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RESUMEN DEL PROYECTO

En este Trabajo de Fin de Grado se aborda la exploracién y aplicacion de técnicas de apren-

dizaje profundo que permitan sintetizar imagenes ponderadas post-contraste, sin la utilizacién
de agente de contraste, a partir de mapas paramétricos cuantitativos de pacientes con distintos
grados de gliomas. Este campo de investigacién posee importantes motivaciones como son los
peligros asociados a los agentes de contraste basados en gadolinio, o las limitaciones que presenta

el diagnostico tradicional por la escala arbitraria de las imagenes ponderadas, entre otras.

Para ello, se tomaron como punto de partida los mapas paramétricos, propiedades magné-
ticas tisulares que incluyen el tiempo de relajacién longitudinal (T1), el tiempo de relajacién
transversal (T2), y la densidad de protones (DP). Gracias a la naturaleza cuantitativa inherente
(imagen por resonancia magnética cuantitativa) de ellos, se dispone de un conjunto de datos

mas robusto para aplicar las técnicas desarrolladas en este trabajo.

En el &mbito del aprendizaje profundo, el trabajo gira en torno a dos arquitecturas de red
neuronal, dos enfoques de aprendizaje automatico, y dos configuraciones de datos de entrada
a nuestros modelos. Las redes utilizadas son una red neuronal convolucional con arquitectura
U-Net y un transformador de visién aplicado a la arquitectura original (U-Net ViT), para cada
cual se aplican dos tipos de aprendizaje, supervisado y autosupervisado, con dos estructuras de
datos de entrada cada uno, la imagen completa (cortes completos), y basada en parches. Ademas,
se ha aplicado la técnica de validacién cruzada dejando uno fuera ( leave-one-out, LOO, con la

que comparar cada uno de estos experimentos.

Los modelos nos devuelven predicciones de la imagen ponderada en T1 post-contraste a par-
tir de mapas obtenidos sin la aplicacién de gadolinio. Las imégenes obtenidas con aprendizaje
profundo se comparan con las imagenes adquiridas, y sobre ellas se calculan métricas de calidad
a raiz de las cuales se realizan las comparaciones y discusiones finales entre experimentos. Estas
métricas son el error cuadratico medio (mean squared error, MSE), el indice de similitud es-

tructural (structural similarity index measure, SSIM), y la proporciéon maxima de sefial a ruido

(Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR).
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ABSTRACT

In this thesis we explore and apply new deep learning techniques to synthesise post-contrast

weighted images, without the use of contrast agents, from quantitative parametric maps of pa-
tients with different grades of gliomas. This field of research has important motivations such as
the dangers associated with gadolinium-based contrast agents, or the limitations of traditional

diagnosis due to the arbitrary scale of the weighted images, among many others.

For this purpose, parametric maps, tissue magnetic properties including longitudinal relaxa-
tion time (T1), transverse relaxation time (T2), and proton density (PD), were taken as a starting
point. Due to their inherent quantitative nature (quantitative magnetic resonance imaging), a

more robust and manageable dataset is available to apply the techniques developed in this work.

In the deep learning domain, the thesis revolves around two neural network architectures,
two types of machine learning, and two configurations of input data to our models. The net-
works used are a convolutional neural network with U-Net architecture and a vision transformer
applied to the original arquitecture (U-Net ViT) , for each of which two types of learning are
applied, supervised and self-supervised, with two input data structures each, full image (full
slices), and patch-based. In addition, the leave-one-out (LOO) cross-validation technique has

been applied to compare each of these experiments.

The models return post-contrast T'1-weighted image predictions from maps obtained without
gadolinium application. The images obtained with deep learning are compared with the acquired
images, and quality metrics are calculated on the basis of which the final comparisons and
discussions between experiments are made. These metrics are the mean squared error (MSE),

the structural similarity index measure (SSIM), and the peak signal-to-noise ratio (PSNR).

KEYWORDS

Synthetic MRI, deep learning, enhancement, contrast agents, brain tumors
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1 MOTIVACION

El glioma maligno se postula, dentro de los tumores cerebrales primarios en adultos, como el
tipo més comun de ellos (60 % de todos los tumores cerebrales primarios) [1]. Posee una tasa de
incidencia media anual de en torno a 5.26 casos por cada 100000 habitantes, siendo mas frecuente
su aparicion entre la sexta y la octava década de vida [1]. Debido a ello, y con el envejecimiento
de la poblacién, se espera un incremento en el nimero de pacientes con esta enfermedad durante

los préoximos afnos.

El origen de estos tumores malignos tiene lugar en las células de la glia del sistema nervioso
central (SNC), células de soporte y proteccién del organismo. La variedad de gliomas se corres-
ponde con los distintos tipos de células de la glia existentes, pues se originan a partir de un tipo
especifico de estas. También resulta relevante destacar que, aunque el término “malignidad” en
otras partes del organismo adquiere una connotacién de propension a invadir y metastatizar, en
lo referido al SNC, este término se asocia a la agresividad global del tumor, pues no viajan ni
se instalan més alld del sistema nervioso (por lo general). A pesar de ello, la familia de gliomas
comparte, en su conjunto, uno de los prondsticos mas desoladores de todas las neoplasias del
organismo [2]. En especial, el glioblastoma, con una supervivencia tras el diagnéstico del 40 %

en el primer ano, y de un 17 % en el segundo, aproximadamente [3].

En resumen, el reto biomédico y social que enfrentamos presenta una especial relevancia por
el aumento de casos naturales a causa del envejecimiento de la sociedad occidental actual, y

por la preocupacién y gravedad que suscita el prondstico tan desfavorable que presentan este
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tipo de tumores. Por todo ello, sera vital la investigacién en la detecciéon de estas neoplasias,
que permitan programar correctamente el tratamiento y la cirugia a realizar. Concretamente,
el trabajo se centra en la sintesis de imagenes post-contraste a partir de las cuales podremos
identificar el realce tumoral, clave en la planificacién de la resecciéon tumoral, y muy informativo

de la agresividad de tumores de alto grado [4].

Atendiendo al diagndstico de esta enfermedad, la principal modalidad de imagen médica uti-
lizada es la resonancia magnética (RM). Esto es debido a su caracter no invasivo e inocuo, que
la distingue de otras modalidades como la tomografia computarizada (TC), que aplica radiacién
ionizante. Ademads, presenta muy buenos contrastes entre los tejidos blandos, lo que la dota de
una especial relevancia en este campo. Sin embargo, también posee importantes limitaciones
como son los largos tiempos de adquisicién en base a los protocolos utilizados, el coste de los
equipos y de las pruebas, o las distintas contraindicaciones de origen ferromagnético y atribuibles

al paciente (marcapasos, protesis, ...), que pueden restringir su uso.

La imagen por resonancia magnética es una técnica de imagen basada en las propiedades
magnéticas inherentes a las moléculas del organismo. Tipicamente, las adquisiciones son de ca-
racter cualitativo (RM cualitativa o ponderada), y se obtienen de la aplicacién de unas secuencias
de pulsos, y de una elecciéon de pardmetros de adquisiciéon. La seleccion de las secuencias y los
parametros origina una ponderacién especifica de las propiedades magnéticas tisulares. Cada
una de las ponderaciones de imagen adquiridas (y utilizadas en el proyecto), va a proporcio-
nar informacién adicional y complementaria al diagnéstico, ya que las estructuras y patologias
presentes seran mas o menos visibles, en funcién de la ponderacién en cuestion. El problema
de las imagenes ponderadas es que poseen una escala arbitraria que dificulta el uso de métodos

cuantitativos de diagnoéstico.

Otra modalidad a tener en cuenta es la RM cuantitativa. Esta, originalmente, precisaba de
al menos dos imédgenes cualitativas (idealmente més) para poder cuantificar correctamente las
propiedades tisulares, concluyendo en un tiempo de adquisicién mucho mayor en comparaciéon
con la RM ponderada, y, en definitiva, en una modalidad normalmente impracticable en la cli-
nica real [5]. Este importante cuello de botella llev) a la introduccién de avances novedosos en

el &mbito de la relaxometria (la técnica tradicional de RM cuantitativa) y, posteriormente, a la

2
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inclusion de un nuevo procedimiento de adquisicion rapido y eficiente en el tiempo: la compila-
cién de imagenes por resonancia magnética (MAGIC) [6]. En una tdltima etapa de este método,
se realizdé un refinamiento adicional que logré combinar en una sola adquisicion de imagen de
RM los tiempos de relajaciéon longitudinal y transversal (T1 y T2, respectivamente), el mapa
de densidad de protones, DP, y la generacién de las imégenes cualitativas ponderada en T1
(T1w), ponderada en T2 (T2w) y recuperacién de inversién atenuada por fluido ponderada en
T2 (T2w-FLAIR, de sus siglas en inglés Fluid Attenuated Inversion Recovery), a partir de los
mapas [6].

Nuestro conjunto de datos estard conformado por la imagen ponderada T1w, la ponderada
T2w, la T2w-FLAIR, y la ponderacién en T1 posterior a la inyeccién de un agente de contraste
(post-T1w), todas ellas obtenidas a partir del protocolo estindar para la evaluaciéon de glio-
mas [7,8]. A mayores, tendremos como registros cuantitativos los mapas paramétricos obtenidos

con MAGIC (magnetic resonance imaging compilation): T1, T2, y DP.

Es importante recabar en la imagen post-T1w, ya que la propia naturaleza de los agentes
de contraste implica una serie de inconvenientes y desafios. La familia de agentes de contraste
tipicamente utilizada en RM son los basados en gadolinio (Gadolinium-Based Contrast Agents,

GBCA), y los problemas asociados se definen a continuacion:

Reacciones adversas de los pacientes [9].

Situaciones aparatosas e incémodas para el paciente, durante la inyeccién intravenosa.

Riesgo de retencion (almacenamiento) de GBCA en los tejidos del cerebro [10].

Impacto medioambiental: contaminaciéon de aguas superficiales, aguas potables, sedimen-

tos, e incluso de organismos vivos [11].

Este trabajo tendra como unidad funcional el aprendizaje profundo, un enfoque dentro del
aprendizaje automatico basado en las redes neuronales artificiales, e inspirado en el funciona-
miento del cerebro humano. Las redes neuronales son especialmente interesantes debido a su
estructura flexible, que permite su modificacién y adaptacién a una amplia variedad de contex-

tos en torno a las distintas técnicas de aprendizaje en las que se pueden emplear [12].
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El método empleado en el trabajo se basa en la aplicacién de técnicas de aprendizaje pro-
fundo para la sintesis de imagen. Aunque estas técnicas ofrecen la ventaja de no aumentar el
tiempo de las pruebas y son cémodas de utilizar, presentan una limitacién significativa: la falta

de conjuntos de datos con los que poder explotarlas.

Gracias a los registros cuantitativos con los que contamos, buscaremos predecir mediante
modelos de aprendizaje profundo la imagen post-T1w, sin la utilizacién de gadolinio. En concre-
to, haremos especial énfasis en la deteccién del realce propio de estas imagenes post-contraste.
Con ello, tratamos de resolver el problema biomédico, como se estableci6 en la primera parte de
la motivacion del trabajo, y a su vez tratamos de implementar una forma puntera de evitar los
riesgos del GBCA por su uso en la propia rutina de diagnéstico y tratamiento de estos pacien-
tes. Del mismo modo, con la aplicacién del aprendizaje profundo buscaremos obtener imagenes

sintéticas, sin aumentar los tiempos de adquisicion.

1.2 OBJETIVOS

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es mejorar el diagnéstico de los
tumores cerebrales mediante la exploracién de diversas configuraciones de aprendi-
zaje profundo, evaluando arquitecturas, métodos de entrenamiento y entradas, con
el fin de sintetizar imagenes post-T1w sin el uso de agentes de contraste, a partir

de los mapas paramétricos T1, T2 y DP.

A su vez, podemos desarrollar el objetivo principal en una serie de subobjetivos:

= Evitar el uso de GBCA y sus efectos adversos, gracias a la obtencion sintética de las

imégenes post-contraste.

= Detectar el realce tumoral de la imagen post-T1lw, propio de la ruptura de la barrera

hematoencefalica.

= Ratificar que, por medio de técnicas de aprendizaje profundo, el método de obtencién de
estas imagenes sintéticas no anade tiempo adicional al ya dilatado tiempo de adquisiciéon

de los protocolos de las secuencias rutinarias.

4
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1.3 METODOLOGIA

La metodologia que se ha empleado en este Trabajo de Fin de Grado se descompone en
las siguientes etapas, cada una de las cuales se subdivide en varias fases (tareas asociadas) que

completan la consecucion total de la etapa en cuestién.
1. Etapa de capacitacion:

a) Adquisicién de competencias bésicas para el manejo del sistema operativo Linuz.

b) Adquisicién de competencias bésicas para el manejo del entorno de desarrollo inte-
grado (IDE) Pycharm [13]. Creacién del entorno virtual, configuracién del intérprete,
instalacion de los paquetes pertinentes, y ajuste del entorno con los servidores del

laboratorio de trabajo (tarjetas gréficas, ...).
¢) Desarrollo de competencias bésicas para el manejo del framework MRuview [14], soft-
ware enfocado en el procesamiento y visualizacion de imagenes médicas.
2. Etapa de formacion:
a) Estudio de los fundamentos de la resonancia magnética, con un enfoque en las mo-
dalidades de imagen manipuladas en el trabajo.

b) Formacién detallada en aprendizaje profundo y las redes y avances recientes que

presenta, en materia de la sintesis de imagen.

¢) Comprension del cédigo de Python otorgado por los tutores para la consecucion del

trabajo.
3. Etapa de desarrollo:

a) Programacion de los distintos experimentos siguiendo un mismo patrén: fichero de
carga y preprocesamiento de los datos, fichero con el modelo de red neuronal, fichero
de ejecucion o arranque, fichero de guardado, y los ficheros con las funciones necesarias

asociadas.

b) Busqueda detallada de estudios previos aplicables a mi trabajo, y adecuacién de los

mismos para la mejora de resultados.
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4.

1.4

Etapa de evaluacion:

a) Obtencién de métricas de utilidad de cada experimento.
b) Comparacién de resultados entre los distintos experimentos y consecuente discusién.

¢) Reflexién final del trabajo y de las lineas futuras que nacen a partir de este.

MEDIOS MATERIALES

Los medios materiales utilizados en el desarrollo del trabajo en materia de hardware y soft-

ware han sido:

Software

Python 3.9 [15]: lenguaje de programacién técnico que permite trabajar rdpidamente e

integrar sistemas de forma efectiva.

Pycharm [13]: entorno de desarrollo integrado (IDE) de Python para la ciencia de datos y

el desarrollo web.

MRView de MRtrix3 [14]: herramienta de visualizacién de imagenes del paquete de soft-
ware MRtrix3. Este paquete es una coleccién de herramientas utilizadas en el anélisis y

procesamiento de las imégenes por resonancia magnética.

KTEX [16]: sistema de composicion de textos, orientado a la creacién de documentos es-

critos de alta calidad tipografica.

Overleaf [17]: editor online de XTEX donde se desarrolla la memoria del Trabajo de Fin

de Grado.

MATLAB [18]: plataforma de programacién y calculo numérico utilizada para la obtencién

de las figuras expuestas en el Capitulo 4.

Hardware. Se ha trabajado, con caracter general, en el PC de sobremesa del laboratorio y en

los servidores del mismo. No obstante, también se han empleado muchas horas en el ordenador

portatil personal, a tiempos en los servidores del laboratorio trabajando en remoto y, en otras

ocasiones, con los propios recursos del ordenador. Se detalla a continuacién:

PC de sobremesa del LPI, Laboratorio de Procesado de Imagen, de la Universidad de

Valladolid (UVa), con los siguientes componentes:

6
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e Procesador 16 x AMD Ryzen 7 5800X 8-Core Processor.
e 32 GB de RAM.

e Disco duro interno de 500 GB de capacidad.

Unidad de tarjeta grafica Quadro RTX 4000.
= Ordenador portatil personal:

e Procesador Intel Core i5-1035G1 CPU @ 1.00GHz 1.19 GHz
e 16 GB de RAM.
e Disco duro interno de 500 GB de capacidad.

o Tarjeta grafica Intel(R) UHD Graphics, integrada en la CPU.

= Servidores de trabajo disponibles en el LPI. Se ha trabajado mayoritariamente en el ser-
vidor isis, compuesto a su vez por 4 tarjetas graficas de modelo NVIDIA RTX A5000, con
una VRAM DE 24.564 GB cada una.

El conjunto de datos utilizado fue adquirido en el hospital Erasmus Medical Center de Roter-
dam (Paises Bajos), en un equipo 37T Sigma Premier de la compaiiia General Electric Medical
Systems, entre los anos 2018 y 2020. Las adquisiciones se realizaron con la aprobacion de la
Junta de Revisién Institucional y un consentimiento informado por escrito. Esta base de datos
estd compuesta por un total de 15 pacientes (6 mujeres y 9 hombres) diagnosticados con glio-
mas de distinto grado. La edad media de los 15 sujetos sigue una media de 39.33 afos y una
desviacion tipica de 10.40 anos. Cabe destacar que previo a la adquisicion de las imagenes, se
procedi6 a la reseccién del tumor. A mayores, para uno de los 15 pacientes no se adquirié el
registro T2w-FLAIR, debido a una desviacién del protocolo, y se ha prescindido del sujeto en su
totalidad. Los detalles de adquisicion de este banco de datos pueden ser consultados en la Tabla

A.1, del Anexo A.

La base de datos estd constituida por 4 modalidades de imagen (por paciente): T1lw, T2w,
T2w-FLAIR y la post-T1lw, ademés de los mapas paramétricos pre-contraste T1, T2 y DP,
obtenidos utilizando la técnica cuantitativa MAGiC. En el total de experimentos y pruebas rea-
lizadas, se ha trabajado con todos los tipos de registros mencionados en el anterior parrafo, a

excepcién del T2w-FLAIR, que no se ha empleado en ningin momento.
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El espacio de trabajo ha sido el Laboratorio 26 Bis de la Escuela Técnica Superior de Inge-

nieros de Telecomunicacién de la UVa.

1.5 ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

La memoria del Trabajo de Fin de Grado se divide en 4 capitulos, introducidos a continuacion:

En el capitulo 1 se detalla la motivacién, los objetivos, la metodologia, los medios materiales,
y la propia estructura del documento (apartado actual). La motivacién busca exponer el proble-
ma del que parte el trabajo, y las soluciones y mejoras que se han llevado a cabo. Ademas, se
presenta de manera general informacién de los contenidos tedéricos basicos en torno a los que gira
este proyecto (imagen por resonancia magnética, agentes de contraste y aprendizaje profundo).
En el apartado de los objetivos, se expone la meta a alcanzar en el trabajo y los subobjetivos
especificos. La metodologia la componen las distintas etapas en las que se ha desarrollado el

trabajo, y los medios materiales son los recursos utilizados para la consecucién del mismo.

En el capitulo 2 se establece el estado del arte del trabajo. Se profundiza en los contenidos
expuestos en la introduccién, y se desarrolla un contexto del que partir en los capitulos poste-

riores, especialmente, en el capitulo 3.

En el capitulo 3 se expone con detalle el método aplicado durante el trabajo para la conse-
cucion de los objetivos. En el transcurso del proyecto se han aplicado dos tipos de redes, una red
neuronal convolucional con arquitectura U-Net y un transformador de visién en la arquitectura
U-Net original (U-Net ViT), dos tipos de aprendizajes, supervisado y autosupervisado, y dos
tipos de construcciones de entrada y salida al modelo, por imagen completa y basado en parches.

Los distintos experimentos son resultado de combinarse estos aspectos.

En el capitulo 4 se presentan los experimentos y pruebas realizadas, asi como las discusiones

y comparaciones de los resultados a raiz del analisis de los mismos.

En el capitulo 5 se recogen las conclusiones generales extraidas con la elaboracién de este
Trabajo de Fin de Grado, asi como las potenciales lineas de investigacién y desarrollo a futuro,

resultantes de su elaboracién.



Capitulo 2

ESTADO DEL ARTE

2.1 IMAGEN POR RESONANCIA MAGNETICA

2.1.1 CONTEXTO

La imagen por resonancia magnética (IRM) es una técnica de imagen médica basada en
el fenémeno de la resonancia magnética nuclear (RMN), y caracterizada por aportar un gran
detalle y unos altos contrastes en las imagenes [19]. Por tanto, se establece como una técnica de

diagnéstico fundamental para el entorno clinico y sanitario.

Podemos distinguirla de muchas de las modalidades de imagen médica utilizadas en la ac-
tualidad, en que no utiliza radiacién ionizante, y en consecuencia, su utilizacién no va a tener
perjuicios en la salud del paciente tratado. Aunque podriamos pensar que por esta razon seria
una técnica hegemonica en la sociedad actual, la modalidad de resonancia magnética también

presenta muchas limitaciones, que restringen su uso.

2.1.2 PRINCIPIOS FISICOS

Profundizando en la fisica del fenémeno de la IRM, es decir, en los principios en los que
se basa la formacién de estas imagenes, debemos empezar por la RMN, y en particular por la
unidad més fundamental de la materia, el &tomo. El 4&tomo es la unidad méas pequena en la que
podemos dividir a la materia sin que esta pierda sus propiedades quimicas, y estd compuesto
por un nucleo de protones (carga positiva) y neutrones (carga neutra), y una nube de electrones

a su alrededor, de carga negativa. En el nicleo, cada protén va a girar sobre su propio eje, que

9
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es lo que se conoce como momento angular del espin o simplemente espin [19]. Sin embargo,
en la mayoria de casos, y sin presencia de un campo magnético externo, los protones y neu-
trones se alinean y su resultado deriva en una magnetizacién neta nula [20]. No obstante, esta
magnetizacién neta nula no se da cuando el nimero de protones y neutrones es impar, siendo
el principal exponente de esta condicién en la RM el 4tomo de hidrégeno [20]. Este elemento
adquiere especial relevancia en esta modalidad de imagen por su opulencia en el organismo,

formando parte de las moléculas de agua de las diferentes estructuras humanas.

En el hidrégeno, el niicleo es poseedor de un tinico protén, el cual genera un pequeno campo
magnético en el dtomo (vector a lo largo del eje del espin), denominado momento magnético
(i), que estard relacionado con el momento angular del mismo espin (j ) a través de la relacién
o constante giromagnética () propia de cada elemento [19]. La correspondencia de estos dos

momentos viene dada por:

(2.1)

=
1

)
<~y

En lo referido a una muestra de hidrégenos cuando en ella se introduce un campo magnético
estatico externo, B_’O’ la orientacién de los espines de los distintos dtomos serd paralela o anti-
paralela al campo aplicado, es decir, a sus lineas de campo. Esto se debe al niimero cuantico de
espin, que para el atomo de estudio es de I = % (1 protén no emparejado, y 0 neutrones, por
tanto, ningun neutrén no emparejado) [21]. El efecto de la aplicacién de un campo magnético

EO en un sistema de ntcleos de hidrégeno podemos visualizarlo en la Figura 2.1.

66 é
*0 0 ¢

FIGURA 2.1: A la izquierda, orientacién aleatoria de los espines en una situacién normal. A la derecha,
alineamiento de los espines en sus dos variantes, tras la aplicacién de un campo magnético estatico [19].

Bo
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El estado preferido para cada atomo serd el que le requiera de una menor energia para su
colocacion. Siendo asi, idealmente, todos los espines se colocarian paralelos a go, pero esto no
sucede por los movimientos térmicos, que resultan en una transicién de espines entre altos y
bajos estados de energia (antiparalelo y paralelo al go, respectivamente) [21]. No obstante, solo
algunos se ubicardn en el estado de alta energia, y prevalecerd un predominio de espines en
posicién paralela, que hardn que el vector de magnetizacién neta, M , o sea nulo y que exista
una magnetizacion neta positiva (suma de los momentos de cada protén de una muestra). La

diferencia de energfa de los dos estados ser proporcional a la fuerza de B [21].

Tras la aplicacién de By, el momento magnético nuclear (ji) experimenta un torque, (7), que

tiende a alinearlo con el campo externo, siguiendo la relacién [21]:

—

. By (2.2)

!l
I
=

El par ejercido provoca un cambio en el momento angular del nicleo, causando precesiéon del
momento magnético sobre la direccién de By con caracter giroscopico, en vez de alinearse en
su direccién [21]. Este fenémeno se conoce como precesién de Larmor, y la frecuencia angular
a la que el nicleo lo hace sobre el campo aplicado, frecuencia de Larmor (wp). El signo menos
de la ecuacién que define la frecuencia ilustra la direccién de rotacién, aunque es cominmente

ignorado.

Wo = —vBo (2.3)

Hasta este momento, nos encontramos en un sistema al que se le ha aplicado un campo magnéti-
co estatico BB, que ha orientado los espines en direccién paralela (més frecuente) y en direccién
antiparalela, es decir, en el eje longitudinal. Esto es, que la practica totalidad de M se producira
en el eje z (direccion de las lineas de campo de go), mientras que en el plano xy el vector de
magnetizacién serda nulo. El problema radica en que no se puede medir una sefial (por ende,
obtener una imagen), si esta es paralela-longitudinal al campo magnético externo. Con el con-
junto tan magnetizado, la aplicacion de un pulso de baja energia a la frecuencia de precesién de
los protones, provocara una absorcién de parte de toda esta energia por la muestra, haciendo

inclinar los momentos magnéticos fuera de la alineacién de By [20]. A razén de ello, habra que
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introducir la radiofrecuencia (RF), pulsos cortos de ondas electromagnéticas, que sincroniza-
dos con la frecuencia de Larmor, haran variar el estado atras definido, inclinando el vector de
magnetizacion sobre el plano transversal, reduciendo el longitudinal. Esto es el fenémeno de la

resonancia magnética.

Ante la aplicacion de un pulso de RF, se genera un segundo campo B cuya frecuencia coin-
cide con la frecuencia de Larmor de los espines. La precesién de M , que previamente se realizaba
en el eje z (campo go), ahora va a tener lugar alrededor del vector B [22]. El dngulo presente
entre el nuevo eje de M , v el eje de By (eje z), se define como angulo de inclinacién, y en funcién

de la secuencia empleada toma unos valores u otros.

Tras el cese del pulso de excitacién, el vector de magnetizacion neta tiende a volver a su

posicién de equilibrio original de forma progresiva a raiz de los dos siguientes procesos:

= Relajacién longitudinal: recuperacién gradual de la magnetizacion longitudinal por el
proceso de intercambio de energia entre el sistema de espines y su entorno [22]. Por ello,

también se le conoce como relajacién espin-red.

= Relajacion transversal: pérdida progresiva de la magnetizacién transversal, resultado
de las distintas transiciones cudnticas que causan una transferencia de energia entre espi-
nes (desfase de los protones), y que no afectan a la energia total del sistema [22]. Por ello,

también se le conoce como relajacién espin-espin.

Al tiempo de relajacién longitudinal se le denomina 77, mientras que el tiempo de relajacion
transversal se conoce como T5. A causa de la inhomogeneidad que presenta el campo magnético
en distintas regiones de la muestra, el vector de precesién va a avanzar a diferentes velocidades
en diferentes secciones de esta, produciéndose una aceleracién y un consecuente valor de 75 real,
distinto y més rapido que el valor de T5 tedrico que generalmente manipulamos [22]. Este tiempo
de relajacion real se define como T y se determina por:

1

Ty=— (2.4)
% +7ABy

A By representa la variacién de campo magnético By sobre la seccidon escaneada.
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En la Figura 2.2 podemos observar la caida de T2 (relajacién transversal) y la recuperacion de
T1 (relajacion longitudinal). Debemos destacar que la relacién 77 >T5 se cumple bajo cualquier
circunstancia, y que no todo la magnetizacién perdida en el eje transversal es la recuperada en el
longitudinal, si no hablariamos de unos mismos tiempos de T1 y T2. Ademads, conviene recordar

que los tiempos de relajacién T7 y T son especificos y caracteristicos de cada tejido.

M.T_\' M.:
— — M,
& ecove
T, decay .~
0.63M,
i
037M,
| | | |

T, T, Time

FIGURA 2.2: Decaimiento de T2 y recuperacién de T1 [23].

2.1.3 FORMACION DE LA IMAGEN

Una vez expuesto en el anterior apartado como se genera la senal de RM, en esta seccién se

exponen los pasos para que estas sefiales terminen otorgando iméagenes de adquisiciones 2D.

En un primer lugar, se debe llevar a cabo la localizacién espacial de las seniales de RM. Para
lograrlo, empezamos excitando un corte especifico del conjunto, en cuestion. Esto se consigue
con la aplicacién de un gradiente de campo magnético y un pulso de RF selectivo. Aplicando un
gradiente en alguna direccién del espacio (por ejemplo, el eje z), vamos a hacer que el campo
magnético varie de manera lineal, provocando que las frecuencias de Larmor de los espines cam-
bien dependiendo de su posicién a lo largo de este gradiente [22]. En esta situacién, se aplica
el pulso de RF, que solo excitard aquellos espines cuya frecuencia coincida con la frecuencia de
resonancia del pulso de RF aplicado. Como ademas, esta frecuencia de los espines es dependiente

de la posicién a causa del gradiente, habremos excitado solo una capa especifica: nuestro corte.

13
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Este es el principio de la excitacién selectiva.

Tras esto, requerimos de la codificacién de las senales inducidas para cada una de las loca-
lizaciones espaciales del corte excitado, que se logrard con gradientes adicionales, los llamados
gradientes de codificacién de las imagenes [4]. De no ser asi, la senal de RM inducida se corres-
ponderia con la agregacién de la sefial generada por todos los espines, haciéndonos imposible
distinguir entre las senales inducidas para cada localizacién. Los gradientes de codificacién pue-
den ser de frecuencia o de fase. Si, por ejemplo, queremos obtener un corte axial, estos gradientes

se van a aplicar en las direcciones x e y.

El siguiente paso es la adquisicion de las muestras en el espacio K. Este espacio es una plata-
forma abstracta donde se adquieren, posicionan y transforman las sefales digitalizadas [22]. La
transformada de Fourier 2D conecta el espacio de la imagen con la senal medida en el espacio K.
Para obtener la imagen final, se aplica la transformada inversa de Fourier, que transforma los
datos adquiridos en este espacio de vuelta al dominio espacial, obteniendo asi la reconstruccién

final [4].

2.1.4 SECUENCIAS TIPICAS

Las IRM se obtienen a partir de secuencias de pulsos, orden especifico en el que se aplican
el conjunto de pulsos de RF y los gradientes de campo magnético [24]. Hay numerosas secuen-

cias de pulso disponibles, y cada una de ellas genera una imagen con unas caracteristicas propias.

Existen ademas unos parametros de adquisicién fundamentales, que van a ser configurados
por el operador del equipo de RM para la creacion de la secuencia de pulsos pertinente. Estos

son:
» Tiempo de repeticién (TR): periodo entre pulsos de excitaciéon de RF.

» Tiempo de eco (TE): tiempo entre el pulso de excitacién y el tiempo de amplitud

maximo de una senal eco resultante.

» Tiempo de inversién (TI): se define como el tiempo entre un pulso inicial de RF de

180° y un pulso de RF posterior. Es un recurso habitual reorientar los espines en direccién
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contraria a la de equilibrio, para borrar algunas de las sefiales de los tejidos que nos estan

molestando.

» Angulo de inclinacién («a): representa el angulo de giro de M , con respecto al eje z
(direccién de B}), tras la aplicacién de gl. Este parametro fue introducido en el apartado

de bases fisicas.

A continuacidén, se detallan las secuencias de pulso més comunes, que también son aplicadas

para la obtencién de la base de datos de este trabajo:

» Secuencia eco de espin (SE, de las siglas en inglés Spin Echo): es la secuencia mas
comun. Utiliza dos pulsos de RF: un primero de excitaciéon de 90°, que gira los espines
hacia el plano transversal, y después, un pulso de 180° para volver a alinear entre si
los espines y formar una senal eco [24]. Este pulso de re-enfoque, va a introducir una
inversion en fase, devolviéndole la coherencia tras el paso de un determinado tiempo desde
su aplicacién (TE/2). El resultado es una senal de eco, que serd la que finalmente se recoja.

En la Figura 2.3, observamos los estados de magnetizacién para un TR.

» Secuencias de eco de gradiente (GRE, de las siglas en inglés Gradient echo): son un
concepto diferente, en tanto que usan un par de gradientes de campo magnético bipolares
para la producciéon de un eco después del pulso de excitacion, en lugar del re-enfoque de
180° realizado para otras secuencias [24]. Debido a la evitacién de este pulso, podemos
lograr TRs mas cortos, y tener unos tiempos de adquisicion para esta secuencia mucho

menores que para otras.

» Secuencia de recuperacién por inversién (IR, de las siglas en inglés Inversion reco-
very): es una secuencia eco de espin a la que se le ha anadido un pulso de inversién de
180 previo al pulso de excitacién de 90° de la secuencia SE [24]. Se puede utilizar tam-
bién con GRE. Estas secuencias son tipicamente utilizadas para la imagen T1w, y dos de
los ejemplos mas comunes son la secuencia de recuperacién por inversién de tiempo corto
(STIR, de sus siglas en inglés Short tau inversion recovery), y la secuencia de recuperacion
por inversiéon con atenuacién de fluido (FLAIR, de sus siglas en inglés Fluid attenuated

inversion recovery).

15



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE JORGE RUEDA RAMOS
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FIGURA 2.3: Estados de magnetizacion en una secuencia eco de espin [21].

2.1.5 ECUACIONES TEORICAS DE LAS SECUENCIAS DE PULSOS

Las secuencias de pulsos presentan una solucién analitica especifica que, en casos simples,
podemos utilizar para sintetizar imagenes ponderadas por RM [4]. Estas ecuaciones estan de-
finidas por los pardmetros de adquisicién anteriormente definidos (TR, TE, TI y «), y por los
mapas paramétricos T1, T2 y PD. En el trabajo realizado se sintetiza la imagen post-T1lw y
la T2w a partir de estos mapas, que junto con los parametros de adquisiciéon propios de estas

imagenes (véase el Anexo A), nos permiten utilizar las ecuaciones definidas:

LTI _ TR
(1 — 2¢e Ti(=) +e Tl(z)) -
mir.gre(z) = PD(x) 5 sin(a)e T2 (2.5)
1+ cos(a)e Ti(=)

TE
TR-"5 ] TE

TR
msg(x) = PD(x) ll —2e¢ T 4 TiW | e T2(), (2.6)

siendo x la localizaciéon de un voxel del total de la imagen.

La primera ecuacion se corresponde con la secuencia IR-GRE, utilizada para la post-T1w, y

la segunda se corresponde con la SE; ecuacién de pulsos aplicada para la T2w.
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2.2 AGENTES DE CONTRASTE

La alta resolucién espacial y la capacidad de definicién y distincién de los tejidos blandos
son las principales ventajas de la MRI. No obstante, habrd ocasiones en las que el contraste
observado no serd suficiente, y sera con la aplicacién de agentes de contraste (CAs, de las siglas

en inglés contrast agents) como conseguiremos mejorarlo.

Los iones metalicos con uno o mas espines desapareados son paramagnéticos, y por tanto,
poseen un momento magnético permanente, como hemos visto en las bases fisicas de la RM. El
gadolinio (Ga3+) y el manganeso (Mn2+) son ejemplos de iones paramagnéticos que se utilizan
como CAs en RM. Una de las familias de CAs mas utilizadas, y también aplicada en este trabajo,

es la familia de agentes de contraste basados en gadolinio, GBCA.

Estos iones mencionados poseen espines no apareados en sus orbitales externos, permitiendo
ser atraidos por campos magnéticos. De este modo, iones con estas caracteristicas van a poten-
ciar las fluctuaciones en la interaccion magnética en el proceso de recuperacién, reduciendo asi
los tiempos de relajacion T1 y T2 en el tejido objetivo [25]. El T1 siempre es un valor consi-
derablemente mayor que el T2, por lo que en la clinica, el mayor impacto que tienen los CAs
en dosis bajas consiste en el acortamiento de T1 [4]. Por este motivo, los tejidos que acumulan
estos agentes aparecen hiperintensos en las imagenes T1w, siendo la post-T1lw de gran valor

diagnéstico.

El procedimiento estandar utilizado en la clinica parte de la adquisiciéon de una imagen T1w
pre-contraste, a la que se le administra un GBCA mediante inyeccién intravenosa, para final-
mente, tras una espera de 5-10 minutos, realizar la adquisicién de una imagen ponderada en T1
post-contraste (post-T1w), que serd comparada con la T1w de referencia de forma subjetiva y

visual, por el especialista [4].

La barrera hematoencefélica (BBB, de sus siglas en inglés blood-brain barrier) es la inter-
faz fisica entre el sistema nervioso central (SNC), y la circulacién sistémica, y va a actuar de
regulador de la homeostasis del SNC conservando la funcién normal del mismo. Durante la pro-

gresion de una patologia tumoral cerebral, la BBB experimenta alteraciones, dando lugar a lo
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que se denomina barrera hematoencefalica tumoral (BTB, de sus siglas en inglés blood-tumor
barrier), un estado patolégico de la BBB [26]. La BTB se caracteriza por ser significativamente
mas permeable que la BBB, permitiendo un mayor paso de sustancias y componentes entre el
torrente sanguineo y el parénquima cerebral. Entre estas sustancias, también se encuentran los
CAs. La inyeccion de agente en sangre se va a traducir en una fuga del mismo por el parénquima
en las zonas con la BBB dafiada, y en una consecuente visualizacién de realce en esas zonas en

las imagenes post-contraste adquiridas (véase la Figura 2.4).

FIGURA 2.4: Tlw (izquierda) y post-T1w (derecha), mostrando realce por GBCA de una misma regién
cerebral en un sujeto de nuestra base de datos.

Cerrando este apartado, debemos realizar una reflexién sobre las limitaciones y dificultades
asociadas a la aplicacion de CAs. Estas han sido fundamentales para la justificacién del trabajo, y

razén de ello su exposicién en la seccién de motivaciones del mismo. A continuacién se presentan:
» Reacciones adversas de los pacientes [9)].
= Situaciones aparatosas e incomodas para el paciente, durante la inyeccion intravenosa.
= Riesgo de retencién (almacenamiento) de GBCA en los tejidos del cerebro [10].

» Impacto medioambiental: contaminacién de aguas superficiales, aguas potables, sedimen-

tos, e incluso de organismos vivos [11].

= Costes: los CAs poseen un coste elevado, que sumado al personal requerido especializado

en la materia, encarece sustancialmente la adquisicién de imégenes post-contraste.
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2.3 APRENDIZAJE PROFUNDO

Actualmente, los sistemas inteligentes que ofrecen capacidades de inteligencia artificial suelen
estar basados en el aprendizaje automatico. El aprendizaje automético o machine learning se
describe como la capacidad que poseen los sistemas para aprender a partir de datos especificos
de un problema (de entrenamiento), con lo que poder automatizar los procesos de construccién
de modelos, y resolver las tareas asociadas [12]. Este estudio se basard en el uso del aprendizaje
profundo (DL, de sus siglas en inglés deep learning), un método del aprendizaje automético que

tiene como fundamento las redes neuronales artificiales.

2.3.1 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

La unidad funcional del DL son las redes neuronales artificiales (ANNs, Artificial Neural
Networks), resultado de la admiracién por el funcionamiento del cerebro humano y su capaci-
dad para realizar tareas complejas en un corto espacio de tiempo y con una alta eficiencia [27].
Algunas de las caracteristicas més importantes de las neuronas son: la alta interconexion exis-
tente entre ellas, lo que les permite recibir estimulos de eventos recién ocurridos, pero también
cientos de sefiales eléctricas con informacion aprendida, el trabajo en paralelo, y la organizacién
en capas consecutivas [27]. La asociacién de las neuronas se conoce como redes neuronales bio-
légicas (BNNs, Biological Neural Networks),y son la inspiracién de las ANNs. En la Figura 2.5,

observamos una BNN y su organizacién por capas consecutivas.

FIGURA 2.5: Multiples capas de una red neuronal bioldgica de la corteza cerebral [27].

Las ANNs estdn compuestas por una capa de entrada, que se encargara de recibir los datos
en forma de valores numéricos, varias capas ocultas que realizan los célculos, y una capa de

salida que va a realizar la prediccion, de la indole que sea [4].
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Se implementan desarrollando un algoritmo de aprendizaje computacional que no necesita
programar sus reglas, sino que es capaz de construir sus reglas de comportamiento a través de
la denominada “experiencia”. Estos algoritmos son sistemas de computacién masivamente para-
lelos, compuestos por una gran cantidad de unidades de procesamiento bésicas (las neuronas),
interconectadas entre si y con adquisicién de experiencia por su entorno [27]. El factor clave de
este aprendizaje vendra mediado por los pesos sindpticos de la red, encargados de modificar la
informacién recibida emulando el fenémeno sinaptico, es decir, aportardn una mayor o menor
fuerza de conexion a la relacién entre neuronas, modificando asi la influencia que una tiene sobre
otra, en funcién de su valor [27]. La tarea del algoritmo serd la de ajustar estos pesos de manera

secuencial y controlada para alcanzar el objetivo sefialado.

En la Figura 2.6 se establecen los principales elementos de los modelos de ANNs:

Funcidén
~ de
X4 L____Evl /' activacién
— |
W L 4
Xy 2 Z:Z“ﬁ‘xi+b fz) —.q
i &
~W3 > '
bxa vl . |
Entradas Pesos Nodo Salida
FIGURA 2.6: Elementos de una ANN [28].
En primer lugar las entradas (z1, ..., 2,,), representan los estimulos que la neurona recibe,

a través de las conexiones interneuronales que presenta. Cada uno de estas entradas va a ser
multiplicada por su correspondiente peso (w), el cual ajusta la relevancia de la informacién
proveniente. Por tultimo se suma el sesgo o bias (b), que actuard como umbral. El resultado
de esta operacion es z (véase la ecuacién (2.7)), que serd posteriormente introducido en una

funcién de activacién, f, que decidird si la neurona se activa, o no. Existen variadas funciones
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de activacién, pero definiremos la ReLU (ecuacién (2.8)), la preferida para este proyecto.

z= Z:Eiwi +b (2.7)
i=1
0, si z2<0
Y = (2.8)

z, si z>0

Como podemos deducir de la ecuacién, la activacién solo se producird cuando z sea superior
a 0, devolviendo el mismo valor de salida que dicho z, en estos casos. Es tras esta evaluacion,

cuando se produce la salida de la red (V).

2.3.2 TIPOS DE APRENDIZAJE

Podriamos definir el entrenamiento de una red neuronal como el proceso iterativo de opti-
mizacién que tiene por finalidad ajustar el modelo con el que realizar las predicciones, en base a
unos datos determinados de entrada. Los tipos de aprendizaje en funcién de las caracteristicas del
proceso de entrenamiento son extrapolables a experimentos realizados més alla del aprendizaje

profundo, en cualquiera de sus métodos y campos. Los desarrollamos a continuacién:

= Aprendizaje supervisado: utiliza datos de entrenamiento etiquetados para entrenar el
modelo. En otras palabras, las predicciones que el modelo genera durante el entrenamiento
son comparadas con las etiquetas conocidas para ajustar los parametros del modelo y
mejorar su rendimiento. Con ello, se pretende crear modelos capaces de generalizar, de

modo que puedan realizar predicciones precisas cuando se les presentan nuevos datos.

= Aprendizaje no supervisado: el entrenamiento se sucede a partir de datos sin etiquetar.
La idea detras de este aprendizaje es aprender patrones de los mismos datos de entrena-

miento, y a partir de ellos agruparlos en distintas categorias.

= Aprendizaje semi supervisado: se sitia entre el aprendizaje supervisado y el no su-
pervisado. En este caso, solo un conjunto minimo de datos estard etiquetado, y sera el
propio algoritmo el que vaya realizando inherencias y generando automaéticamente nuevas
etiquetas, gracias a la informacion inicial otorgada. Resulta de gran utilidad cuando la
obtencion de datos etiquetados viene asociada con unos costes elevados, reduciendo asi el

impacto.
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= Aprendizaje autosupervisado: variaciéon del aprendizaje no supervisado, que permite
la obtencién de conocimiento de los datos de entrada, evitando la necesidad de etiquetado
explicito. Suele estar asociado a redes que incorporan conceptos y contenidos fisicos durante

el proceso de entrenamiento.

= Aprendizaje por refuerzo: es un aprendizaje por prueba y error. Un agente aprende a
realizar una tarea dentro de un ciclo de retroalimentacién, y se repite hasta que el resultado
obtenido entra dentro de unos mérgenes aceptables (los que se marquen). Ante una tarea
realizada correctamente, el agente recibe un refuerzo positivo. El aprendizaje de los perros

es un claro ejemplo de ello.

Los dos aprendizajes utilizados en este Trabajo de Fin de Grado han sido el supervisado y

el autosupervisado.

2.3.3 REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Las redes neuronales convolucionales (CNNs, de sus siglas en inglés Convolutional Neural
Networks), son una forma especializada de redes neuronales que utiliza datos de entrada con

una estructura espacial [27].
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FIGURA 2.7: Arquitectura bésica de una CNN [29].

La estructura de red de la Figura 2.7 muestra las capas més comunes de las CNNs. Se deta-

llan a continuacion estas capas:
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= Capas convolucionales: la convolucién es una operacién matemaéatica que involucra un
filtro o kernel, que va a desplazarse sobre la entrada para generar una salida conocida
como mapa de caracteristicas. El kernel es una matriz cuadrada que va a utilizarse como
operador para la entrada, obteniendo a la salida el resultado de su aplicacién espacial en
ella. Algunos de los hiperpardametros mas importantes en una capa convolucional son el
stride y el padding. El stride define el paso que da el kernel sobre la entrada. Para un
stride de 1, el filtro se va a desplazar pixel por pixel, realizando la convolucién. Por ltimo,
surge el padding, que es una forma de control de la dimensién. La propia operacién de

convolucién reduce la salida tal que:

Salida = { (2.9)

tamano entrada - tamano kernel
- +1
stride

El padding tendrd, de forma general, dos opciones: valid padding, que habilita la reduccién
de la dimensién a partir de la ecuacién 2.9, o same padding, que va a conservar la dimen-

sionalidad tras la convolucion, mediante la adicién de 0’s.

Es comun tras aplicar la convolucién, introducir una funcién de activacion, que introduzca
la no linealidad en el modelo. La misma capa convolucional de TensorFlow permite anadir

un argumento de activacién, especificando el tipo de funcién (ReLU en el trabajo).

s Capas de pooling: reemplaza la salida de la operacién de convoluciéon en una locali-
zacion determinada, con estadisticas de los vecinos o salidas cercanas. Van a reducir la
dimensionalidad de la muestra y también vendra definido por el tamaifio del kernel. Po-
pularmente existen dos operaciones de pooling, el max pooling v el average pooling. El
primero escogerd el mayor de los niimeros que se encuentren en el area del kernel (véase la
Figura 2.8), mientras que el segundo realizard la media de todos los valores de ese drea del

filtro. También se fija un stride con el mismo funcionamiento que las capas convolucionales.

= Capas densas: cada neurona estd conectada a todas las neuronas de la capa anterior
y de la capa siguiente (véase Figura 2.7, de ahi que también sean conocidas como capas
fully-connected. Presentan un papel generalmente clasificador, presentandose en las tltimas

capas de las redes CNN, generalmente. También van asociadas a una funcién de activacion,
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y en este caso, también se requiere del nimero de neuronas de salida, es decir, el ntimero

de posibilidades de clasificacién que hay.

Max Pool . 7
_—
Filter - 2 x 2)
Stride - (2, 2) 8

FIGURA 2.8: Maz pooling con filtro y stride de tamafo 2 [30].

Las capas convolucionales y pooling han sido ampliamente utilizadas en el Trabajo de Fin
de Grado, no asi las capas densas, cuyo proposito no esté relacionado con el enfoque de sintesis

de imagen que se ha llevado a cabo a partir de las técnicas de DL aplicadas.

2.3.4 ARQUITECTURA U-NET

U-Net es una arquitectura de red neuronal totalmente convolucional, originalmente orien-
tada a la tarea de segmentacién de imdgenes. Fue introducida en el ano 2015 en el articulo
“U-Net:Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation” [31] y estd compuesta por
dos partes principales: el encoder (contraccion), y el decoder (expansién) [32]. La parte de con-
traccién serd responsable de identificar caracteristicas relevantes de las imagenes de entrada,
aumentando mediante convoluciones la profundidad (nimero de canales) de los mapas de carac-
teristicas, y reduciendo el ancho y alto. Tras esto, se produce la etapa expansiva, donde la red
buscaré localizar las caracteristicas, manteniendo la resolucién espacial en todo momento. Las
conexiones de salto desde la ruta de contraccién serviran para conservar la informacion espacial
que se pierde en esta misma ruta, lo que permite que las capas de decodificacién localicen las

caracteristicas con mayor precisién [32]. Todo este proceso podemos observarlo en la Figura 2.9.

La segmentacion es el principal campo de especializacién de estos tipos de red, sin embargo,
estudios recientes han aplicado esta arquitectura (y en simbiosis con otras) al ambito de la
sintesis de imagen [33,34], y en este trabajo buscaremos su aplicacién y rendimiento en este

campo también.
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FIGURA 2.9: Esquema volumétrico de una red 3D U-Net [35].

2.3.5 TRANSFORMADORES DE VISION

Los transformadores de visién o ViT, de sus siglas en inglés Vision Transformers, son una
tecnologia de redes neuronales basadas en la auto-atenciéon. Surgen de los transformadores ori-
ginales, cuyo mecanismo se basaba en la atencién para establecer dependencias globales entre
la entrada y la salida, y que tenian su aplicacién en el procesamiento de lenguaje natural, y en
todo lo que envolviera a textos, en inteligencia artificial. Este nuevo paradigma de ViT, con sus

modificaciones, introduce el analisis de imagen en el aprendizaje profundo.

Esta arquitectura va a empezar dividiendo la imagen (o entrada), en pequenios parches (si-
milar a las palabras en el procesamiento de lenguaje natural), para después ser linealmente
vectorizados. Es decir, toda la informaciéon contenida en el parche se va a convertir en un vector
lineal. Tras esto, se afiaden los positional embeddings al vector, que son valores que van a indicar
la posicién relativa del parche dentro de la imagen. Esto es una caracteristica fundamental de los
ViT porque los transformadores originales no consideran la estructura espacial de la imagen, y
con estos embeddings, la conservamos. Desde este momento, la secuencia de vectores resultante
se va a aplicar a un codificador transformador estdndar (introduccién a una pila de capas de un
transformador). La principal caracteristica de este paso son las capas de auto-atencién, pilar de

los transformadores.
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La auto-atencién es el mecanismo que permite al modelo considerar las relaciones entre todos
los parches, de forma simultanea. Nos ayudara a capturar dependencias globales en la imagen,
permitiéndonos relacionar regiones de cualquier parte de la imagen, y perder la dependencia

obligatoria de la proximidad, propia de las CNNs.

Aunque los ViT, dentro de su aplicacién en imagenes, estan mas enfocados en la clasificacion
de imagenes, en este Trabajo de Fin de Grado se propone una red que combina la CNN de
arquitectura U-Net con ellos, para la sintesis de imagenes de RM. Tenemos constancia de la

aplicacién en este campo gracias a distintos trabajos [36,37].
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Capitulo 3

METODOS

En este capitulo se exponen los pasos realizados para la consecuciéon de los objetivos, desde
los datos de partida iniciales, hasta la obtencién de las imagenes sintéticas para los experimentos

y técnicas aplicadas, y sus métricas de calidad.

3.1 PREPROCESAMIENTO DE LA BASE DE DATOS

Como hemos explicado en varias ocasiones durante esta memoria, partimos de una base de
datos de iméagenes ponderadas T1w, T2w, T2w-FLAIR y post-T1lw, y de unos mapas paramé-
tricos T1, T2 y DP.

En relacién al preprocesamiento de los datos, detallamos los pasos dados a continuacion:

1. Orientacién de todas las modalidades de imagen siguiendo el atlas MNI152 [38].

\V)

. Aplicacién de la herramienta HDBET para la retirada de tejido no cerebral de las image-

nes [39].

3. Registro de las imagenes del cerebro obtenidas con las imégenes T1w aplicando la herra-
mienta FLIRT del software FSL [40]. Con este paso, efectuamos que todas las imagenes

estén alineadas en un mismo espacio de referencia.

4. Normalizacion de las imdgenes ponderadas preprocesadas (T1w, T2w, T2w-FLAIR, post-
T1lw) dividiendo por su intensidad promedio, excluyendo los valores nulos de la imagen
previo a la normalizacion. En el apartado cuantitativo, la normalizacién de los mapas

paramétricos consistié en una conversion de escala de milisegundos a segundos para el T1
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y T2 (divisiéon por 1000), y de una divisién por 100 para el DP, con el objetivo de que sus

valores oscilen en una escala entre 0 y 1.

5. Extraccién de los primeros 40 y de los dltimos 30 cortes de cada una de los voliimenes 3D
de los pacientes. Con el fin de reducir carga computacional, se prescinde de 70 cortes de

fondo.

Por otro lado, nuestra base de datos fue introducida en la herramienta de segmentacién de
aprendizaje profundo HD-GLIO [41], con la que se obtuvieron segmentaciones reales (méscaras)
de las regiones con realce y edema tumoral para el cilculo de métricas de calidad. HD-GLIO
utiliza imagenes pre-contraste y post-contraste como entradas, y es importante destacar que fue

entrenada con anotaciones realizadas por expertos [4].

3.2 CONSTRUCCION DE ENTRADAS Y SALIDAS DEL MODELO

Como hemos desarrollado, el conjunto de datos utilizado proviene de 14 pacientes. Cada uno
de ellos incluye las modalidades de imagen anteriormente mencionadas. De esta forma, para
cada modalidad disponemos de un volumen tridimensional que sigue la forma: nimero de cortes
axiales (profundidad) x 256 x 256. El ancho y largo de cada corte, y por tanto, del volumen 3D
es de 256 pixeles por 256 pixeles.

Nuestros datos de entrada son los mapas paramétricos T1, T2 y DP. El enfoque que se ha
seguido para la construccién del conjunto de entrenamiento (Zrain) y del conjunto de validacién
(Zvalid), ha sido combinar todos los cortes de cada paciente en una tinica matriz de datos. Esto
se ha logrado tomando los cortes axiales de todos los pacientes y concatenandolos, por mapa. Es
decir, el resultado de la primera dimensién de nuestro conjunto de entrenamiento es del tamano
de la suma de todos los cortes de los pacientes de entrenamiento (idem para la validacién) ,
concatenando cada volumen después del anterior, mientras que el ancho y alto de la imagen
se conserva. El iltimo paso dado ha sido la concatenaciéon en una tiltima dimensiéon de los 3
mapas, por corte (véase figura 3.1). Sabemos que T1, T2 y DP estan relacionados corte a corte
en nuestra base de datos, por tanto, cada uno de ellos (el corte exacto de cada uno de los 3
mapas) se juntd en una ultima dimensién, que pasé a tener un valor de 3 (canales). De esta
forma, se obtienen tantos stacks de 256 x 256 x 3, como cortes hayamos obtenido en la primera

dimensién.
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Asi, el tamano de Ztrain ¥ Tvalid viene dado por la forma:

Tirain = DUmero cortes train total x 256 x 256 x 3

Tyalid = numero cortes valid total x 256 x 256 x 3

Por otro lado, nuestro conjunto de test es un stack de las mismas caracteristicas, y la primera

dimensién (nimero de stacks) el resultado de la profundidad de la imagen del paciente test.

mapa T1

mapa T2

mapa DP Stack: 256 x 256 x 3

F1GUurA 3.1: Creacién de stack de entrada.

Se ha procedido de manera paralela con el conjunto de etiquetas de entrenamiento (Yerain) y
validacion (yvaliq)- En este caso, solo encontramos un canal (post-T1w adquirida), por lo que la
Unica concatenacién a realizar es la de la suma de los cortes de todos los pacientes en la primera
dimension, la cual debe ser respetada entre los datos de entrada y las etiquetas para el conjunto

de entrenamiento y de validacion.

Toda esta disposicién planteada ha permitido transformar los datos originales, que estaban
organizados por paciente, en un solo conjunto grande, adecuado para el entrenamiento de la
red neuronal. Ademads, para una mayor comodidad, y una reduccién de los tiempos de entrena-
miento, los conjuntos definidos fueron almacenados en ficheros .npz para cada paciente. De esta
forma, no requerimos de la realizacién de parte del preprocesado ni de la reconstruccion en ca-

da prueba que se haga, sino que ya tenemos estos ficheros almacenados con todos los pasos dados.
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3.2.1 IMAGEN COMPLETA

El entrenamiento por imagen completa consiste en la utilizaciéon de los datos almacenados,
con la resolucién del corte completo. Se detalla un ejemplo, a continuacién para el primer pa-

ciente:

Ttrain = 3182 X 256 x 256 x 3
Yirain = 3182 X 256 x 256 x 1
Tyalid = 3182 x 256 x 256 x 3
Yvalid = 3182 x 256 x 256 x 1

La entrada de la red para la imagen completa es:

Entrada = batch size x 256 x 256 x 3
Salida = batch size x 256 x 256 x 1

Nuestro conjunto viene dado por el tamano de lote, comtinmente conocido como batch size.
Este hiperparametro se refiere a la cantidad de ejemplos de entrenamiento que el modelo procesa
antes de actualizar sus pardmetros internos (pesos y sesgos), durante cada paso de optimiza-
cién. En este trabajo se ha fijado un batch size de 64, por lo que nuestro entrenamiento, para
este primer sujeto, cuenta con 50 pasos (steps) por época (el ultimo incompleto). Los pasos se

corresponden con el nimero de actualizacién de parametros que se realiza.

3.2.2 BASADO EN PARCHES

Con el propésito del trabajo de buscar el detalle en regiones especificas, se paso a la imple-
mentaciéon de experimentos con entradas por parches. La construccién de los mismos se realizo

a partir de los stacks generados, visualizable en la Figura 3.2.

Las dimensiones del parche, observable en el margen inferior de la Figura 3.2, nos indican
que el tamafio de parche elegido ha sido de 64, mientras que la tltima dimensién se conserva
por la concatenacién de los tres mapas paramétricos. El tamafio elegido se debe a que es un

divisor exacto de 256, y para la evolucién explicada en el siguiente parrafo, es el mas conveniente.

En un primer momento, se trabajé con parches exactos para el tamano total de la imagen.
Es decir, para cada stack de tamano 256 x 256 x 3, generdbamos 16 parches 64 x 64 x 3 (véase

Figura 3.3). Para un mismo batch size, el nimero de pasos aumentaba considerablemente. Con
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Stack: 256 x 256 x 3 Parche: 64 x 64 x 3

FiGURA 3.2: Planteamiento de la construcciéon de parches.

un ejemplo practico, para 3182 stacks originales, se obtienen 3182 x 16 parches (50912 parches).
Estos son introducidos a la red, cuyo formato es ahora: Entrada = batch size X 64 x 64 x 3.

Donde antes encontrabamos 50 steps, ahora tenemos 796.

La razén del tamano 64 se debe a que es un divisor exacto de 256, y por tanto, nos permitia la
descomposicién perfecta de las imdgenes originales. Sin embargo, todo este proceso traia consigo
un artefacto que lastraba mucho la visualizacién de la imagen, el efecto “de bloques”. Cuando
las predicciones de cada parche del conjunto de test eran montadas una detras de otra, se ge-

neraba este efecto de bloques, desmeritando los avances obtenidos con esta evolucién por parches.

Para evitarlo, se planteé una construcciéon de parches con solapamiento. Esta nueva version,
permitiria suavizar los bordes al compartir los parches contiguos valores durante varios pixeles.
El solapamiento establecido fue de 16, de forma que por cada stack ya no se generan 16 parches,
sino 25 parches 64 x 64 x 3. En funcién de la localizacién del parche original pueden estar dos,
tres o cuatro de los lados del parche solapados, siguiendo la Figura 3.3. Se han obtenido mejoras
sustanciales en materia del efecto “de bloques”, y ha sido finalmente el formato aplicado para

las entradas por parches en este trabajo.

En la Figura 3.3 observamos en el margen izquierdo el planteamiento original, y en el dere-
cho, la construccién final, con un aumento en la intensidad de las zonas solapadas para mejor
comprensién. Debemos tener en cuenta que, aunque estemos viendo dos figuras bidimensionales,

poseen una profundidad de 3 canales que no ha sido representada.
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Construccion original Construccién final

“{ “{d

32{

FicurA 3.3: Evolucién de la construccién de los parches.

3.2.3 AUMENTO DE DATOS DE PARCHES CON REALCE

Durante el proyecto, se realizé un experimento con un aumento de datos enfocado en la
mejora del experimento que mejores datos estaba otorgando hasta el momento (autosupervisado
por parches). Esta prueba consisti6 en introducir de nuevo los parches ubicados en regiones de
realce de las méascaras de los pacientes. A partir de las méscaras de realce y edema tumoral
(con valores nulos fuera de estas regiones), es posible extraer los parches cuya ubicacién espacial
coincida con area de realce. Para lograrlo, se aplicé un filtro que desechaba, del total de parches,
aquellos cuyo valor en en la region de mascara asociado a este, fuera nulo. Esto generé un total

aproximado de 5000 parches de regiones con realce (o edema).

Para aumentar méas los datos, se introdujeron en una funcién que duplicaba cada parche
mediante un giro de 20°, y se pasé por esta funcion dos veces. En total, se generaron unos
20,000 parches, que fueron concatenados al conjunto de entrenamiento con los 80,000 origina-
les (=~ 3200 stacks x 25 parches/stack). Para el grupo de validacién se llevé a cabo el mismo

procedimiento.

3.3 ARQUITECTURAS DE REDES NEURONALES APLICADAS

Las redes neuronales utilizadas han sido dos:

= CNN con arquitectura U-Net.

= CNN con arquitectura U-Net, incorporando ViTs.
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3.3.1 ARQUITECTURA U-NET

La arquitectura planteada en este trabajo es una implementacion en el marco de la sintesis
de imagen de la U-Net original desarrollada por cientificos de la Universidad de Freiburg para

segmentacién de imagen [31]. La estudiamos a través de la siguiente Figura 3.4:

stack de i salida de
imagenes | ’:i >|> imagen(es)
de entrada .
| | 2
M
11 4
> > >
B
Vo |
}. ’.»J [* > =»conv 3x3, ReLU
* | | t copy and crop
J" > L" """" > ¥ max pool 2x2
¥ LI 4 up-conv 3x3

=» conv 1x1

F1GurA 3.4: Arquitectura U-Net utilizada en el trabajo para experimentos de imagen completa [31].

Los cambios aplicados en la red, que pueden ser observados en la Figura 3.4, han sido la
resolucién de los mapas de caracteristicas en todas sus capas, pues partimos de unas imagenes
diferentes, el nimero de canales de entrada (3), el de salidas en funcién del aprendizaje aplicado
(desarrollado en la Seccién 3.4), y lo que se define como up-conv, la convolucién transpuesta
con la que se duplica la resoluciéon de las caracteristicas, que se ha fijado en un tamano de
filtro de 3x3, mientras que el articulo original la realiza con un 2x2. Otro cambio importante
introducido ha sido la aplicacién de same padding en las convoluciones 3x3, en lugar de wvalid
padding. Ademads, se han introducido distintas capas de dropout que apareceran a medida que

vayamos exponiendo nuestra U-Net.
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Como podemos observar, la arquitectura consiste en un camino de contraccién y en un ca-
mino de expansion, el encoder y decoder, respectivamente. En el margen inferior de la imagen,
observamos el llamado bottleneck o cuello de botella. Pasamos a desarrollar cada uno de estos

caminos:

El encoder consiste en la aplicacion repetida (4 veces) de un bloque (downsample block) cuya

composicién podemos definir en:

1. Aplicacién de dos convoluciones 3x3, con same padding (conservando la dimensionalidad)
y funcién de activacion ReL U. El nimero de filtros definido para estas dos convoluciones
se corresponde con el nimero de canales de caracteristicas de la salida del bloque. Para el

primer bloque, siempre se fija 64 como nimero de filtros de salida.

2. Operacion de mazx pooling 2x2 con un stride de dos. Esta operacién es la que va a devolver

una reduccién del 50 % en la resolucion de la salida, en comparacién con la entrada.

3. Introduccién de un dropout del 30 %. El dropout va a “apagar” el 30 % de las neuronas que

llegan a esta capa de forma aleatoria, para evitar el sobreajuste.

Como resultado de estos pasos, obtenemos una duplicacién en el nimero de canales, y una
reduccién del 50 % en la resolucién de la entrada. Para 4 bloques (repeticiones), la entrada y

salida del camino de contraccién de la arquitectura U-Net se corresponderd con:

Entrada encoder = batch size x 256 x 256 x 3
Salida encoder = batch size x 16 x 16 x 512

Estas dimensiones se establecen para los experimentos de imagen completa, que difieren en
resolucién de los de entrada basada en parches. Para este formato, la entrada y salida del encoder

viene dada por:

Entrada encoder = batch size x 64 x 64 x 3
Salida encoder = batch size x 4 x 4 x 512

En dltima instancia, es fundamental destacar la construccién de los tensores f y p en la
etapa de contraccion. A las salida de las capas convolucionales en cada bloque, se obtendré un
tensor f que serd pasado por la capa de mazx pooling y dropout, denomindndose en este momento

p (f no se ve alterado por estas dos capas). Tanto f como p seran dos tensores producidos en
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cada iteracion, de mismo ntmero de canales, y distinta resolucién. El tensor p llevara la infor-
macion por toda la arquitectura, aplicindose en el decoder y cuello de botella, mientras que f se
almacena hasta su concatenacion en la etapa de expansion. Esta concatenaciéon es la clave para

recuperar el tamano original en el decoder.

Avanzando en la arquitectura, nos encontramos con el cuello de botella, definido como un
camino horizontal en el borde inferior de la Figura 3.4. Es muy similar a las capas del encoder,
desmarcandose de él por la ausencia de las capas de maz pooling y dropout. Este es el estado
con la representacién mas comprimida de la imagen, y desde este punto no se va a reducir méas
la dimensién. Unicamente se aplicardn las dos capas convolucionales 3x3, duplicando de nuevo
el nimero de parametros hasta 1024. En este tramo trataremos de capturar las caracteristicas

mas abstractas, previo a la fase de decodificacién.

Por ltimo, tenemos el decoder, nuestro camino de expansién en la arquitectura. De igual
modo que para la contraccién, se basa en un bloque (upsample block) que se itera cuatro veces.

Exponemos el bloque al detalle:

1. Ejecucién de una convolucién transpuesta para aumentar la resolucion de las caracteristi-

cas. En este paso el alto y ancho se ve duplicado.

2. Concatenacién de las caracteristicas del tensor f del camino de codificacién (flechas grises

en la Figura 3.4).
3. Empleo de una capa dropout del 30 %.
4. Aplicacién de dos convoluciones 3x3, con same padding y funcién ReL U.

La salida del decoder presenta el mismo ancho y largo que la imagen de entrada a la red
(ya sea completa o por parches), mientras que el nimero de canales, correspondiente a la 1l-
tima dimensién, se establece en 64. Por esta razén, se aplica una tultima convoluciéon 1x1 con
activacion ReL U, la cual reduce el nimero de canales finales a 1, generando asi la imagen pre-
dicha deseada. No obstante, podemos observar como en la Figura 3.4 establecemos 1 canal para
los experimentos supervisados, y 2 canales para los experimentos autosupervisados. Si bien la
convolucién especificada en este parrafo es aplicada al supervisado porque directamente va a ser

comparado con las etiquetas (post-T1w adquirida), los modelos de aprendizaje autosupervisado
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a la salida de la U-Net nos reportan los mapas post-T1 y post-T2 (dos canales), y serd a través
de las ecuaciones tedricas de las secuencias de pulsos, un concepto fisico anteriormente explicado,
como obtendremos la post-T1w sintética. Concretamente aplicaremos la Ec. 2.5. Esto se vera al

detalle en la Seccion 3.4.

3.3.2 ARQUITECTURA U-NET VIT

La aplicacién de ViT en la arquitectura U-Net original desarrollada en el anterior apartado
surge a raiz de los avances en materia de imagen que ha supuesto esta nueva tecnologia. La

implementacion realizada se basa en el el articulo [37].

En un primer lugar, nuestro tensor de entrada, correspondiente a la salida del cuarto bloque
de downsampling se pasa por dos convoluciones separables. Una generard nuestro tensor (), y la
otra el tensor K y V, conjuntamente, para después ser separados en dos matrices. Estos tensores

son fundamentales para el mecanismo de autoatencion posterior. Se explican a continuacién:

» Tensor consulta @ (query): se utiliza para “preguntar” sobre la relevancia de las distintas
posiciones de la secuencia. En nuestro caso, se comparara con las posiciones del vector K
para obtener una puntuacién de atencion. El tensor de entrada se convierte en () mediante

la aplicacién de la primera convolucién separable (Depthwise Conv2D).

» Tensor clave K (key): va a representar las caracteristicas de cada posicién en la secuencia.
Sera comparado con @, para determinar el peso que se le debe dar a cada una de las

posiciones.

» Tensor valores V' (wvalue): es lo que realmente se va a trasladar a la salida. Contienen la
informacién que serd procesada en funcién de las puntuaciones de atenciéon obtenidas de
comparar ) y K. Tanto K como V se obtienen de realizar una convolucion separable a la
entrada original, pero de forma conjunta. Serd después cuando se separen ambos tensores

en dos matrices.

Tras este proceso, se realiza el cdlculo de las atenciones aplicando el producto escalar entre
la consulta y la clave. Este paso termina con una capa Softmazx, que nos normaliza los coefi-
cientes de atencién. Las atenciones calculadas de este paso, seran multiplicadas a los valores,
que se reordenan para obtener la salida final del mecanismo de atencién. Antes de adquirir esta

salida, se le aplica una convoluciéon 1x1 que la proyecta al espacio original del que partiamos.
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El resultado del proceso de atencién se va a sumar a la entrada original, para formar una cone-

xién residual. Este nuevo tensor serd introducido en la siguiente y dltima fase del transformador.

La ultima parte de la tecnologia ViT utilizada es un bloque feed-forward. Esto es, un conjun-
to de capas que va a procesar la informacién hacia adelante y de forma secuencial. La conexién
residual serd introducida en este bloque, con una convoluciéon 1x1 que multiplica el niimero de
canales de entrada por un factor (4), en primer lugar. Tras esto, se aplica una funcién de activa-
ciéon GELU, similar a la ReLU, pero con una pequeia curva para los valores menores de 0 [42],
y por ultimo, se proyecta de vuelta a la dimensién de los canales originales con una convolucion
1x1. El resultado de la etapa feed-forward se suma a la salida original de la atencion, y esta se

corresponde ya con la salida de nuestro transformador.

Todos los pasos realizados se corresponden con 1 capa del transformador. Sin embargo,
debemos tener en cuenta que el nimero de capas de transformador especificadas ha sido de
4. Por tanto, la salida del ViT sera el resultado de iterar 4 veces este procedimiento, que una
vez termina, pasa como entrada de la doble convolucion 3x3 del cuello de botella original. Esta
informacion, y los pasos previos explicados, desde el final del camino de contraccion de la U-Net,
hasta el inicio del camino de expansion, pasando por los ViT y el cuello de botella primigenio,

aparecen sintetizados en la Figura 3.5.
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FicURA 3.5: Etapas del ViT implementado en la arquitectura original.
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3.4 TIPOS DE APRENDIZAJE

3.4.1 APRENDIZAJE SUPERVISADO

Como hemos desarrollado en la secciéon anterior, para modelos con este aprendizaje obte-
nemos como salida de la red un corte bidimensional, nuestra prediccion, que sera directamente
comparada con su etiqueta, la imagen post-T1w adquirida. Podemos visualizar el enfoque pro-

puesto en la primera parte de la Figura 3.6.

Enfoque para aprendizaje supervisado

T1- MAGIC
T2 - MAGIC RED ——» post-T1lw sintética €—
DP - MAGIC

Pérdida: MAE (postT1w sintética, postT1w adquirida)

v

post-T1w adquirida
Enfoque para aprendizaje autosupervisado

T1- MAGIC pOSt-T1
T2 - MAGIC RED —> ST — post-T1w sintética }—
post-T2

|_ DP - MAGIC R — §2 —> T2w sintética

>

. Pérdida: MAE (postT1w sintética, postT1w adquirida) L . .,
post-T1w adquirida > post-T1w sintética «— | Normalizacion

»~

FI1GURA 3.6: Esquema del planteamiento seguido para ambos aprendizajes.

La métrica de pérdidas utilizada para la optimizacién del modelo es el error absoluto medio
(MAE, de sus siglas en inglés mean absolute error), calculado entre la imagen post-T1w obtenida
con la red y la correspondiente imagen adquirida. Se ha utilizado la misma métrica en ambos

aprendizajes (véase Figura 3.6).
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3.4.2 APRENDIZAJE AUTOSUPERVISADO

En relacién con el aprendizaje autosupervisado, la salida de nuestra red, tanto U-Net como
U-Net ViT, son los mapas post-T1 y post-T2. Estos mapas, junto con el mapa DP original, son
aplicados en la ecuacién de la secuencia de pulsos 2.5, para la obtencién de las imagen post-T1w

sintética.

El esquema presente en la Figura 3.6 muestra el experimento que mas se ha trabajado du-
rante el proyecto para este aprendizaje. En él, tras la aplicacién de la ecuacion tedrica 2.5, se
aplica una normalizacién. Como la imagen post-T1w adquirida requeria de una normalizacién,
v a los mapas aplicados solo se les realiza un cambio de escala, debemos implementar la misma
normalizacion a la salida de nuestra capa lambda de aplicacién de la ecuacién 2.5 (véase Figura
3.6). Es tras este paso, cuando se produce la introduccién de la etiqueta y la optimizacién del

modelo a partir de la métrica de pérdidas.

El objetivo de los experimentos de aprendizaje autosupervisado ha sido siempre la prediccién
de una correcta imagen post-T1lw. Sabemos que incorporar conceptos fisicos ayuda a cumplir
este objetivo. No obstante, parte de este proceso implica la correcta visualizacién de los mapas
post-T1 y post-T2, obtenidos previos a las ecuaciones. Una visualizacién correcta de estos mapas

seria interesante y aportaria valor anadido al procedimiento.

El enfoque planteado en la Figura 3.6 podria no otorgar unos mapas con valores realistas,
por lo que para intentar solventar este problema, se realizé un experimento a mayores. Este
experimento consistié en la adicién de la imagen T2w al modelo general. De esta forma, tras la
aplicacién de la Ec. 2.6, pudimos obtener la T2w sintética, que tras un proceso de normalizacién
paralelo al realizado con la post-T1w, nos permitié compararla con la imagen T2w adquirida
para el calculo de la funcién de pérdidas. Con esto, conseguimos que la optimizacién del modelo
se realice con dos condicionantes simultaneos, es decir, dos conjuntos de etiquetas y dos métricas

de pérdidas.
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3.5 RECONSTRUCCION DE LAS PARCHES

La imagen completa se predice de forma sencilla para los experimentos de imagen completa,
y después se almacena en formato NIfTI comprimido (.nii.gz). En relacion a los experimentos
basados en parches, debemos introducir una funcién de reconstruccién de los parches predichos.

Esta funcién se puede definir en dos fases:

= Una primera etapa donde se realiza la concatenacién total de los parches, sumados uno
detras del otro, para cada uno de los stacks, y en su debido orden. Esto se realiza avanzando
en el eje horizontal y vertical con un paso del tamafio del parche menos el tamafio del
solapamiento (64-16). La construccién final de la Figura 3.3, aunque no pensada para este

formato, puede sernos 1util para entender la configuracién de esta fase.

= Una segunda etapa de normalizacién de la reconstrucciéon. Como se realiza la suma, las
regiones solapadas tendrian unos valores que deben ser normalizados, bien por 2, si la regiéon
solapada pertenece a dos parches, o por 4 si es el resultado en esa regiéon es la suma de 4

parches. Podemos visualizar el enfoque de este normalizador en la Figura 3.7.

1
2
M 4

F1aurA 3.7: Concepto de normalizador aplicado, con los distintos valores divisores.

3.6 EXPERIMENTOS

Con una vision general de las distintas formas de entrenamiento, red y entrada, definimos

las pruebas realizadas durante el trabajo:

1. U-Net s+ic : arquitectura U-Net con entrenamiento supervisado de imagen com-

pleta.
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2. U-Net as-ic: arquitectura U-Net con entrenamiento autosupervisado de imagen

completa.

3. U-Net as+ic+d: arquitectura U-Net con entrenamiento autosupervisado de imagen

completa y doble salida (post-T1lw y T2w).
4. U-Net s+p: arquitectura U-Net con entrenamiento supervisado basado en parches.

5. U-Net as+p: arquitectura U-Net con entrenamiento autosupervisado basado en par-

ches.

6. U-Net as+p-aug: arquitectura U-Net con entrenamiento autosupervisado basado

en parches con aumento de datos de parches de regiones con realce o edema tumoral.

7. U-Net ViT s+p: arquitectura U-Net ViT con entrenamiento supervisado basado en

parches.

8. U-Net ViT as+p: arquitecutra U-Net ViT con entrenamiento autosupervisado ba-

sado en parches.

En este parrafo se expone la justificaciéon de la no realizaciéon de todos los experimentos
posibles, para todas las combinaciones. En primer lugar, la imagen de doble salida solo se puede
aplicar a modelos de aprendizaje autosupervisado, puesto que son los que generan los mapas
post-T'1 y post-T2. A mayores, solo se aplic6 a la imagen completa porque la tecnologia por
parches, incluso con solapamiento, generaba efecto de bloques en los mapas post-contraste re-
sultantes. Por otro lado, como se ha expuesto en la Seccién 3.2, la realizacién del experimento
de aumento de datos con parches de regiones con realce se planteé como potencial mejora del
mejor experimento que se tenfa hasta ese momento (autosupervisado por parches). No se ha
extrapolado a otro tipo de experimentos porque acarrea mucha carga computacional, y porque
como veremos en los resultados, no produjo mejoras significativas en esta primera prueba. Por
ultimo, se debe destacar que no se han realizado experimentos U-Net ViT de imagen completa
por problemas de carga computacional (més de 45 millones de pardmetros y tensores muy gran-
des en algunas capas), y por problemas de convergencia y optimizacién asociados. En adicién,
la tecnologia de transformadores suaviza mucho el efecto de bloques respecto a los modelos de
la arquitectura original (incluso sin aplicar el solapamiento), enfocando asi su aplicacién a la

entrada por parches.
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Los ensayos definidos, han sido realizados para cada paciente, siguiendo la técnica de vali-
dacién cruzada LOO. El nimero de pacientes de entrenamiento se ha fijado en 11, mientras que
el de validacién en 2 (el restante es nuestro test). La division entre entrenamiento y validacién
fue aleatoria, garantizando siempre que uno de los pacientes de validacién presentara regiones

con realce, y el otro no.

3.7 EVALUACION

La metodologia de evaluacién de resultados seguida podemos dividirla en una comprobacién

visual, y en una comprobaciéon mediante métricas de calidad.

Las métricas utilizadas han sido 3. Todas ellas tienen por motivo, evaluar la calidad de las
imagenes, comparando la prediccion del volumen 3D de cada prueba realizada, con su etiqueta.

Las definimos:

» Indice de similitud estructural, SSIM (de sus siglas en inglés structural similarity in-
dex measure): es una métrica compleja, que no opera como las métricas comunes midiendo
las diferencias absolutas de los pixeles. La SSIM va a estar més relacionada con la forma
(v complejidad) con la que los humanos perciben la calidad visual, a partir de la medi-
cién, por separado, de la luminancia (brillo de la imagen), el contraste (variaciones en la
intensidad de los pixeles), y la estructura (cambios de intensidad en patrones locales) [43].

Oscila entre 0 y 1, siendo 1 el mejor valor posible.

» Relacién seiial a ruido maxima, PSNR (de sus siglas en inglés peak signal-to-noise
ratio): define la relacién entre la potencia de maxima de una senal, y la potencia del ruido
que afecta a la imagen predicha, en comparacién con la adquirida [44]. Cuanto mayor sea

esta métrica, mejor imagen predicha.

» Error cuadratico medio, MSE (de sus siglas en inglés mean squared error): mide el
promedio de los errores al cuadrado de nuestras predicciones, pixel a pixel. Al contrario
que la SSIM y la PSNR, un mayor valor del MSE implicard una peor predicciéon por parte
de nuestro modelo (una mayor diferencia media entre los pixeles de la imagen original y

la predicha).
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Estas tres métricas han sido calculadas para dos criterios, enfocados en el analisis del volumen
predicho y su etiqueta, resultando en un total de 6 métricas obtenidas. A continuacion, los

describimos:

= Volumen completo sin fondo. Para ello, previo al cdlculo de las métricas de calidad,
se procedid a la retirada de los valores nulos de la imagen etiquetada, siendo extrapolado

a la predicha.

= Volumen de la regién de la mascara, sin fondo. Esta mascara presenta valor 1
para regiones con edema, valores 2 para zonas con realce, y valores 0 para el resto. Se ha
procedido a la unién de todo el tejido tumoral, convirtiendo los valores 2 a 1. Al volumen
predicho y etiquetado se les multiplica por esta mascara, y después se realiza la anulacién

en el cdlculo de los pixeles nulos (fondo) de la imagen procesada.
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Capitulo 4

RESULTADOS

En esta seccién del trabajo se presentan y discuten los resultados obtenidos en los 8 ex-
perimentos, mediante el método aplicado en el capitulo 3. Se realizan dos tipos de andlisis de

resultados, que se exponen a continuacion.

4.1 POR EXPOSICION VISUAL

En primer lugar, se realiza una inspeccién visual de los mapas post-T1 y post-T2, obtenidos
gracias al experimento de doble salida enfocado a ello. Posteriormente, se muestran las mascaras
de los pacientes seleccionados para la exposicién de los resultados, y en ultima instancia, se
disponen las imédgenes post-T1w sintéticas de todos ellos, para todos los experimentos, junto

con la post-T1w adquirida o groundtruth.

En la Figura 4.1 observamos los resultados de los mapas post-contraste para el experimento
de doble salida. Se recoge como ejemplo los resultados para el paciente 2, que también es sujeto
de exposicién més adelante con la visualizacion de la post-T1w sintética (no el mismo corte). El
experimento U-Net as+ic+d permite la obtencién de unos mapas con valores realistas, que no

se han podido lograr con ningtn otro experimento.

En la Figura 4.2, podemos visualizar la segmentacién de la mascara para el corte en cuestion
de las predicciones sintéticas posteriores. El examen de estas méscaras nos permiten una mejora
en la comprension del realce obtenido entre experimentos, actuando de soporte de la compara-

tiva realizada.
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[ms] [ms]

4500 850

Mapa post-T'1 Mapa post-T2

F1GURA 4.1: Mapas post-T1 y post-T2 predichos con el experimento U-Net as+ic+d, del paciente 2.

Para finalizar el apartado visual, contemplamos la prediccién de la post-T1w sintética para
el paciente 2, 4, y 14 de nuestra base de datos. Lo examinamos a partir de las Figuras 4.3, 4.4 y
4.5, respectivamente. En ellas, podemos encontrar, en primer lugar, la imagen post-T1w adqui-
rida, y acto seguido, el resultado de los 8 experimentos en el orden planteado en la Seccién 3.6.
Naturalmente, para cada paciente las 9 imégenes y la méscara correspondiente se han adquirido
en el mismo corte. En adicién, todas las imdgenes de un mismo paciente han sido obtenidas
en un mismo intervalo de valores, fijando para cada imagen el minimo y maximo de la imagen

adquirida.

Entrando en el andlisis, observamos como para el paciente 2 (Figura 4.3), el realce tumoral,
o al menos una parte de él, se predice aceptablemente por la mayoria de experimentos. Concre-
tamente, el ubicado en el margen izquierdo de la imagen. Esta afirmacién (y todas), han sido
realizadas solo después de examinar la mascara de la Figura 4.2. A simple vista, el experimento
U-Net as+ic es el que més se acerca a la imagen adquirida, y aparentemente, a la prediccién
del realce. Los experimentos basados en imagen completa logran unas predicciones generales de
la imagen notorias. No obstante, sufren en la predicciéon cuando se trata de areas concretas. En
este caso, a pesar de que la imagen U-Net as+ic es buena en lineas generales, incluida la regiéon
del tumor y sus alrededores, el realce es mas significativo en los modelos de U-Net ViT. Concre-
tamente, es el U-Net ViT as+p el que alcanza unas tasas de realce (intensidad) méas cercanas a
la post-T1w adquirida, y mas precisas respecto la mascara. Por otro lado, la zona de reseccién

tumoral es predicha por el U-Net ViT s+p mejor que por cualquier otro experimento.
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Maéscara paciente 2 Mascara paciente 4 Miéscara paciente 14

FI1GURA 4.2: Méscaras del realce y edema tumoral de los pacientes utilizados en la visualizacion.

Con el paciente 4, observamos una region de realce mas pequena y compleja, ubicada en una
zona mas interna del parénquima cerebral. En la Figura 4.4 constatamos como la prediccién, en
esta ocasién, es de peor calidad. A pesar de ello, es interesante visualizar la mejora de realce
a medida que aumenta la complejidad de los experimentos. Con este sujeto, solo el modelo U-
Net ViT as + p (el dltimo) consigue una prediccién de realce clara y brillante, muy préxima a

la de la mascara expuesta, pudiendo ser esto indicativo del gran valor de este iltimo experimento.

En ultimo lugar, se ubica el paciente 14 (Figura 4.5). Para este sujeto, es el experimento
U-Net as+p el que predice, con mucha holgura sobre el resto, la regiéon de realce tumoral. Este
paciente es un caso extrafio porque, si nos fijamos, la mascara abarca areas pegadas a la regién
extirpada, que en las predicciones son valores negros. Esta caracteristica se ve, sobre todo, en
la imagen adquirida, donde existen distintas tonalidades dentro de la zona de reseccién, que no
aparecen en ninguna prediccion. Esta es la principal causa de las malas métricas de MSE que
tenemos para este paciente, y que se exponen en la Seccién 4.2. A pesar de ello, los resultados del
experimento autosupervisado por parches son alentadores, y han sido el motivo de incorporacién
del experimento con aumento de datos en el trabajo, a pesar de que no ha otorgado mejoras,

finalmente.
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Adquirida U-Net s+ic U-Net as+ic

U-Net as+ic+d U-Net s+p

U-Net as+p-+aug U-Net ViT s+p U-Net ViT as+p

F1GUrA 4.3: Prediccién de post-T1w sintética para el paciente 2.
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Adquirida U-Net s+ic U-Net as-+ic
U-Net as+ic+d U-Net s+p U-Net as+p

U-Net as+p+aug U-Net ViT s+p U-Net ViT as+p

FI1GURA 4.4: Prediccién de post-T1w sintética para el paciente 4.
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Adquirida U-Net s+ic

U-Net as+ic+d U-Net s+p U-Net as+p

U-Net as+p-+aug U-Net ViT s+p U-Net ViT as+p

FicuraA 4.5: Prediccién de post-T1w sintética para el paciente 14.
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4.2 POR METRICAS DE CALIDAD

Se introducen los resultados de las métricas de calidad planteadas en la Seccién 3.7 en forma
de diagramas de caja o bigotes (cominmente conocidos como bozplots), y se procede a su analisis.
En este caso, cada uno de los diagramas representado se genera a partir de los 14 valores de la
métrica obtenida de cada paciente (LOO), para el experimento en cuestién. Los diagramas de
caja son un tipo de representacion de la distribucién de un conjunto de datos determinado, y

podemos descomponerlos en:

= Una linea horizontal interna en la caja. Representa la mediana, es decir, la mitad de los

datos se encontraran por debajo de esta franja, y la otra mitad por encima.

» Una caja que define el 50 % de los datos centrales (rango intercuartilico, IQR). El IQR
viene dado por el borde inferior de la caja, que representa el primer cuartil (Q1), que indica
que el 25 % de los valores se encuentran por debajo, y el tercer cuartil (Q3), correspondiente
al borde superior delimitante de la caja, que nos indica que el 75 % de los datos totales se

encuentran por debajo de este borde.

= Los bigotes del diagrama. Extendidos desde los limites de la caja, buscan aproximarse a los
datos minimos y méximos, pero solo hasta un cierto rango inferior y superior (Q;—1,5xIQR

y Q3+ 1,5 x IQR, respectivamente). Valores més alld de los bigotes, se consideran atipicos.

» Valores atipicos (outliers): son los datos més alejados que el limite inferior y superior de

los bigotes.

En la Figura 4.6 se muestran las métricas SSIM, PSNR, y MSE para la imagen comple-
ta sin fondo, obtenidas para los 8 experimentos. El orden de aparicién de los mismos en cada
una atiende al orden numeérico establecido en el apartado de evaluacion del Capitulo 3. En
un primer lugar, establecemos los experimentos para la arquitectura U-Net de imagen completa
(ic): supervisado (U-Net s+ic), autosupervisado (U-Net as+ic) y autosupervisado de doble salida
(as+ic+d). Lo siguiente es la U-Net con entrada basada en parches (p) supervisado (U-Net s+p),
autosupervisado (U-Net as+p), y autosupervisado con aumento de datos (U-Net as+p+aug).
Los dos tltimos se corresponden con la arquitectura que incorpora un ViT a la U-Net original
utilizada (U-Net ViT). Siguiendo el orden de aprendizajes, primero se encuentra el supervisado
por parches (U-Net ViT s+p), y en tltimo lugar el autosupervisado por parches (U-Net ViT

as+p). No se han realizado experimentos U-Net ViT de imagen completa, debido a su alto coste
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computacional (superior a 45 millones de parametros y tensores muy grandes en algunas capas),

y a problemas de convergencia y optimizaciéon asociados.

Con la SSIM y PSNR de la Figura 4.6, se observa una mejora de rendimiento considera-
ble con la utilizacién del aprendizaje autosupervisado (as), respecto al supervisado, por lo que
deducimos que la aplicaciéon de conceptos fisicos como la ecuacion tedrica de la secuencia de
pulsos ayuda a la optimizacién de nuestros modelos. Si bien la mejora con este aprendizaje se
conserva desde el experimento mas simple (as+ic), las pruebas con aprendizaje supervisado nos
permiten corroborar que la tendencia de las métricas de calidad es ascendente con la aplicacién
de parches, y de la arquitectura ViT aplicada a parches. Por otro lado, tenemos el experimento
con la doble salida (d), que no resulta en unas buenas predicciones de la post-T1w (y por tanto,
en estas métricas de calidad), pero si mejora sustancialmente los mapas post-T1 y post-T2, como
podemos ver en la exposicion visual. El resto de experimentos de aprendizaje autosupervisado, a
pesar de ser, con diferencia, nuestros mejores experimentos, no predicen unos mapas con un sen-
tido fisico realista. Los ViTs merecen una mencién especial también, puesto que han permitido
una mayor consistencia en la variaciéon de la PSNR entre pacientes (ndtese el grosor de la caja

U-Net Vit as+p, con el resto de as) y, en general, una mejor prediccién del realce de las imagenes.

La tltima métrica expuesta en la Figura 4.6 es el MSE del volumen completo. En él, contra
todo prondstico, son los modelos supervisados los que obtienen mejores resultados. Esto hace
pensar que, aunque la evaluacién pixel a pixel sea mas positiva para estos experimentos, cuando
se introducen métricas mas profundas y robustas como la SSIM, los resultados cambian. Por
esta capacidad limitada, y sumado a que la diferencia es muy pequena contando la intensidad
total que presentan nuestras imagenes, se concluye que la MSE presenta una peor evaluacién de
rendimiento que los diagramas de las otras dos métricas. A pesar de ello, debemos destacar la

reduccion del error que influyen los parches a nuestros experimentos supervisados.

En lo referido a la Figura 4.7, se sigue el mismo procedimiento que para la Figura 4.6, pero
con el calculo de las métricas para la region de la méascara previa retirada de los valores de fondo.
Los resultados de estas métricas son mas pobres que para la imagen completa, debido a la escala
de las mismas en el margen izquierdo. Ademas, el tamaino elevado de las cajas en los diagramas

nos indica que el modelo es menos preciso entre experimentos, por la distinta complejidad que
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presenta la predicciéon en las zonas con realce, entre unos pacientes y otros. En consecuencia,
los datos obtenidos para cada métrica se encuentran més alejados entre ellos de lo que podemos

corroborar con la Figura 4.6 para imagen completa.

Con las métricas de SSIM y PSNR no se pueden alcanzar conclusiones significativas, si bien
es cierto que la prueba de aumento de datos (aug), realiza una prediccién mas cercana entre
pacientes, al presentar la caja més pequena de entre todos los diagramas. El modelo de doble
salida, como podiamos imaginar, es también el peor en la prediccion de las regiones con realce y
edema. El que posee una mejor mediana sigue siendo el ensayo U-Net ViT as+p, sin embargo,

tan solo nos da un valor préoximo a 0’55 para la SSIM.

Con el MSE; existe una particularidad importante. Se puede observar un valor atipico para
cada una de las 8 pruebas realizadas. Este outlier, se corresponde en todas ellas con el MSE
de la regiéon de la mascara del paciente 14. El paciente 14 tiene localizado el tumor en el la-
do izquierdo del l6bulo frontal, préoximo al fondo negro de la imagen, como podemos ver en
la Figura 4.5. Ademés, se ha procedido quirirgicamente a su extirpacién, por lo que podemos
verlo totalmente negro (no hay parénquima cerebral). El realce de este paciente por encima del
tumor se desarrolla en el borde de la misma imagen con el fondo, quedando, por tanto, ubicado
entre el tumor (valores nulos por extirpacién), y el fondo (valores nulos). Esto nos hace pensar
que una mala segmentacién de la mascara, o una mala prediccién de nuestra imagen, reporte
diferencias muy grandes de valores, debido a que donde se espera un pixel con realce (valores
de intensidad de 6-7), quizé se haya predicho o se encuentre un pixel negro (valor 0), afectando
contundentemente al MSE. Observando minuciosamente la méascara obtenida por HD-GLIO y
la imagen adquirida para este paciente (véase Figura 4.2), establece pixeles con realce o edema
en lugares donde la prediccion ha indicado que es regién extirpada. Siguiendo este hilo, podemos
observar como el experimento U-Net as+p otorga el MSE con el valor atipico menos alejado de
todos (préximo a 3, sin superarlo). Este experimento coincide con la mejor prediccién realizada
para el paciente 14 (véase Figura 4.5), por lo que, en efecto y como no podia ser de otra manera,

existe una correlacion entre ambos hechos.

Finalizando con las conclusiones del MSE de la Figura 4.7, se observa como el 50 % de los

datos se encuentra compactado en valores bajos del MSE (la mediana est4 muy por debajo de la
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mitad de la caja), mientras que los otros valores por encima del nivel medio, se encuentran mucho
mas dispersos. Esto es asi porque el MSE posee una mayor variacion en la prediccién cuando los
pacientes presentan zonas de realce complejas, que ademds son muy distintas entre ellas. Con
pacientes cuyas regiones de realce y edema tumoral son méas cémodas de predecir, los valores de
MSE obtenidos estan méas préximos entre ellos, y por ello se ubican en una regién tan pequena
del diagrama (mitad inferior desde la mediana). Si bien observdbamos una tendencia de los ex-
perimentos supervisados en el MSE de volumen completo, en lo referido a las regiones de realce,
las pruebas autosupervisadas consiguen mejores resultados para esta métrica, en especial el au-

tosupervisado por parches. Esto esta directamente relacionado con la exposicién visual realizada.

Por otro lado, los diagramas de caja al trabajar con los datos exactos, y con su dispersién,
son mas robustos ante valores atipicos. En el lado opuesto se encuentra la media aritmética,
que a pesar de ser mas sensible ante estos outliers, se ha considerado también importante para
este trabajo y se ha introducido una tabla para su comparacién entre experimentos. Esta Tabla
4.1 nos indica el valor promedio de cada métrica (columna), para cada experimento (fila). El
ultimo y mas complejo experimento obtiene los mejores resultados, por lo que se confirma que
el uso de modelos fisicos y arquitecturas de red avanzadas como los ViT, mejoran la calidad de
las predicciones. Por otro lado, la arquitectura U-Net ViT supervisada por parches otorga los
mejores resultados de MSE, en lo referido a la media de los 14 valores para el volumen completo
sin fondo, y el aprendizaje autosupervisado por parches para la arquitectura U-Net original, en

la region de realce y edema tumoral.

SSIM PSNR MSE SSIM masc | PSNR masc | MSE masc
U-Net s+ic 0.79057 25.59151 0.18095 0.54165 18.17563 0.83359
U-Net as+ic 0.83096 28.19276 0.19015 0.53387 17.90367 0.70688
U-Net as+ic+d 0.80048 26.18810 0.15649 0.55000 18.19416 0.74147
U-Net s+p 0.74051 24.01492 0.24917 0.47887 17.46725 1.07084
U-Net as+p 0.83072 28.21894 0.18458 0.54855 18.26496 0.65124
U-Net as+p+aug | 0.80789 26.96604 0.19076 0.54149 17.87024 0.74549
U-Net ViT s+p 0.80344 26.38644 | 0.15204 0.55046 18.27350 0.72597
U-Net ViT as+p | 0.83302 | 28.28715 | 0.19733 0.55487 18.35470 0.71666

TABLA 4.1: Tabla de la media aritmética de las métricas para cada experimento. Nétese que los valores
mejores de cada métrica, han sido resaltados dentro de la tabla.
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CONCLUSIONES

5.1 CONCLUSIONES

En este Trabajo de Fin de Grado, se han abordado la exploracién y aplicaciéon de nuevas téc-
nicas de aprendizaje profundo, que nos permitieran sintetizar imagenes post-contraste a partir
de adquisiciones que no hacen uso de agentes de contraste. Para ello, se han puesto en marcha
distintos modelos a los que se les han ido aplicando nuevas incorporaciones, en forma de concep-
tos fisicos, entradas enfocadas en percibir el detalle, aumento de datos, y arquitecturas de red

avanzadas, como los ViT.

El objetivo principal que se ha perseguido con este proyecto ha sido la mejora en el diagnds-
tico de tumores cerebrales, a partir de la obtencién de una imagen post-T1w sintética de calidad
que nos permitiera visualizar regiones relevantes para el diagnéstico, como las dreas de realce
tumoral. En el trabajo realizado, a pesar de haber logrado ostensibles avances y de introducirse
nuevas integraciones que sustentan el hilo conductor del proyecto, estamos abordando un pro-
blema complejo, y las predicciones presentan todavia un margen de mejora no despreciable. En
especial, cuando tratamos con areas de realce ubicadas en zonas complejas del cerebro (pegado

a otras estructuras e internamente, entre medias de tejidos de distinta composicién, ...).

La principal explicacién a la materia expuesta en el anterior parrafo podria ser el tamafio
de nuestra base de datos. Partimos de un conjunto de 14 pacientes, y un aumento en el ni-
mero de ellos podria venir acompanado de un mayor rendimiento y optimizacién de nuestros
modelos. Otro factor limitante serfa la arquitectura U-Net original. Nos basamos en una arqui-

tectura muy sencilla, y aunque los aportes introducidos en los experimentos resulten positivos
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y prometedores, podrian ser atin mejores si se trabaja con redes mas avanzadas y complejas. El
ejemplo més claro es el experimento por aumento de datos, donde hemos comprobado que no
se da ninguna mejora respecto el experimento original sin ellos (U-Net as+p). Esto hace pensar
que la arquitectura utilizada alcanza su maximo rendimiento previo a la introducciéon de nuevas

incorporaciones, en muchas ocasiones.

Por otro lado, con el método de solapamiento de creacion de parches, y posterior reconstruc-
cién de los mismos, se sigue observando un ligero efecto “de bloques”, que si bien es cierto nada
tiene que ver con el original de parches exactos, sigue estando presente. Este efecto conseguimos
opacarlo de forma considerable, a costa de un aumento de un efecto “borroso” en las regiones
solapadas, que aparecia en menor medida con la tecnologia de entrada de datos inicial planteada.
De cualquier modo, los resultados visuales son mucho mejores que cuando empezamos, pero es

una limitacion a tener en cuenta.

También podemos destacar el caso del experimento de doble salida, y en general todo lo
envolvente a la prediccién de los mapas post-T1 y post-T2, obtenidos previo a las ecuaciones
2.5 y 2.6. Nuestros experimentos no se han enfocado en la prediccion de estos mapas, pero sa-
bemos que una visualizacién correcta de los mismos seria interesante y aportaria valor anadido
al procedimiento. El planteamiento del experimento de doble salida es de gran valor, otorgando-
nos unos mapas post-contraste razonablemente buenos, que sin embargo, no son acompanados
por una prediccion realista de la post-T1w sintética. Pensamos que la falta de optimizacion de
la post-T1w sintética puede deberse a la introduccién de dos condicionantes, lo que hace que
nuestros modelos ya no puedan enfocarse en la optimizaciéon de la unica via posible, sino que

debe lidiar con dos convergencias simultaneas (post-T1lw y T2w), generdndose estos problemas.

En resumen, este Trabajo de Fin de Grado ha demostrado que el uso de modelos fisicos y
arquitecturas avanzadas como los ViT mejoran la calidad de las predicciones de imagenes post-
T1w, en particular, de regiones con realce, sin necesidad de GBCAs. Ademads, el método aplicado
no aumenta el tiempo de adquisicién tradicional, gracias al uso de técnicas de DL. Todo ello, en

aras de ayudar en el diagnéstico de gliomas.
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5.2 LINEAS FUTURAS

Por todo lo expuesto en la Seccidon 5.1, establecemos en este apartado posibles lineas de
trabajo futuro para resolver las limitaciones planteadas y posiblemente mejorar la predicciones

obtenidas.

En relacién a la arquitectura utilizada en el trabajo, seria muy valorable aplicar, con estas
mismas incorporaciones probadas (parches, bloque ViT, ...), redes neuronales con arquitecturas
mas complejas, que puedan tener un mayor margen de mejora ante distintas situaciones, como
es el caso que trabajamos. Seria ideal disponer de conocimientos que permitieran alcanzar una
mayor comprensiéon de los enfoques que hay actualmente para la sintesis de imagen, y de la
simbiosis, a través de estudios, que puedan tener distintas arquitecturas cuando se fusionan para

este cometido.

En lo referido al efecto “de bloques” y “borroso”, se podrian establecer distintas formas de
proceder con la regiéon solapada, que no sean tan basicas como una normalizacién al uso. La
aplicacién de una media ponderada por el inverso de la distancia al centro del parche, podria
quiza suavizar todavia mas ambos efectos. Sobre todo ayudaria con el efecto “de bloques”, por-
que introduciria una progresién o profundidad en el area solapada, en funciéon de la localizacién

del pixel.
Por dltimo, seria interesante implementar sintesis méas realistas de las imagenes ponderadas

a partir de los mapas, para asi predecir correctamente de forma combinada tanto la imagen

post-T1w sintética, como los mapas post-T1 y post-T2.
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Apéndice A

PARAMETROS DE ADQUISICION DE LA BASE DE

DATOS

TABLA A.1l: Pardmetros de adquisicién de la base de datos GLIOMA

GLIOMA
Tlw T2w T2w-FLAIR post-Tlw MAGIC
(IR-GRE) (TSE) (IR-TSE) (IR-GRE) (MDME)
TE (ms) 3.3 97 89 3.3 6114
TR (ms) 7.9 9837 5000 7.9 15.7
TI (ms) 450 - 1588 450 11
a (°) 12 90 90 12 90
# Cortes 352 49 224 352 49
(orientacidn) (axial) (axial) (sagital) (axial) (axial)
Grosor de corte (mm) 1.2 3.0 1.6 1.0 3.0
Resolucién (mm?) 1.0 x 1.0 0.6 x 0.6 1.11 x 1.11 1.0 x 1.0 1.0 x 1.0
FOV (mm) 240 x 240 233 x 233 246 x 246 240 x 240 240 x 240
Tiempo de adquisicién (min) ~ 5:00 ~ 4:00 ~ 4:00 ~ 5:00 ~ 5:00
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