to-
mografia computarizada (TC). Han desarrollado sistema de redes convolucionales 3D U-
Net en cascada de dos etapas, esto para segmentar el area contaminada en los pulmones.
La primer red 3D U-Net extrae el parénquima pulmonar de la entrada, la cual es un volu-
men de la TC después de un preprocesamiento. Dado que el volumen de TC es pequerio,
se aplica el posprocesamiento adecuado a la parénquima pulmonar e ingresan estos vo-
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limenes en la segunda red 3D UNet. Esta ultima tiene como funcion extraer el volumen
3D infectado. Con este método, los médicos pueden ingresar el volumen completo de TC
del paciente y obtener como resultado el drea contaminada sin tener que etiquetar el
parénquima pulmonar para cada nuevo paciente. Para segmentacion del parénquima
pulmonar, el método propuesto obtuvo una sensibilidad del 93.47 %, especificidad del
98.64 %, una precision del 98.07% y un coeficiente de Dice del 92.46 %. Por otro lado, ob-
tuvieron una sensibilidad del 83.33%, una especificidad del 99.84%, una precision del
99.20% y una puntuacion de Dice del 82% para la segmentacion de la infeccion pulmo-
nar. La importancia de este trabajo estd en el extenso aprovechamiento del modelo de
red convolucional U-Net, ya que resalta que los resultados de su correcto uso son favo-
rables independientemente del objetivo de segmentacion y reafirma la confiabilidad de
esta arquitectura de red en la segmentacion de imagenes médicas.

Chen (2016) [23] comienza enunciando la popularidad de los ultimos afios por usar
unidades residuales para entrenar redes neuronales profundas, enfatizando la presen-
cia de este avance en tareas de reconocimiento de imagenes 2D, tales como la deteccion
y segmentacion de objetos o estucturas. El objetivo de su trabajo es afrontar los retos de
segmentar, con esta metodologia, datos volumétricos como lo son imagenes de resonan-
cia magnética cerebral en distintas modalidades . La propuesta primordial es la creacion
de la arquitectura de red conocida como VoxResNet, que tiene como caracteristica princi-
pal el aprovechamiento de la combinacion de caracteristicas de bajo nivel de la imagen,
informacion de tamafio y el contexto de alto nivel. Al final del estudio, las métricas cal-
culadas superan el rendimiento de 37 competidores previamente establecidos, lo que
instaura un precendente acerca de un método relativamente nuevo en la segmentacion
de imagenes de resonancia magnética cerebral, siendo asi un referente en el desarrollo
de este trabajo.

3.2. Aceleracion por GPU

El procesamiento digital de imagenes es una tarea relacionada con grandes tiempos
de ejecucion y de una importante demanda computacional, especialmente cuando se tra-
baja con imagenes médicas. Existen varias aplicaciones de imagenes medicas en las que
se exige que el procesamiento de imagenes se lleve a cabo de manera rapida y eficiente,
garantizando la calidad para el posterior proceso realizado por investigadores o médicos,
dependiendo el caso. El uso de unidades de GPUs en el procesamiento de imagenes mé-
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dicas ha aumentado recientemente debido a su alta eficiencia y capacidad de paralelizar
tareas, lo cual minimiza el tiempo de espera.

Talukder (2022) [17] explora los diversos algoritmos de procesamiento de imagenes basa-
dos en GPU utilizados para imagenes médicas con comparaciones cuantitativas basadas
en el rendimiento con sus respectivas contrapartes basadas en CPU. Especificamente se
analiza la segmentacion de GPU impulsada por NVIDIA Clara dentro de la aplicacion 3D
Slicer para demostrar las capacidades de segmentacion de GPU enfrentando al reto de
clasificar tejidos imagenes de resonancia magnética cerebral con un tumor cerebral de
tamarfio considerable.

El articulo realizado por Oza y Joshi [24] es relevante, ya que integra la aceleracion

por GPU y el filtrado de imagenes médicas, estos temas son fundamentales para el de-
sarrollo de este trabajo, aun mds cuando se aplican de manera conjunta. Los autores
consideran a la eliminacion de ruido en imagenes médicas como extremadamente criti-
ca por la retencion de las estructuras de los tejidos corporales y la importancia de definir
los contornos para diagndstico adecuado. El filtro bilateral espacial no lineal propuesto
les proporciona una solucion de eliminacion de ruido eficiente, pero con la problematica
del bajo rendimiento cuando se aumenta el tamafio y la resolucion de la imagen.
Los autores enfrentan este comun desafio en el procesamiento de grandes volumenes de
datos con el uso de una GPU para paralelizar el procesamiento, el proposito de su tra-
bajo de investigacion es lograr una ejecucion de este filtrado en tiempo real utilizando
una GPU compatible con CUDA para eliminar ruido que contamina imagenes médicas de
diferente tamario y resolucidn. Al terminar, se realiza una comparacion de rendimiento
entre el entorno con GPU contra el entorno con CPU. Para el desarrollo e implementa-
cion de este proyecto se usan kits de herramientas para la implementacion de dominios
secuenciales en Matlab y OpenCv. La plataforma de implementacion consta de una GPU
GTX830 de Nvidia alojada en un entorno con una Intel i5 de doble nucleo a 2.2 GHz. Se
observo que la implementacion GPU del filtro bilateral completd la tarea de eliminacion
de ruido en 1.175 ms, lo cual resulta en 613 veces mas rapida que su version de CPU basa-
da en Matlab y 89 veces mas rapida que su version de CPU basada en OpenCV para una
imagen de entrada con resolucion de 64 Megapixeles. Ademas, para el rendimiento de la
GPU CUDA, se logra una ocupacion promedio del 85%, lo que indica una paralelizacion
efectiva.
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3.3. Segmentacidén de imagenes médicas cerebrales

Jiménez-Alanis et al. [25] presentan un trabajo enfocado en la segmentacion de image-
nes de resonancia magnética cerebral bajo una metodologia que aplica una estimacion
de densidad no paramétrica, utilizando el algoritmo del corrimiento de media en el do-
minio de rango espacial conjunto. La conocida problematica acerca de los limites entre
clases se enfrenta con la inclusion de un mapa de confianza de bordes, el cual se tradu-
ce en el grado de confianza de que cierto pixel sea parte de una frontera entre regiones
adyacentes, con ello es posible construir un grafico de adyacencia con las regiones eti-
quetadas, después se analiza y se poda para fusionar regiones adyacentes.
Posteriormente, se toma el criterio de llevar a cabo una normalizacidn espacial entre los
datos de la imagen y los mapas de probabilidad estandar, para poder asignar regiones de
laimagen a un tipo de tejido cerebral, tal que para cada estructura se aplica un criterio de
probabilidad posterior maxima. El método disefiado por Jiménez-Alanis y equipo, se apli-
cO a imagenes sintéticas y reales, utilizando el mismo conjunto de parametros durante
todo el proceso para cada tipo de dato, respetando la idea de ser un método automatiza-
do. La combinacion de segmentacion regional y la deteccidon de bordes demostré una alta
precision, con identificaciones adecuadas de los grupos sin importar el nivel de ruido y
el sesgo. Comparando su desempefio en la segmentacion de materia gris, sustancia blan-
ca y fondo, las segmentaciones del modelo creado vs las segmentaciones de referencia,
obtuvieron indices de Tanimoto promedio de 0.90 a 0.99 para datos sintéticos y de 0.59 a
0.99 para datos reales.

El trabajo de Islam [26] et al. aborda la segmentacion de imagenes multimodales como
un gran recurso utilizado en muchas aplicaciones médicas. En los ultimos afios se han
introducido numerosos métodos para resolver el problema de la segmentacion de image-
nes médicas multimodales, usando filtrado, umbralizacion, aprendizaje maquinal, apren-
dizaje profundo e incluso de forma manual. Los autores proponen una solucion para la
tarea de segmentacion de tumores cerebrales con la siguiente estructura: se comienza in-
troduciendo un método de mejora en un conjunto de datos de imagenes por resonancia
magnética existente mediante la generacion de imagenes de tomografia computarizada
sintéticas, para después, analizar un proceso de optimizacion sistematica de una arqui-
tectura de red neuronal convolucional que utiliza este conjunto de datos mejorado, con
el fin de adaptarlo a la tarea establecida, mostrando que el método propuesto supera a
métodos similares existentes.

Por otro lado, los autores utilizan conjuntos de datos disponibles publicamente, lo que
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reafirma la idea de que el uso de datos de libre acceso permite desarrollar modelos de
aprendizaje profundo de alta precision para posteriores aplicaciones con datos particu-
lares reales, como los generados cotidianamente en hospitales, enfrentando asi el cons-
tante debate del uso de imagenes de repositorios con presuntamente poca variabilidad
que pudiera dificultar la adaptacion a otros datos no conocidos previamente.
Finalmente, el presente trabajo funge como expansion al realizado previamente en
[5], proyecto en el que se logro realizar segmentaciones 2D sobre imagenes de resonan-
cia magnética cerebral utilizando un filtro espacial, conformado por la combinacion en-
tre un mapa de confianza de bordes [25] y el algoritmo corrimiento de media, ademas
de una red neuronal convolucional, bajo la arquitectura de red U-Net. El promedio total
de la precision en el procedimiento de validacion cruzada fue mayor al 96 %, ademas de
demostrar que el uso del mdédulo de filtrado espacial propuesto entrega procesos de en-
trenamiento en los cuales se tienen progresiones parsimoniosas del valor de la funcion
de costo y de la funcion precision época a época. Uno de los retos del presente proyecto,
es analizar si la arquitectura de este sistema de segmentacion es viable dado el anterior,
ya que se mantiene la estructura de filtrado espacial previo a la red neuronal, pero uti-
lizando la extrapolacion del mapa de confianza de bordes y el corrimiento de media a
un espacio 3D, mientras que la red profunda opta por una arquitectura de red U-Net
pero con operaciones de convolucion, max-pooling y concatenacion, de naturaleza 3D,
entre otras. Uno de los mayores retos abordados en este trabajo en relacion a [5], es la
implementacion de clasificar un tipo de tejido mas, el craneo. El aumento de una etique-
ta al proceso de clasificacion hace que este problema aumente su complejidad en gran
manera, a pesar de s6lo aumentar una clase mas. Esto se debe a que los bancos de fil-
tros, parametros internos, ajuste y entrenamiento en la red neuronal aumentan en gran
escala, 1o que produce también un aumento de exigencia computacional considerable.
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Metodologia

4.1. Materiales

El desarrollo de este trabajo se realiza en tres entornos distintos dependiendo la par-
te del proyecto desarrollado, todos utilizando el lenguaje de programacion Python. Las
especificaciones de las GPUs usadas se muestran en la Tabla 4.1, los entornos finales uti-
lizados fueron:

1. Entorno local: distribucién Anaconda, utilizando el software de desarrollo Jupyter
Notebook. RAM: 8GB, GPU: NVIDIA GTX1650.

2. Entorno virtual 1: plataforma de desarrollo Colab de Google [27]. RAM: 12 GB, GPU:
NVIDIA T4.

3. Entorno virtual 2: plataforma de desarrollo Colab Pro de Google. RAM: 12 GB, GPU:
NVIDIA A100SXM.

La implementacion de aplicaciones con TensorFlow-GPU y CUDA, requiere que las bi-
bliotecas de Python a usarse, se encuentren en versiones compatibles con éstas, asi como
la version de este lenguaje. Las versiones de las bibliotecas implicadas en el desarrollo
del segmentador para los distintos entornos de desarrollo se muestran en el Anexo.
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4.2. CONJUNTO DE VOLUMENES

GPUs usadas
Modelo | Gama | Cantidad de CUDA Cores | VRAM
GTX1650 | Baja 896 4GB
Tesla T4 | Media 2560 16 GB
A100SXM | Alta 6912 40 GB

Tabla 4.1: Especificaciones de GPUs usadas.

4.2. Conjunto de volumenes

Los volumenes utilizados para desarrollo, entrenamiento y pruebas del sistema fue-

ron obtenidos de BrainWeb: 20 Anatomical Models of 20 Normal Brains, en la Figura 4.1
se muestran 20 rebanadas con el mismo indice de orden de los distintos volumenes utili-
zados [28]. Esta base de datos proporciona volumenes de resonancia magnética cerebral
simulados en la modalidad T1 con secuencia SFLASH con TR = 22 ms, TE = 9.2 ms, angulo
de giro = 30 grados y tamafio de voxel isotropico de 1 mm., que resultan en volumenes
de dimension 181x256x256, ademas de disponer de los correspondientes volumenes seg-
mentados, como es necesario para la clasificacion en métodos de aprendizaje profundo
supervisados.
El uso de CUDA y Tensorflow-GPU implican ciertas restricciones, una de ellas es el uso
de datos con tamafios multiplos de 32, ya que los bloques en la estructura de la GPU se
componen de 32 hilos (mostrado en la Figura 1.13), por lo tanto, la asignacion de un hilo
a clerto proceso sobre un operando implica tomar en cuenta esta medida. Por lo tanto,
los volumenes se recortan al tamafio 160x256x256, eliminando los cortes extremos que
no contienen tejido relevante para su clasificacion, en la mayoria de dichos cortes no hay
presencia de tejido.

4.3. Estructura de procesamiento

El sistema de segmentacion se compone de dos bloques concatenados, el filtrado espa-
cial yla segmentacion con red profunda, la Figura 4.2 muestra el diagrama metodologico
para el desarrollo de este trabajo. El volumen de resonancia magnética cerebral ingre-
sa sin transformaciones a los datos, a excepcion de la eliminacion de los cortes como se
menciona anteriormente. El primer bloque se refiere al procesamiento de los volumenes
con el filtrado espacial propuesto, utilizando el algoritmo del corrimiento de media con
participacion del mapa de confianza de bordes, esto con el objetivo en que la entrada del
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Figura 4.1: Rebanadas de los 20 voltimenes de RM cerebral utilizados [28].

sistema de aprendizaje profundo esté en condiciones 6ptimas para el procedimiento de
clasificacion. El segundo bloque consta de una red profunda convolucional de arquitec-
tura U-NET 3D, que se encarga de hacer la clasificacion de tejidos de los volumenes, a
la salida de ésta resultan 5 mapas de probabilidad posterior que terminan por formar el
volumen segmentado final. En el diagrama mostrado en la Figura 4.2 se aprecia la influen-
cia de la GPU en la aceleracion de este proceso, en el corrimiento de media se opto por
paralelizar las operaciones correspondientes a la busqueda de medias locales utilizan-
do CUDA, mientras que la red profunda tiene soporte en Tensorflow-GPU al minimizar
el tiempo de entrenamiento y posterior clasificacion utilizando una mayor cantidad de
nucleos en comparacion a su version en CPU. Es importante destacar que el mapa de con-
flanza de bordes es desarrollado y aplicado sobre un entorno sin GPU, la razon de esta
decision se explica mas adelante.
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Figura 4.2: Diagrama general de los métodos realizados.

4.4, Filtrado espacial

El bloque de filtrado espacial previo a la red profunda tiene como intencién eliminar
ruido notorio y artefactos de los volumenes, lo que permite que el volumen de entrada
de la red facilite el entrenamiento a la misma, ya que contiene menos voxeles con distor-
siones sobre zonas homogéneas. Este filtro se compone del trabajo conjunto de un mapa
de confianza de bordes y el algoritmo de corrimiento de media, dos procedimientos co-
nocidos en el campo del procesamiento digital de imagenes.

4.4.1. Mapa de confianza de bordes

El objetivo del mapa de confianza de bordes es identificar cudles son los voxeles en los
que aparecen transiciones abruptas de la escala de grises, 1o cual se traduce en bordes o
fronteras entre diferentes tipos de tejido humano a identificar. El primer paso fue aplicar
filtros de Sobel con el objetivo de encontrar los gradientes de cada véxel del volumen, esto
daun panorama acerca de las zonas de alta transicion de niveles de gris en las direcciones
de altura, anchura y profundidad (dx, dy y dz). La Figura 4.3 expone el resultado de aplicar
el operador Sobel, donde en cada voxel se genera la aproximacion al gradiente de la
funcion de intensidad del volumen, los primeros dos planos mostrados estan orientados
de la misma forma pero el resultado del filtro Sobel en la direccion z se muestra en un
plano distinto a los otros para mostrar su efecto.
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150 200 250 200 250

Figura 4.3: Rebanada del resultado de aplicar el filtro de Sobel a un volumen en
las distintas direcciones: par superior sobre eje sagital (x), par de enmedio sobre eje
coronal (y), par inferior sobre eje axial (z). El plano de las rebanadas mostradas no
corresponde a las orientaciones del filtro aplicado, se muestran en orientaciones que
facilitan su visualizacion
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El siguiente paso para generar el mapa de bordes se compone de un algoritmo cuyo fin
es calcular la correlacidon de ventanas 3D de tamafio definido del volumen original con
modelos de borde ideal orientados en la direccion del gradiente. Este proceso se asimila a
la aplicacion de un kernel de filtrado de una imagen o volumen, ya que recorre todos los
puntos de un elemento de forma ordenada, generando un nuevo punto en un elemento
del mismo tamario del original después de realizar alguna transformacion o calculo. El
mapa de bordes sera un nuevo volumen cuyos valores corresponden a la correlacion
calculada, por lo tanto, un voxel del mapa con valor 1.0 corresponde a un voxel de la
imagen original para el que se tiene seguridad que es un borde. En tanto que un valor
0.0 en el mapa, implica que el voxel en cuestion habita en una region homogénea de un
tejido.

De forma ordenada se siguen los siguientes pasos:

1. Para cada voxel del volumen original, se calcula su vector gradiente a partir de los
volumenes de salida de los filtros Sobel (dx, dy y dz), tomando en cuenta una ventana
3D de tamario definido.

2. El vector gradiente se utiliza para construir un modelo de borde ideal, el resultado
es una separacion espacial entre el minimo y el maximo valor de gris y en donde
el mismo vector de gradiente orienta la maxima transicion de nivel de gris posible.
Este proceso evalua la direccion del vector formado del centro de la ventana con
los voxeles restantes de la misma ventana, esto mediante productos vectoriales. Se
muestra un ejemplo de borde ideal para un véxel arbitrario en la figura 4.4.
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Figura 4.4: Modelo 3D de borde ideal para un véxel arbitrario. La flecha indica la
direccion del vector gradiente.

3. Secalcula el valor de correlacion entre la ventana 3D del volumen original centrada
en el voxel en cuestion y el modelo de borde ideal generado, para después asignar
el valor a un nuevo voxel del nuevo volumen del resultado, en la misma posicion
que el centro de la ventana inicial.

4. Para tener un mapa con coeficientes de correlacion mas estrictos, se multiplica el
mapa de confianza de bordes obtenido por la magnitud del gradiente del volumen
original, el resultado de este calculo es un mapa de confianza que establece valo-
res de correlacion con mayor diferenciacion, lo que permite distinguir con mayor
facilidad cudl voxel es borde y cudl no.

Elresultado de este procedimiento es un volumen del mismo tamafio del original, el cual
es usado para el resto del filtrado espacial, posteriormente se explica la contribucion de
este algoritmo.

Como se menciona en la seccidn 4.3, a diferencia de los demas procedimientos, el ma-
pa de bordes no cuenta con aceleracion de GPU, debido a que la VRAM de este entorno
es un recurso finito y limitado, ademds de contar con el problema considerable de tener
nula liberacion de sus recursos después de su uso, esto plantea la necesidad de evitar si-
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tuaciones de riesgo que pudieran llenar la memoria y detener la ejecucion del programa.
La medida usada para el cuidado de los recursos fue destinar el uso de la GPU a proce-
samientos que necesiten, en nuestro criterio, una reduccion significativa de tiempo de
ejecucion, por lo que la decision final fue usar la aceleracion en el corrimiento de media
y el entrenamiento, pruebas y evaluacion de red convolucional. En el caso del mapa de
confianza de bordes, se estima un tiempo de ejecucidon considerablemente menor que en
los demas procedimientos.

4.4.2. Corrimiento de media

El corrimiento de media es una técnica no parameétrica del dominio del aprendizaje
maquinal utilizada en el analisis de un espacio de caracteristicas con densidades de pro-
babilidad multivariadas y multimodales. El uso de esta técnica se basa en la aplicacion
recursiva de un método para encontrar el punto estacionario mas cercano de la funcion
de densidad, esto resulta en la identificacién de las modas de la misma funcion.

El primer paso fue llevar al volumen a un espacio 4D generado con las coordenadas
espaciales 3D (altura, anchura, profundidad) y la intensidad de gris de cada voxel. Para
cada punto de este espacio se evalua cuales otros puntos se encuentran dentro de una
vecindad cercana, para esto se establece un radio espacial de longitud definida que logra
determinar qué puntos se encuentran a una distancia menor a la del radio, la eleccion de
este hiperpardmetro es una tarea con muchas implicaciones, ya que su longitud define
la hiperesfera que engloba los puntos cercanos y esto tiene consecuencias en el compor-
tamiento del vector gradiente encargado de la trayectoria de cada punto hacia su moda
local, por la ecuacion 1.3 se puede concluir que en zonas en las cuales hay pocos puntos,
el vector gradiente tiene una magnitud grande, por lo tanto, avanza en trayectorias gran-
des, esto beneficia el curso del vector gradiente, ya que estas zonas con puntos limitados
son de poco interés para el andlisis del espacio de caracteristicas, su consecuencia es que
en estos casos el vector gradiente se desplaza con mayor proporcion en la busqueda de
su moda local. Por el contrario, cuando la hiperesfera se sitia en una zona del espacio
con alta densidad de puntos, la magnitud del vector es pequeiia y esto provoca el avance
en pequenas trayectorias, haciendo un analisis mas refinado de las zonas de interés con
mayor poblacion de caracteristicas.

Continuando, una vez identificados los puntos, se realiza un promedio espacial y su

37



Ingenieria Biomedica
UAM Iztapalapa

4.4. FILTRADO ESPACIAL

resultante se convierte en el nuevo centro de la vecindad. Hasta este punto, todo el pro-
ceso mencionado se lleva a cabo en cada punto de la nube de datos hasta terminar con la
primera iteracion, lo que supone que la complejidad computacional del procedimiento
estd Intimamente relacionada a la cantidad de datos, ya que al menos para el caso del
calculo de distancia de un punto vs otro se utilizan dos operaciones vectoriales para defi-
nir si se cumple el criterio de vecindad, esto hace que el cdlculo de la distancia de todos
vs todos resulte en un numero de operaciones definido por », en: n, = 2n(n— 1), siendo n
el numero de puntos.

Por ultimo, al ser un método iterativo, el proceso se repite hasta cumplir con el crite-
rio de convergencia establecido previamente. En este trabajo dicho criterio fue repetir el
proceso en una cantidad finita de iteraciones, por lo que se efectuaron los ciclos de actua-
lizacion de media 5 veces, esto termina por tener una cantidad de modas notablemente
menor a la del inicio. Una vez terminado el proceso y ya con el espacio inicial transfor-
mado en uno poblado de modas, se asigna el valor de gris de éstas a los valores de gris
del espacio 4D inicial segun su trayectoria de convergencia, para después reestructurar
ordenadamente los puntos y volver a formar el volumen.

El resultado de este algoritmo es un volumen con menos modas, esto provoca que
voxeles con niveles de gris de alta variabilidad con sus vecinos se transformen en voxeles
con valores mas parecidos en la adyacencia, por lo tanto, se entregan volumenes mas
suaves, limpios y diferenciados entre presuntos tejidos por clasificar posteriormente.

4.4.3. Corrimiento de media acelerado con CUDA

El corrimiento de media es un algoritmo conocido por su efectividad asi como su ro-
busta ejecucion, teniendo un tiempo largo de procesamiento dependiente de la cantidad
de puntos (datos) en el espacio, por lo que se plantea el uso de un método de aceleracion
usando GPU. CUDA es una plataforma de desarrollo de computacion paralela en siste-
mas con tarjetas graficas NVIDIA, el aprovechamiento de los recursos de esta plataforma
permite usar instrucciones sobre distintos operandos al mismo tiempo, por lo que es fac-
tible implementar el corrimiento de media en esta plataforma, aunado a esto, Python
proporciona envoltorios Cython/Python para el controlador CUDA y las API de tiempo
de ejecucion, asi que es posible aprovechar la computacion paralela GPU usando Python
para lograr resultados y precision mas rapidos.

El abordaje a la implementacion en CUDA es que se necesita realizar en cada punto de
un espacio 4D, distintas operaciones de caracter matricial y vectorial asi como numericas,
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para encontrar, después de n iteraciones, las modas del espacio. Sabiendo las limitaciones
de CUDA-Python en el uso de ciertas bibliotecas que facilitan operaciones matriciales, se
disefia un programa que calcule de forma explicita la distancia de un punto del espacio
vs todos los puntos del espacio mediante la formula en la ecuacién 4.1, donde 42 es la
distancia al cuadrado, 7, es la matriz que contiene las 4 coordenadas de todos los puntos
y x; el vector del punto actual. Ya que la distancia cuadrada es proporcional a la distan-
cia, sirve como medio de comparacion. Lo siguiente es encontrar los puntos de los cuales
la distancia cuadrada al punto actual es menor a una distancia establecida, siendo esta
cantidad la correspondiente al radio de la hiperesfera mencionada antes. Este ultimo pro-
cedimiento implica una lenta comparacion entre datos numericos, 1o que también suma
tiempo de ejecucion.

d> = |td—x,-\2:td-td—l—xi-xl-T—2td-xiT 4.1)

Como ha sido mencionado, para este proyecto se utilizan voliumenes de tamafio 256 X

256 x 160, es decir, se tienen mas de 10 millones de puntos en la nube de datos del espacio
4D generado, tomando en cuenta la metodologia, para cada punto se realiza el calculo de
mas de 10 millones de conjuntos de operaciones y sentencias, que en consecuencia se
realizan mas de 10 % 10'2 conjuntos de calculos para un volumen, entre ellos el calculo
de distancia, la comparativa entre distancias de puntos, el promedio espacial, etc. Esto
anticipa un enorme reto para una CPU.
Por lo tanto, se disefia un programa para que el entorno CUDA paralelice este proceso,
tomando un punto del espacio y realizando todas las operaciones pertinentes de este
punto en un proceso que se situa en un solo hilo de procesamiento situado en un bloque
de estrucutura de la GPU, esto es, todas las operaciones de cada punto del volumen se
llevaran a cabo de manera paralela, logrando una gran ganancia de tiempo de procesa-
miento del corrimiento de media. En el Anexo de este escrito, se muestran los codigos del
mapa de confianza de bordes, el corrimiento de media acelerado, la implementacion y
arquitectura de la red convolucional y por ultimo, la validacion cruzada.

Es necesario aclarar que las GPU usadas no tienen tantos hilos de procesamiento co-
mo voOxeles en un volumen, por lo cual CUDA adapta su ejecucion automaticamente para
trabajar por bloques de instrucciones pero con coordinacion en sus procesos, esto impli-
ca que los hilos se sincronicen de forma implicita para evitar cruces de informacién que
afecten el desemperio entre hilos con informacion procesada fuera de orden.
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Figura 4.5: Diagrama de sincronizacion de hilos en el cdlculo de la distancia entre
puntos.

El gran riesgo de tratar con datos de gran volumen implica medidas en el curso de
la ejecucion, tal como la mencionada sincronizacion de los hilos, en la implementacion
realizada se aplica esta medida después de cada operacion matricial de gran escala. La
Figura 4.5 ilustra un diagrama del orden de sincronizacion de hilos en el calculo de la dis-
tancia entre puntos, necesaria en el corrimiento de media. El comando cuda.syncthreads()
es la instruccion aplicada para que las tareas asignadas en cada hilo culminen completa-
mente de manera paralela y coordinada, esto para continuar con la siguiente instruccion
evitando que existan problemas de sincronizacion en los que informacion necesaria pa-
ra calculos de un hilo se encuentre desactualizada por el procesamiento hecho en otros
hilos. Aunque el uso de CUDA consta de restricciones, la comparacion del rendimiento
de pocos nucleos en una CPU contra la cantidad de éstos en una GPU es ampliamente
superior, en secciones posteriores se aborda esta comparativa.

4.4.4, Filtro espacial completo, corrimiento de media
acelerado y mapa de confianza de bordes

Para formar el filtro espacial planteado, es necesario que el mapa de confianza inter-
venga en el calculo de las nuevas medias para el algoritmo de Mean Shift. Esto ocurre
cuando los puntos dentro de la vecindad establecida se promedian, el cambio radica en
que es un promedio ponderado por el coeficiente determinado por el mapa de bordes,
tal como se muestra en la ecuacion 4.2, donde Sy, es el promedio espacial ponderado, S,
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la hiperesfera, n, la cantidad de puntos dentro de la hiperesfera, X; cada punto dentro de
la hiperesfera y B; el coeficiente de confianza de borde respectivo a cada punto.

Con esto se logra que los voxeles respectivos de este espacio situados en los bordes, se
aproximen a un valor despreciable, el cual favorece a que las modas no tengan gran in-
fluencia de valores muy dispersos como lo son puntos cerca del limite de la hiperesfera
planteada, es decir, las altas transiciones de gris en un volumen (bordes) y por lo tanto,
las modas se situen en zonas cercanas a la homogeneidad. Ademas, este hecho tiene como
ventaja que el vector gradiente reduzca las iteraciones necesarias para llegar a su trayec-
toria, debido a que los puntos pertenecientes a bordes desviarian su direccion hacia la
moda local al contaminar el cimulo de puntos contenidos dentro de la hiperesfera.

Yoo Xi(1 —Bj)

Ny

Swm = 4.2)

4.5. Red neuronal profunda U-NET 3D

La red U-NET 3D es un modelo de red neuronal convolucional dedicado comunmente
a tareas de vision artificial y especificamente para resolver problemas de segmentacion
semantica.

Basicamente, es una red con una estructura de contraccion y otra de expansion, que
utiliza capas sucesivas de convolucion y pooling en la primera parte, con capas de sobre-
muestreo de la segunda parte que logran aumentar la resolucion en la salida de la red.
Las capas de contraccion se encargan de extraer caracteristicas de alta resolucion, para
después conectarse con las capas de interpolacion para la salida, asi, en las capas de ex-
pansion se dispone de un mayor numero de mapas de caracteristicas, que le permiten
mantener la informacion de localizacion.

La arquitectura original presentada por [16] y mostrada en la Figura 1.11, presenta
bancos de 32, 64, 128, 256, 256, 128 y 64 filtros por cada nivel de la estructura. Para este
trabajo la arquitectura se definié con bancos de 32, 64, 128, 256,512, 256, 128, 64, 32 filtros.
La modificacion planteada, mostrada en la Figura 4.6, se realizé con la intencion de apro-
vechar las ventajas de cada una de las dos partes de la arquitectura, es decir, extrayendo
mas caracteristicas de alta resolucion y recabando mayor informacion de la localizacion.
Con conciencia en que el esfuerzo computacional que exige aumentar los bancos de fil-
tros para cada nivel y capa, aumenta considerablemente. La Figura 4.6 muestra en cada
operacion el numero de filtros aplicados, tal como se menciona anteriormente, ademas
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Figura 4.6: Arquitectura de red U-NET 3D modificada y usada en este proyecto.

de exponer la concatenacion de salidas de la parte de contraccion con la parte de expan-
sion segun el nivel.

Como puede observarse en la Figura 4.6, la ultima convolucion de la red entrega 5
canales, debido a que se planea que el resultado final de la misma sea la clasificacion de
5 mapas probabilisticos 3D, uno por cada etiqueta clasificada, donde es posible identificar,
con la probabilidad posterior dada por el Teorema de Bayes, a qué tipo de tejido es mas
probable que pertenezca cada voxel del volumen.

Por ultimo, se genera el volumen etiquetado por tejidos a partir de los mapas probabi-
listicos generados a la salida de la red. En cada uno de estos 5 volumenes de probabilidad
posterior, correspondientes a cada clase, se conoce la probabilidad de que cada voxel
pertenezca a una etiqueta. La decision se toma al comparar el mismo voxel en todos los
mapas y encontrar cudl es el mapa con la mayor probabilidad de correspondencia, repi-
tiendo este proceso en cada voxel. Esto es posible con la aplicacion de la funcion arg max,
la cual encuentra el argumento o argumentos (arg) para la funcion objetivo que devuelve
el valor maximo (max) de esta ultima.
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4.5.1. Entrenamiento

Elentrenamiento de las redes neuronales es el proceso mas lento y complicado compu-
tacionalmente de su implementacion, debido a distintos factores como el modelo pro-
puesto, el tamafio de la entrada, los hiperparametros establecidos, el volumen de datos,
la cantidad de épocas por cumplir, etc. Por ello, para este proyecto que plantea usar una
red profunda de alta complejidad, un volumen completo de RM cerebral de 160x256x256
voxeles como entrada y 20 volumenes como el conjunto de desarrollo, se ha planteado
su operacion utilizando el aceleramiento por GPU. Con el modelo construido, el proceso
de entrenamiento optimiza la entropia cruzada de las categorias (funcion de pérdida)
utilizando el algoritmo Adam [29].

Como se ha revisado en otras secciones, la cantidad de datos a entrenar es inmensa,

ademads de tener la gran dificultad de la limpieza de la VRAM en las GPUs, lo cual impide
que el proceso de entrenamiento termine, ya que los parametros internos optimizados
durante el proceso se almacenan en cada época, esta acumulacion termina por exceder
el limite de memoria disponible, lo que interrumpe la ejecucion de forma abrupta sin
posibilidades de recuperar los pardmetros de la ultima época. Esto sumado a que se ne-
cesita una gran cantidad de memoria VRAM utilizada en un modelo de esta especie por la
gran cantidad de datos de entrada como lo son 20 volumenes de RM, provoca que sea ne-
cesario adquirir tarjetas graficas de amplia VRAM (muy costosas) o encontrar un método
que permita entrenar el modelo con el recurso disponible. Cabe destacar que a pesar de
contar en cierto momento con la tarjeta A100SXM de NVIDIA con VRAM suficiente para
vencer esta problematica, se establece el desafio de lograr el entrenamiento de la red en
cualquier GPU disponible, es decir, usando las GPUs NVIDIA GTX1650 y Tesla T4 con la
misma implementacion sin importar el entorno usado.
Po lo tanto, para este proyecto se plantea un entrenamiento a trozos, es decir, dividir
ordenadamente los volumenes de entrenamiento y prueba en 5 partes, para entrenar
la red con la primera parte, guardar el modelo completo entrenado en formato .h5, car-
garlo en una nueva ejecucion del kernel y volverlo a entrenar con la segunda parte de
la particion. Este proceso se repite de forma correcta y ordenada para asi terminar con
el entrenamiento de la quinta parte. El objetivo es que en cada etapa de entrenamiento,
los coeficientes de los kernels internos de la red se adapten a volumenes de la misma
naturaleza pero con morfologias distintas. En cada iteracion de este proceso se recaban
métricas de evaluacion, como el valor de la precision y las curvas de aprendizaje, con
motivo de establecer un calificador del segmentador final.
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Prueba X Prueba t

Prueba X Prueba t
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Figura 4.7: Diagrama de la validacion cruzada de 6 vias. En color amarillo de cada
ciclo se muestra el lote que funge como conjunto de prueba (datos de entrada X y
correspondientes etiquetados t), mientras que en color verde se muestran los lotes
que fungen como conjunto de entrenamiento.

4.5.2. Validacidén cruzada y conjunto de prueba

El algoritmo de validacion cruzada es una técnica usada en el aprendizaje automati-
co para evaluar la variabilidad de un conjunto de datos y la confiabilidad de cualquier
modelo entrenado con ellos. Comienza con la mezcla aleatoria de los datos y con la de-
finicidn del pardmetro «, el cual define el namero de particiones o vias del set de datos,
asi como el numero de iteraciones de entrenamiento y prueba que se usan al construir
el modelo.

Una vez definido el valor de %, se inicia cada proceso de entrenamiento y pruebas. Asi
que por un total de & iteraciones se repiten los siguientes pasos:

1. Se toma una de las k particiones y se aparta del modelo.
2. Se toman las k — 1 particiones restantes y con ellas se entrena el modelo.

3. Se almacenan las curvas de precision y error arrojadas durante el entrenamiento
para su analisis al término del proceso.

4. Una vez entrenado el modelo, se aplica directamente al set reservado, se evalua y
las métricas resultantes se almacenan para posterior analisis.

5. Serepiten los pasos anteriores pero intercalando la participacion del set de pruebas
con cada uno de los sets. La Figura 4.7 da una mejor apreciacion de la mecanica de
intercambio de roles en cada via.
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Ya terminadas las 6 iteraciones, se tienen k£ medidas de desempefio para los sets de
entrenamiento y validaciéon usados en cada iteracidn. Por lo que el desemperfio final del
modelo es el promedio de los desempefios recabados.

Se utilizan las funciones predeterminadas de la biblioteca de Python, Keras [30], para

observar y evaluar el funcionamiento de la red.
Los 20 volumenes son divididos de forma alternada y aleatoria en 90% para el uso en
validacion cruzada y el 10% para pruebas y evaluacion. Posteriormente, el apartado de
volumenes de validacion cruzada es nuevamente dividido en 6 lotes, 5 de ellos fungen
como entrenamiento y uno como prueba y evaluacion, en cada ciclo. Para calificar la ca-
lidad del clasificador disefiado, se obtienen las curvas de aprendizaje (error y precision),
intervalo de confianza, métricas de evaluacion y las matrices de confusion en la prueba
de validacion cruzada de 6 vias.

Como evaluacion del modelo final de operacion, se entrena la red con el conjunto
de entrenamiento completo, es decir, el 90% de volumenes utilizados para la evaluacion
con la validacidn cruza. Para posteriormente, aplicar el modelo al conjunto de prueba, es
decir, el 10% de los volumenes separado incialmente. Por ultimo, se calculan los valores
de evaluacion de la clasificacion y se reportan, afirmando asi el compromiso de calificar
su desempefio al utilizar datos desconocidos en la entrada del sistema.

Sobre el codigo del calculo del mapa de confianza de bordes situado en el Anexo. Se
muestra la creacion de un nuevo volumen que guardara el resultado del procesamiento,
ademads, se crea en cada caso, la ventana volumétrica que define el borde ideal segun la
ventana actual, para después realizar el calculo de correlacion entre ellas y determinar
el nuevo valor del mapa de bordes. El resultado final es el producto del mapa de bordes
calculado con la magnitud de los gradientes de Sobel previamente calculados.

Respecto al corrimiento de media acelerado. El cédigo expuesto en el Anexo, com-
pacta su implementacion con el afan de reducir en extremo la cantidad de variables a
utilizar debido al cuidado de la VRAM de la GPU. La metodologia a seguir es transferir
previamente los datos a paralelizar al dominio de la memoria de la GPU, procesarlos y
finalmente regresarlos al dominio de la CPU para seguir con el procesamiento. Se comien-
za el codigo definiendo 4 variables que se encargan de almacenar resultados escalares,
ya que CUDA no permite utilizar funciones para hacer calculos vectoriales directos y se
necesitan para calcular operaciones de este tipo tal como la multiplicacion matricial y
el promedio espacial. Se destaca que la especificacion del numero de hilos a usarse, asi
como de bloques, es un factor poco relevante en el procesamiento.

El cédigo relacionado con la red convolucional, comienza con la implementacion de
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la arquitectura, empatando con las especificaciones mencionadas anteriormente en la
figura 4.6. Por ultimo, se especifica el inicio del entrenamiento ya con los parametos es-
tablecidos como el optimizador Adam y la entropia cruzada categorica como funcion de
pérdida.

Por ultimo, se muestra en el Anexo, el codigo respectivo a la validacion cruzada imple-
mentada en la tarjeta grafica de alta gama. Primeramente se especifica el numero de vias
a usarsey se sincroniza con las particiones del conjunto entrenamiento. En cada iteracion
se evalua la precision para almacenarse, ademas de rescatar las curvas de aprendizaje,
las cuales funcionan como pruebas del rendimiento de este sistema.
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Capitulo 5

Resultados

En la presente seccidn, los resultados por mostrarse se dividen en dos partes. La pri-
mera de ellas se refiere a los resultados cualitativos de cada proceso de la metodologia,
se pretende mostrar la ejecucion del sistema en condiciones reales de operacion, donde
no seria posible tener un medio de contraste que permita realizar una comparacion y
posterior evaluacion namerica. Mientras que los resultados cuantitativos completan el
conjunto de soluciones mostradas previamente y permiten un analisis de la calidad de
los resultados.

5.1. Resultados cualitativos

5.1.1. Mapa de confianza de bordes

Como primer resultado, la Figura 5.1 muestra dos cortes correspondientes a la apli-
cacion del mapa de confianza de bordes a un volumen arbitrario. Se observa que las
fronteras entre estructuras identificadas en volumenes son definidas con valores de gris
muy distintos de zonas homogéneas, esto permite con mayor facilidad la diferenciacion
entre la clasificacidon de cada voxel.
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Figura 5.1: Ejemplos de cortes del resultado del mapa de confianza de bordes de un
volumen. Izquierda: rebanada de volumen de entrada. Derecha: rebanada de volu-
men de salida del mapa de confianza de bordes.

5.1.2. Filtrado espacial

Una vez que se genera el mapa de confianza de bordes del volumen de entrada, se apli-

ca el método del corrimiento de media (ponderado con el mapa de bordes) para filtrar
los datos de entrada. Las Figuras 5.2 y 5.3 se tratan de ejemplos de cortes de un volumen
arbitrario antes y después de aplicar el filtrado espacial, en ellos se resalta el efecto del
filtro espacial sobre un volumen.
A primera vista, es posible observar que el filtro aporta mayor suavidad intra-tejido y
mayor contraste inter-tejidos, esta observacion depende de la habilidad visual del usua-
rio, por lo que ademds de presentar un corte del volumen de entrada y su correspon-
diente corte filtrado en un mapa de color de escalas de grises, se presenta su analogo
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Figura 5.2: Rebanada ejemplo del resultado del filtro espacial sobre un volumen.
Cuadricula de combinaciones: eje vertical respectivo al mapa de color; pseudocolor
aleatorio o escala de grises. Eje horizontal respectivo a tipo de rebanada, cruda o
filtrada respectivamente.

en pseudocolor de rango dindmico aleatorio. El objetivo de estas imagenes es apreciar
la identificacion de las modas locales encontradas durante el proceso del corrimiento
de media, donde es posible hacer una diferenciacion de menor escala entre tejidos que
posteriormente se logran clasificar con la red neuronal, ya que si el rango dinamico del
volumen no sigue una progresion de color continua, es posible apreciar la diferencia de
transiciones incluso en cambios de pequefia magnitud, tal como se plantea cuando los
puntos cambien su valor en direccion de sus modas locales, aun cuando el cambio sea
relativamente pequemio.

5.1.3. Red convolucional

Después de filtrar los volumenes con el método de filtrado propuesto, son ingresados
a lared neuronal entrenada. Segun lo mencionado en secciones pasadas, la entrada de la
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Figura 5.3: Rebanada ejemplo del resultado del filtro espacial sobre un volumen.
Cuadricula de combinaciones: eje vertical respectivo al mapa de color, pseudocolor
aleatorio o escala de grises. Eje horizontal respectivo a tipo de rebanada, cruda o
filtrada respectivamente.

red es un volumen de RM de 160x256x256 voxeles y la salida se compone de 5 volumenes
de 160x256x256, correspondientes a 5 mapas de probabilidad posterior que denotan en
un indice con rango de 0 a 1, cudl es la probabilidad de que cada voxel pertenezca a uno
de los 5 tejidos (materia gris, materia blanca, liquido cefalorraquideo, craneo y fondo)
predefinidos.

La Figura 5.4 expone dos ejemplos de mapas de probabilidad posterior como resultado
de la aplicacion de la red convolucional.

El ultimo paso para culminar la segmentacion de los volumenes es la transformacion
de los 5 mapas de probabilidad posterior a un volumen etiquetado como resultado de la
segmentacion. En la Figura 5.5 se muestran dos ejemplos de la aplicacion de la funcion
arg max sobre los mapas de probabilidad, lo que resulta en volumenes etiquetados con 5
distintos valores en su rango. Ademas, la Figura 5.5 muestra la comparacion visual entre
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(b) Ejemplo 2.

Figura 5.4: Ejemplos de cortes de mapas de probabilidad posterior como resultados
de la clasificacion de un volumen utilizando la red neuronal. Izquierda: fondo, cen-
tro izquierda: liquido cefalorraquideo, centro: materia gris, centro derecha: materia
blanca, derecha: crdneo. Imdgenes en escala de grises con rango dindmico de 0 a 1
en relacion de la probabilidad de pertenecer a una clase determinada.

el etiquetado realizado en este trabajo y el etiquetado hecho por el conjunto de prueba
de BrainWeb.

Ahora, se muestran en la Figura 5.6, distintos ejemplos de cortes de la aplicacion del
segmentador disefiado. Los mapas de probabilidad posterior por tejido estructuran la
segmentacion final entregada, se puede observar que a pesar de tener presencia de te-
jido encontrado (probabilidad posterior p, > 0) en un mapa distinto al correcto, la pro-
babilidad maxima encontrada con arg max toma la decisidon de etiquetado con mayor
probabilidad, segun el conjunto de verdad fundamental. Se muestran nuevamente com-
paraciones entre el etiquetado propio y la verdad fundamental.

Para terminar esta seccion, se muestran ejemplos de la renderizacion de mapas pro-
babilisticos resultantes de la segmentacion, es decir, la representacion espacial de los
tejidos segmentados en este proyecto. En las imdagenes 5.7 y 5.8, se muestran los ejem-
plos especificos de materia blanca y materia gris como resultado de la salida de la red
convolucional (con previo filtrado espacial).
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Figura 5.5: Ejemplos de comparacion entre cortes del etiquetado proveniente de
BrainWeb vs salida para un volumen de prueba. Izquierda: verdad fundamental, De-
recha: salida de segmentacion. Las relaciones de colores con las clases son: amarillo-
materia blanca, rojo-LCR, naranja-materia gris, blanco-crdneo y negro-fondo.
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Figura 5.6: Ejemplos de cortes de mapas de probabilidad posterior y su respectiva
segmentacion final. Por renglon; mapas probabilisticos, izquierda: fondo, centro iz-
quierda: liquido cefalorraquideo, centro: materia gris, centro derecha: materia blan-
ca, derecha: crdneo. Figuras complementarias, izquierda: corte de volumen segmen-
tado del conjunto de prueba (verdad fundamental), derecha: respectivo etiquetado
por la red neuronal.

5.2. Resultados cuantitativos

En esta seccion se abordan resultados capaces de establecer un analisis formal y rigu-
roso del desempefio de cada seccion. Anteriormente se establece que la metodologia de
trabajo utilizada es filtrar los volumenes con el corrimiento de media potenciado con el
mapa de confianza de bordes, para después realizar la clasificacion con la red UNET 3D.
Para una evaluacion completa y contrastante del segmentador, se implementa esta es-
tructura de trabajo dos veces utilizando los mismos parametros, a excepcion de que uno
de los dos segmentadores no hace uso del filtrado espacial, esto logra resaltar el efecto
de este ultimo.

5.2.1. Validacidén cruzada

El objetivo principal de la validacion cruzada es recabar métricas que califiquen el
rendimiento del clasificador con datos diversos. El primer resultado aborda el coeficien-
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marteria blanca

Figura 5.7: Ejemplo de mapa probabilistico renderizado, perteneciente a materia
blanca, resultante de la segmentacion. Se aplico un filtrado por tamafio minimo de
componentes conectados.

materia gris

Figura 5.8: Ejemplo de mapa probabilistico renderizado, perteneciente a materia
gris, resultante de la segmentacion. Se aplicd un filtrado por tamario minimo de com-
ponentes conectados.
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Tabla 5.1: Precision de los modelos de segmentacion con diferencia en el uso de fil-

trado espacial

Filtrado espacial 4D

Precision en Validacion Cruzada

Set 1 Set 2 Set 3 Set 4 Set 5 Set 6 Media (D. E.)
No usado 0.9408 | 0.9221 | 0.9549 | 0.9290 | 0.9384 | 0.9185 | 0.9339 (0.0123)
Usado 0.9590 | 0.9753 | 0.9503 | 0.9568 | 0.9692 | 0.9843 | 0.9657 (0.0117)

te de precision, el cual es un indicador de la calidad de un modelo de IA y especificamente
se refiere al numero de predicciones correctas dividido por el numero total de clasifica-
ciones. La Tabla 5.1 muestra la precision reportada en cada uno de los 6 ciclos de la vali-
dacion cruzada de cada segmentador (sin y con filtrado espacial), ademas de las medias
y desviaciones estandar para cada caso.

El siguiente resultado explora las curvas de entrenamiento, se tratan de graficos que

muestran cambios en el desempefio del aprendizaje a lo largo del tiempo en modelos
de aprendizaje automatico. Existen dos clases de curvas: de error, la cual monitorea la
funcidén de pérdida, para este caso la entropia cruzada categorica. Y de precision, la cual
da seguimiento durante el entrenamiento al indicador de precision que compara la salida
de la red con la verdad fundamental.
Para el caso de la validacion cruzada, se tienen 6 pares de curvas de entrenamiento, dado
que se utilizan 6 vias. Como una medida de cotejo mas puntual, se calcula el promedio e
intervalo de confianza de las 6 curvas. Este proceso se realiza para los dos segmentadores
realizados. En la Figura 5.9 se exponen dichas curvas para cada implementacion.

5.2.2. Rendimiento

Uno de los grandes retos de este trabajo fue aminorar los tiempos de procesamiento,
desde el comienzo era sabido que los tiempos de ejecucion serian grandes considerando
el equipo de computo a usar. El algoritmo de corrimiento de media y la red neuronal
exigen de sobremanera a la capacidad computacional debido a la busqueda de modas de
la distribucidn de puntos, y por otro lado, el entrenamiento y ejecucion de la red convo-
lucional U-NET 3D. Para estos dos procesos, se destina el recurso de aceleracion por GPU,
ambos con la intencion de paralelizar procesos internos y reducir considerablemente el
tiempo de término de cada tarea.

El uso de la tarjeta grafica como acelerador de procesos establece el compromiso por en-
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Figura 5.9: Curvas de aprendizaje de las implementaciones del clasificador. Las li-
neas continuas son valores medios de validacion cruzada y las lineas punteadas in-
dican los intervalos de confianza correspondientes.

tregar resultados de calidad con prioridad del tiempo de ejecucion, en la Tabla 5.2, se
presentan los tiempos de procesamiento de cada etapa de operacion del segmentador di-
sefiado con relacion a los distintos entornos de ejecucion disponibles para este trabajo.
Se nota que el mapa de confianza de bordes fue utilizado inicamente con un entorno con
soporte de CPU, debido al cuidado en la memoria VRAM de la GPU, tal como se menciona
en secciones anteriores.

5.3. Modelo final

Dado que la validacién cruzada que hace uso del filtrado espacial arroja métricas acep-
tables para este trabajo, se establece dicho modelo de arquitectura, funcion de pérdida,
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Tabla 5.2: Tiempos de ejecucion de cada método al procesar un volumen dependien-
do del entorno utilizado. n/a: no se realizé la implementacion de dicho proceso en el

entorno correspondiente.

Tiempo de ejecucion
Proceso CPU Ryzen 5 | GTX1650 TeslaT4 | A100SXM
Mapa de confianza de bordes 3 min n/a n/a n/a
Corrimiento de media 23 hr 7hr 28 min | 3 hr 20 min | 40 min
Prediccion UNET 3D 6 min 4 min 20s <1s

Tabla 5.3: Indicadores de precision para cada etapa de entrenamiento y media, del
modelo final.

Precision del modelo final

Submodelo 1 | Submodelo 2 | Submodelo 3 | Submodelo 4 | Submodelo 5 Media (D. E.)

Precision 0.9673 0.9722 0.9730 0.9759 0.9896

0.9756 (0.0118)

optimizador y numero de épocas de entrenamiento, como hiperpardmetros oficiales pa-
ra el modelo final de red.

La implementacion del entrenamiento es el mismo, particionar los conjuntos de entre-
namiento y pruebas en 5 partes. Para después entrenar el modelo con la primer parte
del conjunto de entrenamiento, realizar las pruebas y evaluacion con su conjunto analo-
go, guardar el modelo y métricas de evaluacion y repetir el proceso hasta terminar las 5
partes.

La Tabla 5.3 expone la precision en cada subproceso después de entrenar, probar y
evaluar en cada uno de los 5 submodelos. El modelo final se presenta con la media y des-
viacion estandar promedios de cada etapa. Se observa que en cada submodelo, la preci-
sion arrojada en las pruebas supera el 0.96, ademas de reportar una desviacion estandar
del 1.18 %.
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Capitulo 6

Discusion

6.1. Acerca del mapa de confianza de bordes

El mapa de confianza de bordes sdlo puede analizarse desde el punto de vista cualita-
tivo, ya que no hay alguna métrica para este trabajo que califique su rendimiento, pero
si es posible ver el impacto sobre el filtrado espacial completo. En las Figuras 5.2 y 5.3, se
observa en los cortes con mapa de color con pseudocolor aleatorio, que los tejidos que
mads adelante se clasifican con la red neuronal en el siguiente proceso, ya pueden dife-
renciarse con mayor facilidad, sobre todo resaltando las fronteras entre niveles de color.

Las Figuras 5.1a y 5.1b, contienen un efecto en la parte del mapa de bordes, en don-
de los extremos del corte pierden forma y continuidad. Este fendmeno se debe a que los
volumenes no son de dimensiones iguales en los ejes, es decir, su forma de 160x256x256
voxeles, provoca que el calculo del borde ideal en la ventana 3D para valores cerca a los
extremos del volumen resulte con alteraciones por operar un kernel cubico en un espa-
cio de distinta forma.

Los volumenes del mapa de borde ideal se normalizan a valores entre 0 y 1 debido

al calculo de la correlacion entre ventanas, en los cortes mostrados en la Figura 5.1, se
muestran datos de valores muy diferenciados entre ellos, con aproximaciones a valores
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cercanos a 0 y 1, la consecuencia de esto es la distincion entre voxeles definidos confia-
bles como bordes y confiables como zonas homogéneas, situando asi como extremos del
rango dinamico los valores contenidos en el mapa de bordes. El cierre de esta idea es la
nula aparicion de voxeles con valores cercanos a la mediana de los mismos, en consecuen-
cia cada voxel del volumen es de unicamente dos naturalezas posibles: borde o no borde.

6.2. Acerca del filtro espacial

El primer resultado notorio en la implementacion del filtro espacial es el impacto del
mapa de bordes, los volumenes provenientes destacan la frontera existente entre tejidos,
aun cuando éstos no han sido formalmente etiquetados. Los bordes presentes en ejem-
plos como en las Figuras 5.2 y 5.3, tienen la facultad de diferenciar las estructuras visual-
mente, lo que hace pensar en el futuro impacto en etiquetado con la red convolucional,
ya que desde ese punto logran facilitar la identificacion de cada etiqueta relativamente.

En las mismas figuras, se puede percatar la existencia de mas modas en volumenes
crudos en comparacion a volumenes filtrados. Los cortes en pseudocolor logran esclare-
cer el posible efecto visual en la continuacion del rango dindmico, esto puede confundir
visualmente el suavizado de zonas presuntamente homogéneas y el contraste entre dis-
tintos tejidos. La importancia de este resultado es observar la reduccion en el namero de
modas encontradas, lo cual es una consecuencia del filtrado espacial propuesto. En los
cortes en escala de grises, se aprecian los efectos visuales inmediatos de la aplicacion de
esta metodologia, con la materia blanca mayormente diferenciada de la materia gris, in-
cluso en zonas donde se traslapan de forma importante o bien, en zonas de poco espacio
donde una clase se encuentra completamente rodeada por otra, como el caso del liquido
cefalorraquideo rodeado por la materia blanca.

En resumen, el filtro espacial contribuye a la segmentacion de los volumenes al reali-
zar una diferenciacion suave de los tejidos, esto le permitira a la red neuronal terminar
de identificar la presencia de 5 tejidos, ademas de etiquetar cada uno de ellos en los vo-
lamenes.
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6.3. Acerca de la red convolucional

La arquitectura de red U-NET 3D implementada, presenta como salida 5 mapas de pro-

babilidad posterior en forma de volumenes de 160x256x256 voxeles cada uno, los cuales
corresponden a los mapas que definen probabilisticamente a que tipo de tejido pertenece
cada voxel. Estos mapas tienen un rango dindmico entre 0 y 1, debido a la probabilidad
calculada.
La imagenes presentadas en la Figura 5.4, tienen caracteristicas importantes a analizar.
La primera de ellas es que los valores de gris de cada mapa son muy cercanos a 0 y a
1, con nula presencia de valores situados entre este rango, que pudieran apreciarse en
la imagen como voOxeles de tonos grises en la escala. El andlisis de esta caracteristica es
una importante forma de evaluar objetivamente la clasificacion, ya que para cualquier
etiqueta, la probabilidad de que un elemento pertenezca a dicha clase es altamente pro-
bable o nula. En el caso que existieran problemas en la identificacion de clases, existirian
mapas con probabilidades cercanas a 0.5, es decir, con tonos grises, no negro y blanco.

Por otra parte, el caso de distincion mas complejo dentro de las clases estudiadas, es
el de materia gris y materia blanca, ya que la morfologia de los cerebros en los estudios
explorados, presentan una fuerte cercania entre estos tejidos, ademas de una dificil dis-
tincion de ellos con enfasis en zonas como bordes, debido a su proximidad en el rango de
niveles de gris. Esto aumenta la crucialidad de un método de resalte de los limites entre
clases, tal como el mapa de confianza de bordes. En la ilustraciones de la figura 5.4, se no-
ta que los mapas correspondientes a estos tejidos no presentan valores de probabilidad
irelevantes en zonas de mapas fuera de su etiquetado, a pesar de los retos mencionados.

El cdlculo de la segmentacion total se lleva a cabo utilizando los mapas de probabili-
dad, se comparan al traslaparse y encontrar sus valores maximos respectivos por posi-
cion, para después asignar la clase de cada voxel segun el mapa correspondiente al valor
maximo detectado. Los ejemplos de cortes mostrados en la Figura 5.5 comparan el resul-
tado del procedimiento resultado vs la verdad fundamental dictada por el conjunto de
prueba de BrainWeb.

Aunque en este paso la comparacion es visual, se aprecia el parecido entre el corte de
salida del sistema y el corte de la verdad fundamental. La materia blanca marca una cla-
ra frontera con la materia gris que la contiene, siendo este el caso que mayor dificultad
de contraste tiene. Esto aunado a que este parecido se mantiene en cortes con un alto
valor (rebanadas cercanas a la mitad del plano en cuestion) donde se exponen todos los
tejidos de interés. Para fortalecer esta idea, las imagenes 5.7 y 5.8, correspondientes a la
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reconstruccion 3D, mostradas dan un panorama de informacion espacial, en el cual su
composicion espacial esta totalmente ligada a la segmentacion..

También puede apreciarse en la Figura 5.5b, que existe un error notable en la clasifica-
cion del fondo, ya una porcidn de éste fue clasificado como materia gris, posteriormente
esto se contrasta con las métricas puntuales de precision, ya que errores de esta indole
afectan dicha métrica.

Por ultimo, resalta el hecho de que en volumenes segmentados por el sistema, la clasi-
ficacacidn de craneo presenta una mayor continuidad en su morfologia en comparacion
con la verdad fundamental, si bien el conjunto de prueba dicta la calidad del segmenta-
dor, es posible enunciar que el sistema logra suavizar cambios abruptos en el nivel de
gris, ademas de permitir un analisis visual mas util para el diagnostico o apoyo médico.

6.4. Validacidn cruzada

En esta seccidn se analizan los resultados cuantitativos a partir del método de valida-

cion cruzada de 6 vias, con enfasis en la comparacion de dos sistemas, el primero que
hace uso unicamente de la red convolucional y el segundo que realiza filtrado espacial
al volumen previo a la operacion de la red.
Los valores del indicador de precision estimados a partir de la validacion cruzada, tan-
to para las redes entrenadas con y sin volumenes filtrados espacialmente, se resumen
en la Tabla 5.1. Se puede ver en el valor de precision de cada lote, asi como en la media
calculada, que la clasificacion mejora cuando se utiliza el conjunto de datos filtrados es-
pacialmente en el disefio del sistema, este resultado es contundente desde la perspectiva
cruda de tener un segmentador que clasifica con mayor precision cuando se usa previa-
mente el filtrado espacial. Ademas, los valores de precision reportados en cada lote del
segmentador con filtrado espacial superan el 95 %, mientras que el segmentador que no
hace uso de esta etapa tiene dificultades para clasificar distintos lotes de la validacion, ya
que reporta precisiones menores al 93%, la consecuencia de este efecto es que ese siste-
ma no demuestra adaptabilidad a datos con una mayor diversidad en sus morfologias.

El contraste de medias de los dos sistemas dicta la gran ventaja del uso del filtrado

espacial, pero la desviacion estandar también es un resultado favorecedor a este hecho,
ya que en la metodologia que hace uso de este recurso, la desviacion estdndar reduce su
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valor, esto se traduce que la diversidad de volumenes que procesa no implica una dificul-
tad en la calidad de la clasificacion ya que es demostrado en la validacion cruzada que sin
importar el lote de datos con el que se entreno el sistema, la precision se mantiene arriba
del 95 %, esto empata con la reduccion de la desviacion estandar en el sentido de reducir
la variabilidad de la calidad de su segmentacion sin reestricciones en la morfologia del
volumen en cuestion.

Otros resultados de la validacion cruzada son las curvas de aprendizaje, de las cuales
es posible encontrar efectos en la morfologia de las curvas que describan el proceso de
entrenamiento.

En las curvas de aprendizaje en la figura 5.9 radica uno de los resultados mas impor-
tantes del proyecto, éstas demuestran el efecto del filtrado espacial disefiado. Las curvas
muestran los valores medios de error y precision de la validacion cruzada de 6 vias y los
intervalos de confianza correspondientes.

Las curvas correspondientes al segmentador que no hace uso de filtrado espacial con-
tienen sobretiros y transicisiones abruptas e inestables, su forma indica que el conjunto
de datos de entrenamiento no fue representativo, esto significa que el conjunto de entre-
namiento de cada set no proporciono suficiente informacion para aprender el problema
con el escenario operado, es decir, este sistema necesita una mayor cantidad de volume-
nes para un entrenamiento con mejores resultados, esta cuestion dificulta una medida
correctiva en este trabajo, ya que el conjunto de datos de BrainWeb se limita a 20 volu-
menes de RM cerebral.

La diferencia entre los pares de graficos (con filtrado y sin filtrado) se nota visualmen-
te. Las métricas finales al concluir el entrenamiento favorecen mucho al segmentador
que hace uso de datos filtrados espacialmente, debido a que el segmentador con filtrado
tiene una mayor precision y un menor indice de error, en la ultima época. Este resulta-
do seria suficiente para establecer que la calidad del segmentador disefiado sustenta su
estructura. Pero ademas, la morfologia de las curvas de aprendizaje de este sistema mues-
tra transiciones suaves y una continuidad estable, disminuyendo o aumentando gradual-
mente segun el grafico, con formas aproximadas a funciones logaritmicas. En contraste,
el modelo construido sin filtrado presenta un cronograma de aprendizaje inestable y sin
una tendencia clara, incluso con disminuciones intermitentes en la mejora del entrena-
miento, presumiéndose de el sobreajuste de sus parametros.

Los resultados de la validacion cruzada en métricas numericas y graficos de aprendi-
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Tabla 6.1: Matriz de confusion de la clasificacion de materia gris, materia blanca y
otro tejido, usando SPM en volumenes del repositorio por Klauschen, Goldman, et al.

BrainWeb [31].
Materia gris | Materia blanca | Cualquier otro tejido
Materia gris 0.891 0.068 0.041
Materia blanca 0.091 0.908 0.005
Cualquier otro tejido 0.008 0.000 0.991

zaje, cierran la idea de la ventaja del uso del filtrado espacial, en el entrenamiento del
modelo asi como en su calidad final.

La prueba final de evaluacion de calidad del segmentador es cotejar si la métrica de
precision del modelo final se encuentra dentro del intervalo de confianza reportado por
la validacion cruzada, en el caso que no sea asi, se entiende que no existe sustento de que
la calidad del modelo final no haya sido producto de situaciones aleatorias que produje-
ron para ese caso resultados aceptables particulares. El rango de intervalo de confianza
calculado durante la validacion cruzada corresponde a:

[0.9540,0.9775]

Con una precision del modelo final de 0.9756.

Por ultimo, se refuerza la calidad de la segmentacion de este sistema al mostrar, en
la Figura 6.1, la matriz de confusion correspondiente a la clasificacion de materia gris,
materia blanca y cualquier otro tejido, utilizando el software Statistical Parametric Map-
ping, en el trabajo de Klauschen, Goldman, et al. [31]). A su vez, el valor de precision dada
la matriz de confusion corresponde a 0.9445, 1o cual anuncia un desempefio inferior en
comparacion al proyecto presentado. Aunado a esto, es importante resaltar la diferencia
del numero de etiquetas por clasificar en cada caso, ya que el ejercicio de segmentar 5 te-
jidos supone un esfuerzo mayor que segmentar solamente 3 de ellos, tomando en cuenta
que se usan los mismos datos.

6.5. Rendimiento

Como ha sido mencionado anteriormente, este trabajo tiene un compromiso con la
reduccion del tiempo de ejecucion de las distintas etapas, por lo cual el rendimiento de
cada proceso fue puesto a prueba en distintos entornos, el andlisis en esta seccion se basa
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en la comparacion del rendimiento de cada método segun el poder computacional con el
que fue desarrollado.

La Tabla 5.2 muestra los tiempos de ejecucion de los diferentes procesos dependiendo
del entorno donde se ejecutaron. Estos tiempos de ejecucion corresponden a los mejores
alcanzables, dada la experimentacion con diferentes entornos, GPUs, estrategias de asig-
nacion de tareas y complejidad, que impactan directamente en el tiempo de ejecucion de
la mayoria de los procesos.

Es notable la diferencia entre entornos, sobre todo en el corrimiento de media, el cual es
el proceso que mayor esfuerzo demanda, dado que es un proceso iterativo que realiza
una alta cantidad de operaciones con un gran numero de operandos. El impacto del uso
de una GPU vs una CPU es relevante, ya que segun los resultados, la GPU de menor gama
responde aproximadamente tres veces mejor que la CPU disponible, lo que ya implica
una mejora considerable, cabe recalcar que la CPU utilizado se sitda en el mercado ac-
tual como un procesador de mediana gama. Por otro lado, en la comparacion entre GPUs
destaca la razon actual de la busqueda de mejores tarjetas graficas para procesos rela-
cionados con aprendizaje maquinal y aprendizaje profundo, ya que la GPU de alta gama
rinde cerca de 11 veces mas rapido que la GPU de menor gama disponible para este tra-
bajo, un aprovechamiento muy importante del tiempo que hace diferencia en procesos
largos. Comparando el rendimiento de la tarjeta GTX1650 vs la Tesla T4, se encuentra que
la ultima actua poco mas del doble de rapido.

La ejecucion de la clasificacion por la red convolucional no conlleva un esfuerzo compu-
tacional relevante en contraste al entrenamiento realizado antes, aunque las métricas de
tiempo reportadas enfatizan nuevamente el impacto de la aceleracion por tarjeta grafica.
Sibien 6 minutos reportados como tiempo de procesamiento para la CPU en este proceso,
no son relevantes en comparacion al tiempo respectivo del corrimiento de media pero si
difieren en sobremanera en confrontacion con los entornos con GPU, el ejemplo mas ro-
tundo se marca en que la GPU de mayor gama disponible clasifica el volumen de entrada
360 veces mas rapido de la CPU usada.
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Capitulo 7

Conclusiones

Es sabido que las redes neuronales profundas tienen una alta capacidad de procesa-
miento de datos, aunque siempre es posible explorar variantes y alternativas que impac-
tan en la calidad de las soluciones. Este es el caso del enfoque propuesto, lo cual tiene un
impacto de diversas maneras en el disefio y rendimiento de la red 3D U-NET utilizada.
Hoy en dia, el uso de aprendizaje profundo se hace de manera indiscriminada, en el ma-
yor de los casos y sin importar el objetivo, se utiliza como herramienta de caja negra,
sin consciencia si el modelo a usar y su operacion es la mejor solucion dado el proble-
ma en cuestion. Para este trabajo se abordo la estructura critica de evaluar y analizar
el impacto del filtrado espacial sobre una red neuronal convolucional U-NET 3D, con la
hipdtesis de que su efecto favoreceria la calidad del entrenamiento y su posterior eje-
cucion. Después de resultados y andlisis, esta hipotesis se cumple con fundamento en
que los resultados del filtrado espacial son volumenes con zonas homogéneas mas uni-
formes, limpias y suaves, paralelamente logran tener bordes mayormente demarcadosy
en conjunto alcanzan una mejor diferenciacion entre tejidos dentro del volumen, lo que
en resumen resulta en una aproximacion a la clasificacion de tejidos, esto permite que
la red convolucional clasifique las etiquetas con mayor facilidad que si tomara los datos
crudos con alto contenido en ruido.

Otro punto, es que realizar el cambio y optimizacion de una rutina por una imple-
mentacion relativamente compleja, como la programacion de bajo nivel de funciones
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establecidas en bibliotecas no disponibles con CUDA, reduzca un 34,7 % de tiempo de eje-
cucion en una tarea de gran impacto, sabiendo que el mismo hardware utilizado en un
distinto paradigma pueda paralelizar tareas que involucran operaciones matriciales, re-
calcando que esta disminucion se lleva a cabo con el uso de una GPU de gama baja. Esto
representa una ventaja en términos economicos ya que los equipos computacionales de
bajo costo relativo pueden ser aprovechados a niveles significantes sobre todo en tareas
que implican muchos datos.

El uso de la GPU es notable, especialmente con los beneficios que brinda CUDA, aunque
suimplementacion tiende a ser dificil ya que involucra operaciones primarias como mul-
tiplicaciones de matrices elemento por elemento, sincronizacion de hilos, calculos de me-
dia con ciclos, entre otros. Surendimiento superd ampliamente al de la CPU, sin embargo,
cabe sefialar que el valor econémico de una GPU se refleja en su rendimiento, sobretodo
en tareas tan extensas como aquellas que incluyen el algoritmo del corrimiento de me-
dia. La tarjeta grafica A100SXM es 34 veces mas rapida que el sistema con CPU probadoy
11.25 veces mas rapida que la GPU con los nucleos CUDA mas bajos probados. Finalmen-
te, la calidad del filtrado espacial que realizan los diferentes entornos es la misma, lo que
hace que la comparacion sea solo en el tiempo.

Uno de los resultados mdas importantes encontrados son las curvas de aprendizaje,
en el sistema de segmentacion propuesto muestran que la aplicacion previa del filtrado
por corrimiento de media potenciado con el mapa de confianza de bordes, a la segmen-
tacion de la red, produce volumenes que facilitan el curso de entrenamiento de ésta, con
progresiones parsimoniosas del valor de las funciones de error y precision de época a
época. También, se observa que las curvas del sistema sin filtrado presentan sobretiros y
transicisiones abruptas en su valor, se puede considerar que los datos de entrenamiento
no fueron suficientes para la cantidad de épocas de entrenamiento, por lo que necesi-
tarian una mayor cantidad de datos para un mejor rendimiento. Estas ultimas ideas en
conjunto hacen concluir que al utilizar esta estructura de segmentacion se tendran en-
trenamientos de mejor calidad con menos épocas y con mayor estabilidad, ademas de
tener la certeza de evitar caidas en el rendimiento del entrenamiento. Asimismo, la es-
tabilidad en la progresion de las curvas del modelo con filtrado, aun cuando se realizan
entrenamientos a trozos para la generacion del modelo final, hace crecerla idea de seguir
alimentando esta red para futuras aplicaciones con la persuasion de que el entrenamien-
to seguira presentando este rasgo crucial.

Bajo un panorama de reflexion completo, se realizd en andlisis de las ventajas en la es-
tructura propuesta para este segmentador, con alcance en la calidad del entrenamiento
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de la red y la reduccion en el tiempo de procesamiento, aunque el resultado final desde
una perspectiva cruda, destaca la métrica de evaluacion como la caracteristica mas im-
portante de este sistema. Para reforzar la idea de calidad del segmentador de RM cerebral
realizado, los valores de precision de cada prueba establecidos en la validacion cruzada
superan el 95% y el modelo final presentado tiene una precision del 97.56 % (+ 1.18 %).

A criterio propio, la cifra del modelo final supera las expectativas establecidas al inicio
de este proyecto, culminando asi la formacién de un segmentador con una alta eficien-
cia de entrenamiento y operacion, ademas de abonar al contexto del procesamiento de
imagenes con aprendizaje profundo, al sentar la base de aplicar el filtrado espacial por
el algoritmo del corrimiento de media potenciado por el mapa de bordes, a volumenes
de RM cerebral, previo a su ingreso a una red convolucional U-NET 3D.
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Anexo

Recursos de computo

El equipo de computo del entorno local utilizado fue una laptop Lenovo Ideapad Ga-
ming 3 con procesador AMD Ryzen 5 5600H con Radeon Graphics, 8GB de RAM vy tarje-
ta grafica NVIDIA GeForce GTX 1650, sobre el cual se elaborara el sistema de segmenta-
cion en Python 3.9.12 con la distribucién Anaconda. El aceleramiento por GPU utilizando
Python y una tarjeta grafica NVIDIA tiene ciertas reestricciones acerca de las versiones de
CUDA y Tensorflow, entre otros, por lo que a continuacion se especifican las bibliotecas
y versiones utilizadas:

conda 4.12.0
cudatoolkit 11.3.1
cudnn 8.2.1.32
keras 2.13.0
matplotlib 3.5.1
numpy 1.22.3
opencv 4.5.1
scikit-learn 1.0.2

scipy 1.8.0
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= tensorflow 2.6.0
» tensorflow-base 2.6.0
m tensorflow-estimator 2.6.0

= tensorflow-gpu 2.6.0

Analogamente, las versiones de bibliotecas utilizadas en Colab y ColabPro son las si-
guientes:

= Keras 2.13.1

= matplotlib 3.7.1

= numba 0.56.4

= numpy 1.22.5

= opencvcontrib-python 4.8.0.76
» scikit-learn 1.2.2

= scipy 1.11.3

= tensorflow 2.13.0

= tensorflow-base 2.13.0

= tensorflow-estimator 2.13.0

= tensorflow-gpu 2.13.0
Codigo

Codigo del cdlculo del mapa de confianza de bordes

@njit

def confianza(im, sobelx,sobely,sobelz):
#Tamafio de ventana
sizeven=5
#Recipiente del mapa de bordes
mapbor=np. zeros_like (im)
medioven=int(sizeven/2)
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for fil in range(0,im.shape[2]0sizeven):
for col in range(0,im.shape[1]Osizeven):
for sli in range(0,im.shape[0]Osizeven):
roiimg=im[sli: sli+sizeven,col:col+sizeven, fil: fil+sizeven]
roidx=sobelx[sli:sli+sizeven, col:col+sizeven, fil: fil+sizeven]
roidy=sobely[sli:sli+sizeven,col:col+sizeven, fil: fil+sizeven]
roidz=sobelz[sli:sli+sizeven, col:col+sizeven, fil: fil+sizeven]
# Arreglo de gradientes Sobel
h=np.array ([ roidz[medioven, medioven, medioven],roidx[medioven, medioven, medioven]
, roidy[medioven, medioven, medioven] ])
h = h/np.sqrt(h@h)
roiborde=np.zeros_like (roiimg) # Mdscara de borde
for x in range(0,roiborde.shape[1]):
for y in range(0,roiborde.shape[2]):
for z in range(0,roiborde.shape[0]):
guarda=np.array ([ mediovenOz , medioven[x, mediovenQ
yl,dtype="float64 ’)@h. astype(’float64’) # Generacion de kernel de borde ideal
# Criterio para delimitar relacion con el vector del centro de la ventana
if guarda<O0:
roiborde[z,x,y]=1
else:
roiborde([z,x,y]=0
if np.sum(roiborde)==0:
mapbor| sli+medioven, fil +medioven, col+medioven]=0
else:
mapbor|[ sli+medioven, fil +medioven, col+medioven]=np.sum(roibordexroiimg)
/np.sum(roibordesxroiborde)
### Magnitud de gradientes
g amp=np.sqrt((sobelzx%2) + (sobelx*x*2) + (sobely*%2))
g amp=g_amp/np.max(g_amp) # Normalizacién
# El resultado final es el producto de mapa de bordes y magnitud de gradiente
pro=g_ampsmapbor
pro=pro/np.max(pro)

return pro

Codigo del algoritmo de corrimiento de media acelerado por
CUDA

@cuda. jit
def ms(bor,td,salida ,tdpow): #borravelgpu,tdgpu, salidagpu , tdpowgpu
### Variables :
Distancia euclideana por |tdOxi|#*2= (td=td).sum(axis=1) + xi@xi.T 0 2xtd@xi.T
td : matriz de coordenadas de todos los puntos
a : receptor del nuevo valor del voxel
xi2 : vector de coordenadas actuales del punto a medir distancias
en producto vectorial por si mismo xi@xi.T
tdxi : vector de multiplicaciéon matricial de td@xi.T
tdpow : vector (calculado de manera externa de cuda ya que sdlo se
necesita una vez) que contiene (td=td).sum(axis=1)

H R R R R R B R
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# UNA ITERACION DE MS CUBRIENDO UNA HIPERESFERA GRANDE

#Paralelizacion dada por calcular el nuevo valor de un voxel a la vez, n hilos = voxeles
n=cuda. grid (1)

w, z=td .shape

if n<w:

a = cuda.shared.array(shape=1, dtype=nb.float64)

xi2 = cuda.shared.array(shape=1, dtype=nb.float64)
con = cuda.shared.array(shape=1, dtype=nb.float64)
tdxild=cuda.shared.array(shape=1, dtype=nb.float64)

#Sincronizacion inicial del vector de coordenadas actual
cuda.syncthreads ()

#Calculo de xi@xi.T

xi2 = 0 #quiza xi2[i,j]

for k in range(4):#xi.T.shape[0]
xi2 += td[n,k] * td[n,Kk]

cuda.syncthreads ()

#Cdlculo de td@xi.T

a=0

#Contador de cudntos puntos hay en la circunferencia marcada
con=0

cuda.syncthreads ()

#Cdlculo de la expresion completa: (td=td).sum(axis=1) + xi@xi.T 0 2xtd@xi.T
# En el caso que se detecte una distancia mayor al ancho de banda,
#se suman las coordenadas correspondientes
# ponderadas por el mapa de confianza y por ultimo se dividen entre
#el numero de puntos sumados (promedio ponderado)
for i in range(w):#td.shape[0]
tdxild = 0
for k in range(4):#xi.T.shape[0]
tdxild += td[i, k] % td[n,k]
if (tdpow[i] + xi2 + 0 2xtdxild) < 70:
con+=1
a= a + td[i,3]*(10bor[i]) #Se acumula la suma de los
#niveles de grises de los puntos dentro de la esfera

cuda.syncthreads ()
# El resultado de cada hilo es el cdlculo de un nuevo valor de gris para cada voxel (n)
salida[n]=a / con

a=pro

## AJUSTES EN CPU
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#Carga de volumen

borde=a/np.max(a) #valores de 0 a 1

borderecorte=borde

suave=255xvolsuave /np.max(volsuave) #valores de 0 a 255
suaverecorte=suave

#Elaboracion de matriz de espacio 3D (filas ,columnas, intensidad) td=*
slic=np.arange(0,suaverecorte.shape[0],1)

fil=np.arange(0,suaverecorte.shape[1],1)

col=np.arange(0,suaverecorte.shape([2],1)

columnas, filas , slices=np.meshgrid(col, fil , slic) #Cruzado, columnas vertical y filas horizontal
td = np.vstack((slices.ravel(order="C’),filas.ravel(order="C’),columnas.ravel(order="C’),
#suaverecorte.ravel(order="C’))).T

print(suaverecorte.shape,borderecorte.shape, td.shape)

#Mapa de bordes enviado en 1D
borravel=borderecorte.ravel (order="C’)

#Receptor de salida
salida=np.zeros_like (borravel)

##th######### USO DE HILOS 'Y BLOQUES #######H#H#HHHHIHBHHHHHHHARH B
threadsperblock=128 #Normalmente de 128 a 512
blockspergrid_x=int(np. ceil (td.shape[0] /threadsperblock))
#blockspergrid_y=int(np. ceil (C.shape[1] /threadsperblock[1]))
blockspergrid=blockspergrid_x

print(blockspergrid, threadsperblock)
B B

#H#### ARRAYS A GPU #####H##H##

tdgpu=cuda.to_device (td)

#Se eleva al cuadrado td y se manda, para facilitar el proceso. Sélo se realiza una vez por volumen
tdpowgpu=cuda.to_device (np.sum(td[:,0:4]=*td[:,0:4],axis=1))

print (tdpowgpu. shape)

borravelgpu=cuda.to_device (borravel)

salidagpu=cuda.to_device(salida)

### PUESTA EN MARCHA ######

start = time.perf_counter()

ms[blockspergrid, threadsperblock](borravelgpu, tdgpu, salidagpu , tdpowgpu)
cuda.synchronize ()

end = time.perf_counter()
print(”Elapsed,(with,,compilation) =,{}s” .format((end O start)))

start = time.perf_counter ()

resul=salidagpu.copy_to_host()

end = time.perf_counter ()
print(”Elapsed,(with,compilation) = {}s” .format((end O start)))
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Codigo de arquitectura, compilacidén y entrenamiento de red
UNET 3D

vol_size=(32,256,256,1)

#Arquitectura de red UNET 3D

#4 clases sin craneo, 5 con craneo

num_clases=5

def u_net(num_clases):
inputs=Input(vol_size) #entrada de red
#Ruta de contraccion
conl=Conv3D(32,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(inputs)
conl=Conv3D(32,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(conl)
pooll1=MaxPooling3D(pool_size=(2,2,2))(conl)

con2=Conv3D(64,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(pooll)
con2=Conv3D(64,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’ ,padding="same’)(con2)
pool2=MaxPooling3D (pool_size=(2,2,2))(con2)

con3=Conv3D(128,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(pool2)
con3=Conv3D(128,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(con3)
pool3=MaxPooling3D (pool_size=(2,2,2))(con3)

con4=Conv3D(256,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(pool3)
con4=Conv3D(256,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(con4)
pool4=MaxPooling3D (pool_size=(2,2,2))(con4)

con5=Conv3D(512,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(pool4)
con5=Conv3D(512,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’ ,padding="same’)(con5)

#Ruta de expansion

up6 = concatenate ([Conv3DTranspose(256, kernel_size=3, strides=(2,2,2),padding="same’)(con5), con4],axis=4)
con_up6=Conv3D(256,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’ ) (up6)
con_up6=Conv3D(256,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(con_up6)

up7 = concatenate ([Conv3DTranspose(128, kernel_size=3, strides=(2,2,2),padding="same’)(con_up6), con3],axis=4)
con_up7=Conv3D(128,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(up7)
con_up7=Conv3D(128,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(con_up7)

up8 = concatenate ([Conv3DTranspose(64, kernel_size=3, strides=(2,2,2),padding="same’)(con_up7), con2],axis=4)
con_up8=Conv3D(64,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’ ) (up8)
con_up8=Conv3D(64,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(con_up8)

#Capa final

up9 = concatenate ([Conv3DTranspose(32, kernel_size=3, strides=(2,2,2),padding="same’)(con_up8), conl], axis=4)
con_up9=Conv3D(32,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(up9)
con_up9=Conv3D(32,kernel_size=(3,3,3),activation="relu’,padding="same’)(con_up9)

fm_out=Conv3D(num_clases,(1,1,1),activation="softmax’,padding="same’)(con_up9)#Mapas de salida

#Modelo de red
model = Model(inputs=[inputs], outputs=[fm_out])
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model.compile (optimizer="adam” ,metrics=[’accuracy’],loss="sparse_categorical_crossentropy’)
return model

#Puesta en marcha
monitor_=”val_accuracy”

model = u_net(num_clases)

#model_checkpoint = ModelCheckpoint(’w. h5’, monitor="val_accuracy ’,save_best_only=True)
#model_checkpoint = ModelCheckpoint(filepath="w.h5’, monitor="val_accuracy ’,mode="max’, save_best_only=True)
history=model. fit (X_train, y_train, batch_size=1,epochs=epocas,verbose=1)

Codigo de implementacién de validacidén cruzada de 6 vias.

skf= KFold(n_splits = 6)

accs=[]

cms=[]

skf.split(X_train,y_train)

for trninx,tstinx in skf.split(X_train,y_train):
print(trninx, tstinx.shape[0])

#OPCION POSIBLE HACER CADA FOLD Y TIRAR KERNEL GUARDANDO ACC

epocas=100

cs=0

for trninx,tstinx in skf.split(X_train,y_train): #le cuesta volver a comenezar el ciclo
cs+=1
print(’\n KFOLD_#:.,’,cs)
print(X_train[trninx ].shape,y_train[trninx].shape,y_train[tstinx ].shape)
model = u_net(num_clases)

for parte in range(5):
#X[:,parte *32:(parte «32)+32,:,:],t1[:,parte *32:(parte *32)+32,:,:]
model. fit (X_train[trninx][:, parte*x32:(partex32)+32,:,:], y_train[trninx]
[:,partex32:(partex32)+32,:,:], batch_size=1,epochs=epocas)

volcompleto=np.empty((tstinx .shape[0],160,256,256,5))

for i in range(5):
X_test_=np.expand_dims(X_train[tstinx J[:,i%32:(i%32)+32,:,:]1,4)
print(X_test_.shape)
#Prediccion
#volpred = model. predict(X_test_, verbose=2) # Tamafio de volpred (4,160,256,256,5)
#print(volpred.shape)
volcompleto[:,i%32:(i%32)+32,:,:,:]=model. predict(X_test_, verbose=2)
#Reformar el volumen de 160,256,256
print (’Volumen, completo:’,volcompleto.shape)

#mask = np.argmax(volcompleto, axis=01)
#print (mask. shape)

#print (’|nMatriz de confusién|n’,confusion_matrix(y_train[tstinx].ravel(), mask.ravel()))
#print (’Accurancy: ’,accuracy_score(y_train[tstinx].ravel(), mask.ravel()))
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accs.append( accuracy_score(y_train[tstinx].ravel(),
np.argmax(volcompleto, axis=01).ravel()) )

#cms. append( confusion_matrix(y_train[tstinx].ravel(),
np.argmax(volcompleto, axis=01).ravel()) )

del volcompleto
del model
del X_test_

#Promedio y desviacién estandar de precisiones

macc=np.mean(np.array(accs))
stdacc=np.std (np.array(accs))
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