Segmentacion de Imagenes Médicas mediante UNET
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En el area de las enfermedades cardiovasculares, estas constituyen
la primera causa de enfermedad y muerte en el mundo occidental,
con un continuo avance en los paises en vias de desarrollo. El es-
tudio del corazon y sus enfermedades, asi como el desarrollo y uso
de nuevas técnicas de automatizacion han incrementado su impor-
tancia debido a la gran cantidad de informacion e imagenes que se
genera en el quehacer diario de la practica clinica, siendo una de
las tareas iniciales y de gran importancia la de la segmentacion del
corazon, la cual se ha realizado durante anos utilizando diferentes
técnicas de computo (automatizadas y semiautomatizadas),siendo
apoyadas con métodos de aprendizaje de maquina. En este traba-
jo mostramos una aplicacion con aprendizaje profundo, utilizando
la red U-NET para llevar a cabo la segmentacion en el volumen
cardiaco, con la finalidad de lograr mejores resultados en estos pro-
CESOS.
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Figl. Justificacion: Se muestra de forma grafica las ventajas que presenta la au-

tomatizacion de procesos repetitivos, particularmente en el area de imegenologia
médica [5]

Seleccion de Modelo

Para la seleccion del modelo, se tomoO en cuenta el trabajo lleva-
do a cabo por Olaf et al. (2015) [3], el cual consiste en un proceso
tipo encoder-decoder, en el cual parte de la informacion en el pro-
ceso de extraccion de caracteristicas se almacena y posteriormente
se transfiere al proceso de recuperacion de la informacion espacial.
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Fig2. Arquitectura de la red: a)El diseno de esta arquitectura tiene la finalidad
de extraer las caracteristicas (features) principales que permitan diferenciar entre
las distintas regiones anatomicas (encoder), asi como disminuir la perdida de la
informacion espacial (localizacion) mediante un proceso de reconstruccion (de-
coder), lo que permite llevar a cabo una segmentacion de las regiones anatoOmicas
de interés [3]

Conjunto de Datos

Las imagenes junto con sus etiquetas fueron tomadas de un set de
datos de uso libre, que fue generado con el proposito de desarrollar
algoritmos que permitan segmentar de forma automatica el corazon.
El set de datos consiste de imagenes 3D adquiridas por Resonancia
Magnética Cardiovascular durante una practica clinica en el Hospi-
tal de Nifios de Boston, Boston, MA, USA. Los casos incluyen una
variedad de enfermedades congénitas del corazon. Algunos de los
pacientes has sido sometidos a intervenciones [6].
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Fig3. Set de datos: El set de datos cuneta con los volimenes de imigenes adqui-
ridos de nueve pacientes.

Imagenes y Etiquetas

La segmentacion manual de las cavidades ventriculares y las pare-
des del miocardio fue llevada a cabo por una persona entrenada y
validada por dos clinicos expertos.

Figd. Imagen y etiquetas: a) La clase a la que estan asociados los volumenes de
sangre incluye los atrios izquierdo y derecho, los ventriculos 1izquierdo y derecho,
aorta, venas pulmonares, arterias pulmonares y la vena cava superior e inferior.
Los vasos sanguineos (exceptuando la aorta) se extienden unos pocos centimetros
fuera de su origen: esto pues vasos que son demasiado largos cuando la superficie
3D del corazon es empleada para la planeacion de cirugias. b) La clase asociad
al miocardio incluye la pared muscular que rodea los dos ventriculos y el septum
que los separa.

Algoritmo de entrenamiento

El Algoritmo de aprendizaje fue gradiente estocastico de descen-
s0, tomando en cuenta el momento. Como funcidn de coste se tomo
la suma de la entropia categorica cruzada y el coeficiente de dice. El
entrenamiento se llevo a cabo en una unidad de TPU, empleada en
la plataforma de google colab. La evaluacion del desempefio final
en un set de prueba fue llevada a cabo empleando el coeficiente de
dice, el cual resulto en un valor de error (perdida) de 0.0388
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FigS. Visualizacion del entrenamiento: Se grafica la funcion de coste del set de
validacion (naranja) y del de entrenamiento (azul) en funcion de la €época de en-
trenamiento

Resultados del entrenamiento

Para poder comparar de forma cualitativa la mascara de segmen-
tacion que resulta del uso de nuestra red convulucional, se sobrepo-
nen la mascara original y la mascara obtenida, con una copia de la
imagen del corazon como se muestra a continuacion.

Fig6. Resultado de segmentacion: Es esta imagen se muestra de manera cuali-
tativa una comparacion entre la segmentacion de forma manual y automatizada.
Izquierda) Se sobrepone la mascara de segmentacion original sobre la imagen
médica. Derecha) Se sobrepone la mascara que resulta de emplear la red convo-
lucional desarrollada y se sobrepone sobre la imagen médica.

Conclusion

Fue posible demostrar que la arquitectura U-NET presenta una
buena opci0n para llevar a cabo la segmentacion de imagenes médi-
cas, sin embargo, este modelo también podria mejorar al modificar
de manera adecuada los hiperparametros presentes durante el pro-
ceso de entrenamiento o incluso recurriendo a herramientas como
el aprendizaje transferido de redes convolucionales con un propoOsi-
to mas general, asi como anadiendo capas que permitan refinar el
proceso de segmentacion (ej. modelos graficos probabilisticos).
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