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RESUMEN

La epilepsia es una enfermedad que afecta aproximadamente a 50 millones de personas alrededor
del mundo y se caracteriza por episodios convulsivos recurrentes que, cuando son resistentes al trata-
miento médico, se le denomina epilepsia refractaria. Esta condicién se presenta en aproximadamente
el 30% de los casos de epilepsia y una de sus posibles causas es la presencia de malformaciones en
la corteza cerebral conocidas como displasias corticales focales (FCD, por sus siglas en inglés). Estas
pequefias malformaciones suelen ser casi imperceptibles en las imdgenes de resonancia magnética
(MR, por sus siglas en inglés) y escapan de la vista del radiélogo con considerable frecuencia. Por esta
razén y dado que la correcta deteccion y segmentacion de FCD es clave en el éxito de la cirugia, se
hace necesario el desarrollo de técnicas computacionales para automatizar el proceso de diagnéstico.
Uno de los métodos més efectivos para el reconocimiento de patrones en imdgenes son las técnicas de
aprendizaje profundo. En este trabajo se desarrolla una metodologia basada en algoritmos de apren-
dizaje profundo para la deteccién y segmentacion automética de FCD. Se cuenta con un conjunto de
datos propio de volimenes MRI que contiene pacientes con FCD delineados por un experto y con-
troles. Sin embargo, debido al bajo niimero de estudios, los modelos de deteccién y segmentacion
propuestos son inicialmente entrenados con un conjunto de datos ptblico de tumores cerebrales que
contiene mayor cantidad de datos. Posteriormente, mediante transferencia de aprendizaje, los mode-
los son ajustados para detectar y delinear FCD. Como resultado, se entrenaron modelos que pueden
detectar y segmentar la zona de la malformacién de FCD, los cuales pueden ser usados como apoyo al
diagnéstico por parte de expertos.

Palabras Claves: Deep Learning, Displasia cortical focal, Procesamiento de imagenes, Resonancia magnética,
Segmentacion seméntica
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ABSTRACT

Epilepsy is a disease that affects approximately 50 million people around the world and is charac-
terized by recurrent seizure episodes. When these are resistant to medical treatment, they are called
refractory epilepsy. This condition occurs in approximately 30 % of epilepsy cases, and one of its pos-
sible causes is the presence of malformations in the cerebral cortex known as focal cortical dysplasias
(FCD). These small malformations are usually almost imperceptible on magnetic resonance imaging
(MRI) and escape the radiologist’s view with considerable frequency. Given that the correct detection
and segmentation of FCDs is paramount to the success of surgery, it is necessary to develop compu-
tational techniques to automate the diagnostic process. One of the most effective methods for pattern
recognition in images is deep learning techniques. In this work, we develop a methodology based on
deep learning algorithms for the automatic detection and segmentation of FCD. A dataset of MRI vo-
lumes containing expert-delineated FCD patients and controls is available. However, due to the low
number of studies, the proposed detection and segmentation models are initially trained with a pu-
blicly available brain tumor dataset containing a larger amount of data. Subsequently, through trans-
fer learning, the models are tuned to detect and delineate FCDs. As a result, models that can detect
and segment the area of FCD malformation were trained, which can be used as diagnostic support by
experts.

Keywords: Deep Learning, Focal Cortical Dysplasia, Image processing, Magnetic resonance imaging, Semantic
Segmentation.
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INTRODUCCION

JUSTIFICACION

La epilepsia es una enfermedad neurolégica que aqueja la humanidad desde épocas remotas y atin
hoy es el desorden neurolégico mas comun afectando a individuos de todas las edades [1]. Se estima
que la epilepsia afecta a alrededor de 50 millones de personas a nivel mundial, de los cuales el 80 %
provienen de paises en vias de desarrollo, 5 millones de la regién de Latinoamérica y el Caribe [2].
En un estudio reciente realizado en Colombia se encontré que la prevalencia de la enfermedad en el
pais es de 11,3 diagnésticos por cada 1000 habitantes y que esta cifra presenta poca variaciéon entre
regiones, a excepcion de la region oriental, donde se encontré que la prevalencia alcanzé la cifra de 23
casos por cada 1000 habitantes [3]. La epilepsia representa una carga sustancial para el paciente diag-
nosticado debido a los efectos colaterales de los medicamentos, comorbilidades, disfuncién cognitiva
y fisica, mayor probabilidad de lesiones y mortalidad. Asimismo, se ha evidenciado que los pacientes
de epilepsia gozan de una menor calidad de vida y representan un mayor impacto econémico para el
sistema de salud [4]. En un estudio demogréfico realizado en la ciudad de Bogotd con una muestra de
107 pacientes diagnosticados con epilepsia se demostré que existe una correlacién con mayor deser-
cioén escolar (tan solo el 10.2% tiene un nivel de educacién superior), altas tasas de desempleo (76.7 %
estaban desempleados al momento del estudio) y dificultades para formar una familia (el 73.8 % esta-
ban solteros) [5].

Aproximadamente el 30 % de los pacientes diagnosticados con epilepsia padece de epilepsia refrac-
taria, es decir, no tienen respuesta al tratamiento médico [6]. Una causa comun de epilepsia refractaria
son las displasias corticales focales [7], estas son un tipo de malformaciones de la corteza cerebral que
se dan desde la etapa de desarrollo del sistema nervioso central. Para los pacientes con epilepsia re-
fractaria la tinica alternativa es la cirugia y para los prestadores de salud se ha demostrado que esta es
una solucién costo-efectiva comparado con el tratamiento tradicional con medicamentos [8].

Para detectar este tipo de malformaciones se ha recurrido a técnicas como MRI, electroencefalo-
grafia (EEG, por sus siglas en inglés) y tomografia por emisién de positrones (PET, por sus siglas en
inglés). Las imagenes MRI son importantes porque se adquieren mediante una técnica no invasiva y
permiten captar las diferentes estructuras cerebrales con una mayor resolucién espacial, lo cual puede
ser de gran ayuda en el diagndstico de epilepsia refractaria. Segtn [9], los pacientes sometidos a cirugia
obtienen mejores resultados posquirdrgicos, quedando libres de convulsiones, si se les ha detectado
FCD en el andlisis prequirtrgico con MRI. Asimismo, una completa reseccién de la region cerebral con
lesién de FCD incrementa la probabilidad de que el paciente quede libre de convulsiones tras la ciru-
gia [10].

Encontrar a simple vista aquellas regiones donde se hallan las displasias es bastante dificil dado
que estas se pueden manifestar de forma muy sutil en la imagen de resonancia magnética y pasar des-
apercibidas para el radidlogo. Algunos estudios muestran que aproximadamente un 34 % de imagenes
MRI de pacientes con epilepsia refractaria y FCD comprobada histol6gicamente tienen diagndstico
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negativo [10]. Sin embargo, se ha clasificado cierto tipo de caracteristicas presentes cominmente en
la imagen MRI de pacientes con FCD como son aumento del grosor cortical, borrosidad en la frontera
entre materia gris (GM, por sus siglas en inglés) y materia blanca (WM, por sus siglas en inglés), entre
otras [11]. Caracteristicas que podrian ser detectadas automdaticamente dentro de la imagen con ayuda
de algoritmos de aprendizaje de maquina.

Los métodos automdticos de aprendizaje de méquina han venido ganando popularidad dada su
capacidad para detectar malformaciones, pero su dependencia de la extraccién manual de caracteris-
ticas los hace sujetos al error [12]. Los métodos computarizados de deteccién de objetos y segmen-
tacién automaética de regiones que han mostrado mejor desempefio son aquellos que hacen uso de
algoritmos de aprendizaje profundo como redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en
inglés), redes neuronales recurrentes, grafos y otros métodos. En medicina, estos son aplicados sobre
imdgenes MRI, PET, entre otras, para la deteccién y segmentacién de tejidos orgdnicos [13], tumores
cancerigenos [14] y otras patologias [15].

Por todo lo anterior, se hace importante el desarrollo de un método automadtico, que esté capa-
citado para realizar la tarea de detectar y segmentar semdnticamente, con precision, la regiéon de las
malformaciones FCD en imédgenes MRI, con el fin de que este pueda usarse como apoyo en el proceso
de diagné6stico, asi como en el protocolo prequirtirgico de la enfermedad.

PROBLEMA

La detecciéon y segmentacién de FCD es un tema de suma importancia en el &rea médica ya que de
su correcta implementacion depende el éxito de un procedimiento quirtrgico en el que esté en juego
el bienestar fisico y psicolégico del paciente que debe ser sometido a este tratamiento. El éxito posqui-
rurgico trae beneficios, no solo para el paciente, sino también para las entidades y el sistema de salud
en general ya que el tratamiento con medicamentos es bastante costoso. Asimismo, si no existe una
buena segmentacién de la malformacion el paciente puede volver a tener episodios convulsivos pos-
quirtrgicos. En este caso es necesario someter al paciente de nuevo al procedimiento con los costos
que conlleva tanto econémicos como fisicos y psicolégicos.

Sin embargo, a pesar de multiples esfuerzos en materia de investigacion, a la fecha no existe un
método automético que sirva de ayuda en el diagndstico de FCD y su correcta deteccién y segmen-
tacion en imdgenes MRI, dado que el caracter sutil de las lesiones hace que estas sean dificiles de
detectar tanto en el andlisis visual por parte del personal neurolégico, como por los métodos automa-
tizados apoyados por computadora. En afios recientes, con el auge de algoritmos de aprendizaje se
han logrado resultados que se aproximan a un modelo eficiente, sin embargo, para tener resultados
satisfactorios, estos algoritmos deben ser entrenados con una cantidad grande de datos, que en el area
meédica suelen ser escasos.

Es en este punto donde se plantea la siguiente pregunta de investigacion: ;es posible mejorar los
resultados obtenidos en deteccién y segmentacién automaética de FCD utilizando imdgenes MRI y téc-
nicas de aprendizaje profundo y con esto obtener un avance en el diagnoéstico de la epilepsia refractaria
en pacientes con imdgenes MRI negativa?
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HIPOTESIS

Mediante técnicas de aprendizaje profundo sera posible detectar la presencia de displasias corti-
cales focales y realizar una segmentacién seméntica de las mismas a partir de imagenes de resonancia
magnética estructural del cerebro, logrando asi construir una herramienta que realice una ubicacién
precisa de las malformaciones.

OBJETIVOS
GENERAL
Desarrollar una metodologia basada en aprendizaje profundo para la deteccién y segmentacién

semantica de displasias corticales focales a partir de imdgenes de resonancia magnética estructural
del cerebro.

ESPECIFICOS
= Desarrollar un método de deteccién de displasias corticales focales utilizando técnicas de apren-

dizaje profundo con el fin de identificar la presencia de malformaciones.

Desarrollar una metodologia, que integre el método de deteccion, para la segmentacién semén-
tica de displasias corticales focales basada en técnicas de aprendizaje profundo que permita la
delineaciéon anatémica de las malformaciones.

Evaluar el desempefio de la metodologia integral propuesta usando métricas de evaluacién ade-
cuadas para segmentacién seméntica con el fin establecer su utilidad como herramienta de diag-
nostico.

CONTRIBUCIONES

Articulo Publicado Jiménez-Murillo, D., Castro-Ospina, A. E., Duque-Murfioz, L., Martinez-Vargas,
J. D., Sudrez-Revelo, ]. X., Vélez-Arango, ]. M., & de la Iglesia-Vayd, M. (2023). Automatic Detection
of Focal Cortical Dysplasia Using MRI: A Systematic Review. Sensors, 23(16), 7072.

Jiménez-Murillo, D., Terraza-Arciniegas, D. E, Duque-Muiioz, L., Martinez-Vargas, J. D., & Castro-
Ospina, A. E. U-Net Based on MRI Image Patches for Skull Stripping. SmartTech-I1C 2021.

Participacién en el evento SIMDIA 2021 en modalidad de presentacién de trabajos de Maestria;
alli se presentaron y discutieron la hip6tesis y los objetivos de la tesis, con el trabajo titulado
Deteccion y Segmentacion Semdntica de Displasias Corticales Focales en Sujetos con Epilepsia
Refractaria por Medio de Imdgenes de Resonancia Magnética y Aprendizaje Profundo.

Registro de software PyTorch MRI (NIfTI) Dataset Generator

Registro de software Delineador automadtico de displasias corticales focales sobre secuencias T1
axiales (En proceso de registro)

Direcci6n de trabajo de grado de ingenieria electrénica titulado Segmentacion de estructuras ce-
rebrales usando aprendizaje profundo sobre imdgenes de resonancia magnética estructural del
estudiante Stiven Alexander Henao Garcés

Participacién como estudiante vinculado del proyecto P20214 titulado: "Metodologia para eva-
luacion cuantitativa de Imdgenes de Resonancia Magnética estructural en sujetos con epilepsia no
lesional".
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E han propuesto diversas técnicas para la deteccién y segmentacién de FCD en MRI que se pue-
den agrupar de diferentes formas de acuerdo con el tipo de algoritmo elegido, el tipo de imédgenes
o datos empleado y la naturaleza del andlisis — que puede ser matemaético o estadistico, manual o
automadtico, entre otros. En este trabajo se propone una division fundamental en métodos visuales,
semiautomaticos y automaticos, y de esta division se desprenden otras subdivisiones, enfocdndose en
métodos automadticos, como se puede apreciar en el diagrama de flujo de la Figura 1.1. El desarrollo de
estas técnicas ha dado lugar a una buena cantidad de documentacién, lo cual hace necesario el uso de
algtin método ya establecido para recopilarla y revisarla sisteméticamente.

Dada la importancia de llevar una revision de literatura actualizada y en vista de que tan solo se
encuentra la revisién que en 2016 publican Wang and Alexopoulos [1] respecto al tema, se ha decidido
llevar a cabo una revisién sistemadtica de la literatura cientifica, con una propuesta de agrupamiento
de los articulos de acuerdo con el modo de deteccion de lesiones de FCD empleado por los diferentes
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Figura 1.1: Diagrama de flujo donde se muestra la divisién propuesta de los métodos encontrados, en esta revisiéon de
literatura, para la deteccién y segmentacion de lesiones de FCD en imdgenes MRI.

autores y siguiendo los lineamientos del protocolo de “Items preferidos en el reporte de revisiones sis-
temadticas y meta-andlisis" (PRISMA, por sus siglas en inglés) para revisiones sistemadticas de literatura
cientifica, enfocado originalmente en el d&rea médica, pero aplicable en otras areas [2].

La seleccion de articulos, segtin PRISMA, debe ser llevada a cabo por dos personas, en este ca-
so por uno de los directores de esta disertacion de Maestria y su autor principal. El primer paso fue
definir las bases de datos de literatura cientifica donde se realizara la bisqueda de articulos y luego
definir la ecuacién de bisqueda apropiada para encontrar los articulos pertinentes a la investigacién
en estas bases de datos. Para la biisqueda de articulos se eligieron las bases de datos Scopus, Science
Direct, Web of Science y PubMed, buscando abarcar un buen nimero de revistas, no solo enfocado en
la parte técnica, sino buscando que aborden el problema desde un enfoque multidisciplinario, donde
se tengan resultados de busqueda tanto en el &rea médica como ingenieril. La ecuacion de busqueda
definida, basada en los anteriores requerimientos, fue la siguiente:

(((FCD) OR (Focal Cortical Dysplasia)) AND ((Automatic) OR (Automated)) AND ((MRI) OR
(Magnetic Resonance Images)))

Con esta ecuacion, los motores de busqueda de las bases de datos arrojaron 250 registros de in-
terés, de los cuales 91 fueron encontrados en PubMed, 66 en Scopus, 70 en Web of Science y 23 en
Science Direct, en la Figura 1.2 se muestra el diagrama de flujo empleado para seleccionar los articulos
relevantes siguiendo el protocolo PRISMA. Luego de realizar una btisqueda manual, fueron removi-
dos 110 articulos de los 250 registros encontrados inicialmente, por encontrarse duplicados entre las
distintas bases de datos. Después de la depuracién de registros repetidos quedaron 140 articulos. De
estos se descartaron 70 articulos dado que, al revisar su titulo y resumen, se hallé que no se ajustaban al
tema de investigacion; otro articulo fue descartado debido a que no estaba disponible para visualiza-
cion en las bases de datos. Quedaron entonces 69 articulos para el siguiente criterio de seleccién, que
consiste en leer el texto completo y, de acuerdo con el contenido de la lectura, se decide si el articulo
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hard parte de la revisién de literatura. De la lectura del texto completo de los articulos encontramos
cuatro articulos més que debian ser descartados: dos articulos descartados dado que utilizan otro tipo
de imagenes o procedimientos médicos para encontrar las FCD, diferentes al enfoque de este articulo
que es en MRI; un articulo fue descartado dado que trata otra patologia diferente a FCD (esclerosis
multiple); y un articulo descartado porque su objetivo se aleja mucho de los objetivos propuestos en

esta investigacion.

Identificacién de nuevos estudios a través de bases de datos

Registros identificados de:
= Bases de datos (n=4): Registros eliminados antes del cribado:
e Pubmed (n=91) Registros duplicados (n=110)
r_qu Science Direct (n=23) Registros marcados como no elegibles por
= Web of Science (n = 70) herramientas automatizadas (n=0)
§ Scopus (n=66) Registros eliminados por otras razones (n=0)
Registros (n=250)
Registros cribados Registros excluidos
(n=140) (n=70)
—§ Publicaciones buscadas para su Publicaciones no recuperadas
2 recuperacién (n=70) (n=1)
S
Publicaciones excluidas:
Publicaciones evaluadas para decidir Técnicas de imagen (n=2)
su elegibilidad (n=69) Patologia (n=1)
Objetivo del articulo (n=1)
8
& Estudios incluidos en la revisién
= (n=65)
S

Figura 1.2: Diagrama de flujo PRISMA 2020 para revisiones sistemadticas de literatura cientifica empleado en este trabajo
para seleccionar los registros relevantes en el drea de deteccién automatica de FCD.

1.1. METODOS VISUALES
Si bien los primeros estudios se basaban en andlisis histol6gicos y en actividad eléctrica obtenida

mediante EEG, los avances en imagenologia médica han hecho que estas tecnologias se hayan ido des-
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plazando en favor de las imagenes médicas. La técnica de imagenologia méas comun en la actualidad
para la evaluacion de displasias corticales son las imdgenes MRI. Esta técnica implica un estudio com-
pleto del cerebro, en el que se realizan tomas de la secuencia T2 coronal y transversal, Recuperacion
de la inversion atenuada de fluido (FLAIR, por sus siglas en inglés) coronal y T1 coronal. Dentro de
las caracteristicas que han encontrado autores como Kabat and Krdl [3] para diferenciar las displasias
en imé4genes MRI se encuentran: grosor cortical, falta de definiciéon de la unién entre materia gris y
materia blanca y patrones anormales de los surcos o de los giros, entre otras.

Mais recientemente se han empleado otras técnicas de imagenologia con el fin de realizar la seg-
mentacion prequirdrgica. Una de ellas es la técnica de MRI de difusién, que al ser sensible a los axones
en lugar de a la mielina permite obtener una “diferenciacién més robusta de la corteza y la materia
blanca y asi mejorar la delineacién de la malformacion cortical prequirtirgica” (Lampinen, 2020). Otra
secuencia MRI especializada e introducida recientemente para la delineacién de FCD es la técnica 3D
FLAIR la cual, al medir su desempefio para mostrar las caracteristicas diferenciables de FCD, como
grosor cortical, mostré “una diferencia estadistica significativa (...) sobre las imdgenes convenciona-
les” Saini et al. [4].

La “difusién compleja” es un método basado en ecuaciones diferenciales parciales que puede ser
aplicado en procesamiento de imdgenes y que Rajan et al. [5] emplearon con el fin de mejorar la vi-
sibilidad de las lesiones de FCD en imédgenes MRI del cerebro en secuencia T1. Al aplicarse difusién
compleja a una imagen se obtienen los detalles de la imagen en un plano real y un plano complejo. En
el plano real quedan las dreas “suaves” de la imagen, mientras que en el imaginario quedan los bordes.
Contando con una base de datos de 48 pacientes de los cuales 25 fueron MRI-positivo, después de rea-
lizar preprocesamiento a las MRI y de segmentar los tejidos de GM, WM vy fluido cerebroespinal (CSE
por sus siglas en inglés), los autores extraen el mapa de grosor cortical de las imagenes de acuerdo con
el método de Laplace. El método de difusién compleja no lineal es aplicado a la imagen segmentada
de GM para obtener la imagen de difusién compleja que consta de una parte real y otra imaginaria.
Luego se calcula el mapa complejo, de acuerdo con la ecuacién:

grosor_cortical xdifusion_compleja_real

complex_map = - - — - -
difusion_compleja_imaginario

Después de aplicar el método de difusién compleja se espera que aumente el contraste entre las
dreas con y sin FCD. Finalmente, usando técnicas de morfometria basada en voxeles (VBM, por sus
siglas en inglés) para comparar los mapas obtenidos, los autores encontraron lesiones de FCD en el
76 % (29/38) de los pacientes.

1.2. METODOS SEMIAUTOMATICOS

En esta seccién se agrupan aquellos estudios que se caracterizan por tener en su desarrollo dos
componentes: una componente automatica, que generalmente presenta la realizacién de cdlculos en
la imagen por medio de una computadora, y otra componente manual donde una mano experta su-
pervisa o complementa el trabajo realizado por la maquina.

Antel et al. [6] buscan obtener un mayor contraste entre corteza con lesién y tejido sin lesion,
partiendo del trabajo realizado por Bernasconi et al. [7], incorporan operadores de procesamiento de
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imdagenes para modelar tres de los atributos comunes de las lesiones de FCD en secuencia T1: incre-
mento del grosor cortical, borrosidad de la frontera GM-WM e hiperintensidad de la sefial relativa a la
corteza normal. Todos los operadores fueron basados en vdxel y produjeron mapas tridimensionales
de caracteristicas que, a su vez, fueron combinados en un solo mapa de caracteristicas compuesto.
Luego, se calcul6 el contraste, definido como la media del z-score del tejido con lesién, tanto en los
mapas originales como en el mapa compuesto de cada paciente y se calcul6 el porcentaje de cambio
en contraste de los mapas originales al mapa compuesto. Evaluando el método en imagenes MRI de
14 pacientes, se encontré que el método mejora el contraste en 11 de ellas, ademads, en un paciente la
lesion solo fue visible con la ayuda del mapa compuesto. Este resultado demuestra que incrementan-
do el contraste entre tejido con lesién y tejido sin lesion se mejora la deteccion de lesiones a través del
andlisis visual de los mapas compuestos.

El principal objetivo en el estudio de Roca et al. [8] es realizar un andlisis cuantitativo a nivel gru-
pal de los patrones anormales en los surcos asociados a las lesiones de FCD en imégenes de pacientes
MRI-negativo y MRI-positivo. El estudio estd basado en: i) Un andlisis cuantitativo automatizado de
anormalidades en los surcos usando un nuevo descriptor de los surcos llamado “energia del surco”; ii)
Tres grupos de sujetos: MRI-positivo, MRI-negativo, sujetos de control; iii) Lesiones de FCD localiza-
das en la region central. El segundo objetivo del estudio consistié en evaluar la relevancia de los mapas
z-score de la energia del surco para localizar la lesién epileptogénica a nivel individual. Para caracte-
rizar la anatomia surco-giro se usé un procedimiento que constaba de cuatro pasos: 1. Extraccién de
los pliegues corticales en MRI secuencia T1 y su conversion a una representacion basada en grafos de
la corteza que contiene para cada pliegue una lista de descriptores morfolégicos (area, profundidad,
longitud, etc) y una organizacion espacial relativa a sus vecinos; 2. Reconocimiento automatico de los
surcos con un algoritmo basado en una congregacién de redes neuronales con minimizacién de ener-
gia optimizada mediante recocido simulado bajo la tesis de que la energia minima final es mayor en
pacientes con FCD; 3. Generacién del mapa de energia de los surcos calculado a partir de la energia mi-
nima final del punto anterior; 4. Cdlculo de los mapas z-score de energia de los surcos obtenidos a partir
de la normalizacién de mapas de energia de los surcos, dividiendo la diferencia entre la energia de los
surcos del paciente y la media de la energia de los surcos de los sujetos sanos por la desviacién estan-
dar de los controles. Se estudiaron la imédgenes correspondientes a 29 pacientes, diestros, con lesiones
FCD histolégicamente confirmada en 25 de ellos y los 4 restantes siendo pacientes MRI-positivo y 25
sujetos de control, también diestros. A nivel grupal, se encontré que los pacientes presentaron mayor
energia del surco central que los controles y que las FCD estaban asociadas con patrones anormales
en surco central en comparacion con los sujetos sanos. A nivel individual, se encontré que solamente
la energia del surco no fue suficiente para detectar la lesién de FCD, sin embargo, se encontré una co-
rrespondencia entre los z-score mdximos y el lugar donde se ubica la lesion de FCD.

También se han empleado métodos semiautomatizados asistidos por software en la detecciéon de
FCD en imégenes MRI como complemento a los métodos tradicionales y con resultados positivos. En
un estudio realizado con 20 pacientes con FCD confirmada histol6gicamente, Sepulveda et al. [9] con-
trastaron las segmentaciones realizadas por tres radidlogos expertos con aquellas realizadas por medio
del software Freesurfer. La segmentacion por software permitié encontrar dos casos mas que los de-
tectados manualmente (correspondiente a un 25 % mas de casos), demostrando que es un método que
ayuda en la deteccién de FCD invisibles con métodos convencionales.

Usando los avances a la fecha en software y hardware de MRI, Lorio et al. [10] buscan determinar
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si los parametros de difusién de modelos multi-seccién demuestran cambios consistentes en proba-
bles lesiones FCD. Para ello se emplean nuevos modelos de difusién como “Spherical Mean Technique”
(SMT, por sus siglas en inglés) y “Neurite Orientation Dispersion and Density Imaging” (NODDI, por sus
siglas en inglés) que proveen medidas que potencialmente producen mapas més especificos de la mi-
croestructura del tejido anormal. El estudio fue evaluado usando las MRI de difusién de 33 pacientes
pediatricos. Los mapas NODDI fueron calculados para cada véxel del cerebro como tres secciones di-
ferentes: intraneurita, extraneurita y seccion libre de agua (CSF). Los modelos SMT fueron hallados
estimando los mapas de tensor de difusién microscépica y de difusién microscépica multiseccion.
Se obtuvieron perfiles de la lesién para cada mapa de difusién promediando los valores dentro de la
madscara de la lesion y la regién homologa a lo largo de cada superficie de muestreo. Para evaluar los
cambios en las lesiones FCD, los perfiles de los mapas de difusién fueron comparados estadistica-
mente entre lesion y la regién homaologa de los 33 pacientes. Los mapas obtenidos con estos métodos
demostraron tener mejor contraste que las imagenes en secuencia FLAIR en algunos casos y tuvieron
cambios de sefial consistentes especificos a FCD, sugiriendo que pueden mejorar los protocolos de
imagenologia en pacientes pedidtricos con epilepsia y puede ser usados como caracteristicas en la au-
tomatizacién de deteccién de lesiones.

1.3. METODOS AUTOMATICOS

Los métodos automadticos para deteccién y segmentacion de lesiones de FCD en MRI se han ve-
nido implementando con mayor frecuencia en los tltimos afios, dado el auge que han tomado los
diferentes algoritmos de aprendizaje de méquina, supervisados o no supervisados, por sus buenos re-
sultados soportados en diferentes estudios. El 4rea de procesamiento de imagenes médicas no ha sido
la excepcidn, beneficidndose de dichos algoritmos, bien sea en la deteccién de patologias en dichas
imdagenes que antes eran invisibles a los ojos del radi6logo o en la automatizacién de este proceso
que realizado manualmente es costoso y demandante de tiempo. A continuacién resumimos como se
han implementado estos algoritmos en la deteccién o segmentacién de lesiones de FCD en MRI y sus
resultados.

1.3.1. METODOS MATEMATICOS

Para la deteccion de FCD en MRI se ha recurrido a diferentes métodos basados en la solucién de
problemas de célculo, como curvas de nivel o ecuaciones diferenciales, para el andlisis de las estruc-
turas cerebrales en MRI que permitan encontrar las regiones con malformacién de forma analitica. A
continuacion se describen algunos articulos que han desarrollado este enfoque.

Debido a las deficiencias en segmentacién de FCD en MRI que tienen los algoritmos existentes a la
fecha del estudio y que fueron creados en su mayoria con el foco tinicamente en deteccién de FCD, Co-
lliot et al. [11] proponen un algoritmo basado en conjuntos de nivel para segmentacién de FCD en MRI
en secuencia T1. El modelo se apoya de un modelo deformable 3D basado en el método de conjuntos
de nivel (las mismas curvas de nivel en 2D o superficies de nivel en 3D). En lugar de basar el modelo
en los niveles de gris de la imagen, los autores proponen un modelo guiado por mapas de probabili-
dad derivados de caracteristicas visuales de FCD como son: grosor cortical, borrosidad de la frontera
GM-WM e hiperintensidad de la sefial en la regién displastica. Asimismo, el punto de partida para la
evolucién de los conjuntos de nivel se toma de un trabajo de clasificacién previo de los autores [12]. La
region de la lesion se forma con el método de competencia de regiones, se busca segmentar la imagen
en varias regiones moviendo las interfaces que existen entre ellas. La evolucién de las interfaces esta
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dada por funciones, derivadas de las caracteristicas de FCD, que indican la membresia a cada region.
Asi, la competencia de regiones ocurre en cada punto entre la clase lesion y la clase no-lesion més
probable: GM, WM y CSE El estudio conté con una base de datos de 24 pacientes MRI-positivos. El
algoritmo de clasificacién para iniciar el conjunto de nivel detect6 18/24 (75 %) lesiones, por lo que el
método fue ejecutado solo en estos casos. Las segmentaciones automdticas fueron comparadas con
las segmentaciones manuales usando un indice de similitud, teniéndose que los conjuntos de nivel
lograron una similitud de 62 % respecto de las segmentaciones manuales.

En un estudio posterior, Colliot et al. [13] usan los mismos métodos que en Colliot et al. [11] pe-
ro esta vez apoyados en dos modelos 3D deformables sucesivos. El primer modelo, como en el trabajo
anterior, estd dado por los mapas de probabilidad obtenidos de caracteristicas visuales de FCD en MRI
en secuencia T1: grosor cortical, intensidad relativa y gradiente; con este primer modelo se pretende
expandir la region de la lesién ubicada por el clasificador. El segundo modelo toma el resultado del
modelo anterior para expandir la lesién, mediante gradiente de flujos vectoriales, desde la frontera
GM-WM a otras regiones corticales subyacentes o suprayacentes. El algoritmo se evalué sobre los mis-
mos 18 pacientes del estudio anterior y obtuvo una similitud de 73 % respecto de las segmentaciones
manuales realizadas por un experto.

Despotovic et al. [14] proponen un algoritmo de cortes de grafos mejorado, para una segmentaciéon
mads precisa de la corteza cerebral, integrando campos aleatorios de Markov basados en una funcién
de energia. El método se basa en la segmentacion de la corteza cerebral en tres etiquetas: GM, WM y
CSF; de MRI en secuencia T1. El problema de minimizacién de energia es resuelto mediante el cdlculo
del costo minimo en un grafo, igual a la energia total de la segmentacién correspondiente. El método
fue evaluado con imdgenes simuladas y con MRI de ocho pacientes usando el coeficiente de similitud
Serensen-Dice. De acuerdo con el documento, se obtuvo una similitud de 95%, sin embargo, no es
claro en el articulo si es un promedio de los ocho pacientes.

Snyder et al. [15] implementan un nuevo método para describir y detectar lesiones FCD. Creando
primero un modelo, basado en una implementacién de caracteristicas locales 3D multiescala inva-
riante a la rotacién y a través de multiples contrastes, que describe la variabilidad normal de la corteza
de sujetos sanos, Con las caracteristicas de este modelo se crea una representacion latente de los datos
que permite la deteccién directa de casos atipicos en el espacio de caracteristicas multivariado. En pa-
cientes, muchas lesiones de FCD aparecen como casos atipicos pero con caracteristicas subyacentes
similares a regiones normalmente atipicas, por lo que se evaliia la similitud entre las caracteristicas
subyacentes a las FCD. La deteccién automética de FCD se basa en estos mapas de similitud, en los
cuales la media del vector de caracteristicas para cada parche cortical es proyectada sobre el vector
unitario promedio de FCD. Con una base de datos de 15 pacientes y 30 sujetos de control, este estu-
dio pudo detectar automdaticamente 12/15 lesiones con un conjunto éptimo de hiperpardmetros para
una sensibilidad de 80 % y un area bajo la curva de 0.96; de los 12 lesiones detectadas 11 pertenecian a
pacientes MRI-positivo mientras que solo 1/3 pertenecia a pacientes MRI-negativo.

Investigando la arquitectura laminar neocortical en pacientes con FCD y heterotopia nodular pe-
riventricular (PNH, por sus siglas en inglés) para deteccion de anormalidades corticales, Lotan et al.
[16], por medio de regresion logistica, comparan pacientes de FCD y PNH con sujetos sanos. Para ello
realizaron el cdlculo de las capas corticales en T1 hallando el mapa de probabilidad de GM; usando el
mapa de GM, se crea un histograma de valores de GM de la secuencia T1 (corticograma T1), usado para
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clasificar las capas T1. El corticograma T1 se adeciia a un modelo de distribucién- resultando en seis
distribuciones- f que presuntamente dan cuenta de las distribuciones de las seis capas corticales. Con
laregla de Bayes se calcularon seis mapas de probabilidad cortical, uno para cada capa T1 que demos-
trara un patrén laminar. Para determinar la composicién laminar de las diferentes areas corticales, se
us6 un atlas de la 78 regiones corticales de interés que a su vez fueron divididas en 1000 sub-areas de
igual volumen. El mayor hallazgo de este estudio fue la observacion de la extension de la arquitectura
cortical anormal en los pacientes comparado con los sujetos de control y que se extiende mads alld de
las zonas presuntamente epileptogénicas como se aprecia en el anélisis MRI convencional.

1.3.2. METODOS AUTOMATICOS BASADOS EN MORFOMETRIAS VOLUMETRICAS

Los primeros métodos automadticos de deteccién y segmentacién de FCD estdan basados en el
célculo asistido por computadora de diferentes modelos matemaéticos y estadisticos que permiten ca-
racterizar las estructuras del cerebro para crear mapas de cerebros sanos y realizar la comparaciéon
con el mapa cerebral de pacientes con FCD. En estos modelos se plantean algunos de los métodos de
extraccién de caracteristicas de FCD en MRI, que en trabajos posteriores serdn de uso comun en el
entrenamiento de algoritmos de aprendizaje de méaquinas.

1.3.2.1. MORFOMETRIA BASADA EN VOXELES (VBM)

Como indican Ashburner and Friston [17], VBM implica realizar una comparacién de la concen-
tracion local de GM entre dos grupos de sujetos. Para llevar a cabo este proceso se requiere normalizar
espacialmente las imdgenes de alta resoluciéon de todos los sujetos en el estudio a un espacio estereo-
tactico equivalente.

En esta revision de literatura, el primer estudio encontrado que implementa VBM buscando au-
tomatizar completamente la deteccién de FCD fue propuesto por Kassubek et al. [18] apoyados en el
célculo de los mapas de densidad de GM, donde cada vdxel tiene codificada la concentracion de GM y
su correspondiente posicién en la MRI original. Se calcularon primero los mapas de densidad de GM
de 30 sujetos sanos, obteniendo un solo mapa general calculando la media de cada uno de ellos; luego
se calcularon los mapas de 7 pacientes con FCD. Para encontrar las lesiones en los mapas de densidad
de GM de los 7 pacientes, se sustrajo el mapa de densidad media de GM de los sujetos de sanos a nivel
de véxel, buscando los méaximos globales y locales de la diferencia resultante de las imégenes. Estos
maximos fueron comparados con la desviacién estdndar de los valores de los mapas de densidad de
los sujetos sanos en sus correspondientes locaciones. Con este método se encontraron lesiones en 6/7
pacientes, donde el méaximo global, que representa la méxima diferencia en densidad de GM entre pa-
cientes y sujetos sanos, correspondia con la ubicacién de la lesion como fuera detectada por medio de
andlisis visual convencional.

Como extension del trabajo realizado en [18] en el que se buscaba hacer mads visibles las lesiones
de FCD mediante mapas de densidad de materia gris, Huppertz et al. [19] proponen un nuevo méto-
do basado en VBM que, como novedad, busca hacer mds visible una caracteristica diferente de FCD
como es la borrosidad de la unién GM-WM, con el fin de mejorar la delineacién y reconocimiento de
FCD. Para cada paciente, de una base de datos de 25 pacientes con FCD histol6gicamente comproba-
da, se calcularon dos mapas tridimensionales de caracteristicas derivados de la secuencia T1 original;
un primer mapa llamado por los autores “imagen de la juntura” que destaca las regiones cerebrales
donde existe borrosidad en la union GM-WM, y una “imagen de extensién” que es el mismo mapa de
densidad de materia gris que fuera calculado en [18]. Asimismo, se calcularon estos dos mapas para
cada uno de los 53 sujetos de control y, hallando la media de todos los 53 mapas, se generaron dos
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mapas de sujetos sanos. Como en el trabajo anterior, los autores esperan que la diferencia maxima
entre la “imagen de la juntura” yla T1 original mejore la visualizaci6én de la lesion, es decir, aumente el
contraste entre las regiones normales y la regiones con FCD del cerebro. El método encontrd lesiones
en 18/25 pacientes aplicando el mapa de “imagen de la juntura”, demostrandose que la borrosidad en
la frontera GM-WM es la caracteristica de estas lesiones; combinando tanto el método que emplea los
mapas de densidad de materia gris del articulo anterior con el método basado en la borrosidad en la
frontera GM-WM de este trabajo, se detectaron 21/25 lesiones, de las cuales 4 no fueron reconocidas
en andlisis MRI convencional.

Buscando también mejorar la visualizacion de borrosidad en la frontera GM-WM, con el fin de au-
tomatizar la detecciéon de FCD en pacientes cuyas MRI presentan esta caracteristica y, ante la cantidad
de falsos positivos (FP, por sus siglas en inglés) que introducen los métodos basados en gradiente (es-
pecialmente en regiones de donde la intensidad de la transicion GM-WM es débil), Qu et al. [20] pro-
pusieron un nuevo algoritmo que llamaron “Iteracién de buiisquedas locales en el vecindario” (ILSN,
por sus siglas en inglés). Este nuevo método mide el ancho de la regién borrosa en lugar de la fuerza
del gradiente. El estudio contenia 8 imdgenes MRI en secuencia T1 de 8 pacientes cuya FCD se mani-
fest6 en la imagen como borrosidad en la frontera GM-WM. Luego de preprocesar las MRI (extracciéon
de cerebro, correccién de bias e interpolacion), los autores estiman la region de la frontera GM-WM ex-
trayendo los mapas de GM y WM con la “Herramienta de Segmentacién Automatica de MRI Funcional
del Cerebro" (FAST, por sus siglas en inglés), que pertenece ala “Libreria de Software MRI Funcional del
Cerebro (FMRIB, por sus siglas en inglés)" (FSL, por sus siglas en inglés); luego calculan la region de la
frontera como aquellos voxeles que tienen tanto informacién de GM como de WM. Luego, se modela
el mapa de potencial de forma anéloga a un campo eléctrico, donde la intensidad del campo en un
punto dado, es decir, el valor del véxel, equivale al negativo del gradiente de potencial en ese punto.
Los resultados de la evaluacion de este método indican que tiene mejor habilidad para identificar FCD
caracterizadas por borrosidad en frontera GM-WM que los métodos basados en gradiente.

Colliot et al. [13] usan VBM para investigar cambios en la GM de los pacientes de manera indivi-
dual. Esto, dado que los mismos autores en[6, 7] observaron que suelen descartarse lesiones de FCD
que se manifiestan como hiperintensidades en la GM, en secuencia T1, al ser etiquetadas como parte
de la WM. El estudio, que incluy6 27 pacientes y 39 controles, consistié en comparar los mapas de GM
de cada sujeto con el mapa promedio de GM de todos los sujetos de control, obteniéndose un ma-
pa z-score de cada individuo. Los mapas z-score resultantes mostraron, en 21/27 sujetos, que la lesiéon
coincide con un aumento en la intensidad de GM-WM.

Dado que los mapas de caracteristicas que resaltan la caracteristica de borrosidad de la frontera
WM-GM, para deteccién automética de FCD, dependen de pequenas diferencias en la intensidad de
la sefial y que las secuencias T2 tienen una alta sensibilidad a diferencias sutiles en la intensidad de la
sefal. Esta es la motivacién de House et al. [21] para realizar un estudio donde se evalia cualitativa y
cuantitativamente los resultados del desempeiio del anélisis morfométrico, para detecciéon de FCD, de
los mapas z-score obtenidos de comparar los mapas de la frontera GM-WM en secuencias T1 y T2, de
20 pacientes con FCD, contra los mapas promedio de los sujetos de control. Los resultados del andlisis
cualitativo arrojaron que en 16 de los 20 pacientes la caracteristica de borrosidad en la frontera GM-
WM fue visualizada con contraste maés alto en la secuencia T2, en 3 pacientes no hubo una diferencia
sustancial entre las dos secuencias y solo en un caso la secuencia T1 mostré un mejor contraste. Parala
evaluacién cuantitativa, los autores compararon la tasa del promedio de los z-scoreinterno y externo a
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la FCD de cada paciente para las secuencias T1y T2. En 19 casos la tasa fue m4s alta para la secuencia
T2 que para T1, confirmédndose el resultado de la comparacién cualitativa; el caso restante, donde la
secuencia T1 mostré mejor contraste en la evaluacion cuantitativa, corresponde con el mismo caso en
la evaluacién cualitativa. Se puede concluir entonces de este estudio que la secuencia T2 es més apro-
piada para evaluar o detectar FCD cuando esta se manifiesta como borrosidad en la frontera GM-WM.

Dado que con los mapas de la magnitud del gradiente, usados para modelar la borrosidad en fron-
tera GM-WM, no se puede cuantificar el ancho de la union GM-WM, Qu et al. [22] proponen un nuevo
algoritmo llamado “Optimizacién de probabilidad direccional local” (LDPO, por sus siglas en inglés),
con el cual pretenden detectar y cuantificar el ancho de la frontera GM-WM dentro de las dreas con
lesién. Para ello, en primer lugar, se extrae la frontera GM-WM de la MRI por medio de un algoritmo
de campos aleatorios de Markov. Luego, se generan las direcciones locales de los vdxeles en la frontera
GM-WM que pasan entre la GM y la WM considerando la frontera GM-WM como un campo de poten-
cial eléctrico. Por tltimo, se estiman las direcciones locales 6ptimas para hallar el ancho de la frontera
GM-WM, mediante la bisqueda iterativa en un vecindario. Los autores evaluaron la efectividad del
método propuesto en volimenes MRI del cerebro de 10 pacientes y 31 sujetos sanos. Los resultados
indican que el ancho de la borrosidad en la frontera GM-WM en la regi6én con lesion, calculado con el
método LDPO, es mayor que en las regiones sin lesién. El método propuesto obtuvo puntajes F-score
mads altos en términos de la borrosidad GM-WM dentro de la regién con lesion comparados con los
puntajes obtenidos usando mapas de caracteristicas.

Una variante de VBM, cuyos autores originales [23] denominan MorphoBoxy que a su vez estd ba-
sada en otro tipo de biomarcador conocido como “Morfometria basada en volumen” (VolBM, por sus
siglas en inglés), es usada por Chen et al. [24] para estimar si las anormalidades volumétricas (atro-
fia, hipertrofia) pueden ayudar en la deteccion automatica de FCD. A diferencia de VBM, MorphoBox
provee voliimenes de las diferentes estructuras cerebrales de interés y las compara con aquellas de
sujetos sanos de una poblacién similar en términos de edad y género; la técnica se concentra en una
sola region de interés compuesta de multiples voxeles, donde se asume que el efecto acumulado de las
anormalidades de cada véxel se hace mas evidente que cuando se considera cada voxel de manera in-
dividual, como es el caso de VBM, incrementando asi la sensibilidad. Asimismo, MorphoBox considera
tanto GM como WM lo cual puede mejorar la tasa de detecciéon de FCD ya que las anormalidades pue-
den no restringirse a un solo tejido. Evaluado en 16 pacientes con FCD histol6gicamente confirmada,
se encontraron anormalidades como atrofias e hipertrofias en todos los pacientes, zonas epileptogé-
nicas en estructuras cerebrales con volumen anormal en 87.5% (14/16) de los pacientes; estds zonas se
localizaron en regiones con anormalidad atréfica en el 71.4% (10/14) de los pacientes. Estos hallazgos
sugieren que es mds probable que las lesiones de FCD se encuentren en regiones con volumen atréfico
que en aquellas con volumen hipertréfico.

Qu et al. [25] proponen fusionar multiples clasificadores mediante la optimizacién de sus para-
metros con un algoritmo genético para tomar ventaja de la alta sensibilidad de los clasificadores redu-
ciendo la cantidad de FP. Para ello, primero hallaron los mapas de 6 caracteristicas de 10 pacientes con
FCD: Grosor cortical, Gradiente, Intensidad relativa, Frontera GM-WM, Curvatura y Profundidad de los
surcos. Los clasificadores seleccionados por los autores fueron Naive Bayes, Anélisis de discriminan-
tes lineales (LDA, por sus sigla en inglés), Andlisis de discriminantes de Mahalanobis (MDA, por sus
siglas en inglés) y Andlisis de discriminantes cuadratico (QDA, por sus siglas en inglés). Cada mapa de
caracteristicas fue comparado con el correspondiente mapa promedio de 31 sujetos sanos para hallar
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el correspondiente mapa z-score. Luego, cada mapa z-score se pasa por cada uno de los clasificadores
y se calcula un F-score para cada clasificador. Por tltimo, se calcula el F-score promedio por mapa para
seleccionar los P mejores mapas. Los resultados experimentales del estudio muestran que el método
fue capaz de detectar FCD en 9 de 10 pacientes y de clasificar correctamente los 31 sujetos de control
para una especificidad de 100 %.

Feng et al. [26] proponen un método para detectar FCD autométicamente, en secuencias FLAIR ne-
gativas, basado en la medida de grosor cortical y su desviacion estandar. Los autores primero extraen
el mapa de grosor cortical promedio de un conjunto de imagenes MRI en secuencia T1 de 32 sujetos
sanos y su desviacion estdndar. Luego, para las secuencias FLAIR de una base de datos de 6 pacientes
con FCD histol6gicamente confirmada, se obtiene un mapa z-scorerestando el mapa de grosor cortical
promedio con el mapa de grosor cortical de cada paciente y dividiendo por la desviacién estandar del
grosor cortical promedio de los pacientes sanos. Este método logré detectar 3/4 lesiones ubicadas en
areas no-temporales pero fall6 en detectar las lesiones en el l6bulo temporal de 3 pacientes.

1.3.2.2. MAPEO ESTADISTICO DE CARACTERISTICAS

El mapeo estadistico de caracteristicas (SPM, por sus siglas en inglés) es un popular método de
andlisis de imagenes neuroldgicas, desarrollado por Friston et al. [27], que implementa una metodolo-
gia basada en VBM. Como indican Yousaf et al. [28], la implementacién del método implica la extrac-
cién de varios mapas de probabilidad de tejidos cerebrales como GM y WM mediante la aplicacién
del algoritmos de segmentacién Bayesianos, suavizado mediante kernel Gaussiano y normalizacién.
Finalmente, de acuerdo con los efectos de la concentracién de GM relacionados con el caso de estu-
dio, se realiza un andlisis estadistico usando un “modelo lineal generalizado” (GLM, por sus siglas en
inglés).

La metodologia presentada por Srivastava et al. [29] aprovecha las caracteristicas de intensidad de
las lesiones de FCD en secuencia T1 y aporta como novedad el andlisis estadistico de las mapas de
caracteristicas de FCD empleando SPM y GLM. A partir de los mapas de GM y WM, se construye un
mapa de caracteristicas especifico de la lesién, calculando para cada véxel de GM la tasa entre el gro-
sor cortical y la intensidad del gradiente absoluto en la MRI. Los mapas de caracteristicas, de una base
de datos de 17 pacientes, fueron contrastados con mapas similares obtenidos de un grupo de control
de 64 sujetos sanos. El modelo caracteriza las lesiones de FCD como &reas corticales que muestran
engrosamiento en la corteza y borrosidad en la frontera GM-WM. El método detect6 y localiz6 correc-
tamente la lesiéon de FCD en 9/17 (53 %) pacientes, usando un umbral que minimiza los FP, y 12/17
(71%) lesiones con un umbral que permite un mayor nimero de FP.

Focke et al. [30] ejecutaron andlisis SPM sobre MRI en secuencia T2-FLAIR de 25 pacientes con
25 sujetos de control. La metodologia consistié en tomar las MRI en secuencia T1 y registrarlas en el
espacio de las MRI en secuencia T2-FLAIR, seguido de segmentacién de tejidos en la secuencia T1. A
continuacion las imégenes FLAIR fueron normalizadas en intensidad de acuerdo con el valor “robus-
to” de intensidad media de la WM y se extrajo el crdneo usando el algoritmo de extraccién de craneo
(BET, por sus siglas en inglés). Por ultimo, se realizé convolucién entre las imagenes FLAIR sin craneo,
un kernel Gaussiano y un GLM de SPM para comparar cada paciente contra el grupo de control. Con
este algoritmo se encontraron lesiones en 22/25 (88 %) con solo un falso positivo hallado en uno de los
sujetos de control.
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Al afio siguiente, Focke et al. [31] utilizaron el mismo algoritmo de SPM que usaron en el anterior
articulo [30] para deteccién automdtica de FCD pero esta vez con dos novedades. La primera es la
ampliacién a una base de datos de 70 pacientes que incluia MRI en secuencia T2-FLAIR y la misma
cantidad (25) de sujetos de control. La segunda novedad es que, a diferencia de [30], donde las FCD
fueron reportadas por dos expertos radiélogos, para este articulo los autores debieron apoyarse en
telemetria de Video-Encefalografia ya que no fue posible para los expertos detectar las FCD. Los resul-
tados obtenidos por el algoritmo fueron inferiores en este caso, encontrandose tan solo 10/70 lesiones
en los pacientes para un 14.3 %, resultado que los autores atribuyen a diversas causas como el hecho
de que durante la toma de video telemetria algunos pacientes no presentaron convulsiones por lo que
la FCD fue estimada de acuerdo con los hallazgos interictales y el historial clinico.

Con el objetivo de determinar la sensibilidad y especificidad del anélisis de VBM y comparar sus
resultados con otros métodos, Wong-Kisiel et al. [32] utilizan el método SPM-12 para comparar las
caracteristicas morfométricas de las MRI de una cohorte de 39 pacientes, que incluye pacientes 20
adultos y 19 pediétricos, con FCD histol6gicamente confirmada y un grupo de control compuesto por
64 adultos y 41 pediatricos, todos en secuencia T1. Luego de extraer las mascaras de GM, WM y CSE se
crea la imagen de extension restando la media de GM de los sujetos de control de la mascara GM de
cada paciente y dividiendo luego por la desviacién estdndar de la mascara GM de los controles, obte-
niéndose un mapa z-score. La imagen de union se crea de forma similar pero, en lugar de la mascara de
GM, se usa la mascara de la frontera GM-WM, y se obtiene el mapa z-score. Este método pudo detectar
lesiones de FCD en 36/39 casos (92 %); de los 36 casos detectados, la imagen de extension encontré 34
y la imagen de unién 29 casos.

Mediante el andlisis cuantitativo de imagenes PET en combinacién con técnicas de SPM para iden-
tificar las anormalidades presentes en la imadgenes de una cohorte de pacientes MRI-negativo, Lin et al.
[33] esperan comprobar su hip6tesis de que las regiones coidentificadas en el andlisis SPM y PET son
regiones epileptogénicas. Las MRI en secuencia T1 de 104 pacientes fueron procesadas mediante la
metodologia SPM-12; luego se calcul6 la imagen de unién de cada paciente y su diferencia estadistica
con un base de datos de pacientes de control para hallar el mapa z-score y encontrar la FCD en for-
ma de borrosidad en la frontera GM-WM. Las iméagenes PET fueron evaluadas cuantitativamente para
generar los mapas estadisticos conocidos como “PET cuantitativo" (QPET, por sus siglas en inglés). So-
lamente aquellas imadgenes donde se detect6 FCD mediante el anélisis SPM-12 fueron contrastadas
con su respectiva imagen QPET; la region se etiquetaba como positiva siy solo si en ambos casos coin-
cidia, de lo contrario se etiquetaba como negativa. Con el andlisis SPM-12 se detectaron 82/104 casos,
de los cuales 77 fueron corroborados mediante el andlisis QPET; la sensibilidad fue entonces de 74 %
con un umbral QPET SD = -1 elegido de acuerdo con la desviacién estandar respecto de los sujetos
de control.

Un estudio basado en SPM-12 con pacientes pediétricos fue propuesto por Wang et al. [34]. En
total el estudio incluy6 78 MRI (40 en escaner de 3T y 38 en escaner de 1.5T) en secuencia T1 de pa-
cientes MRI-negativo y 370 sujetos de control, en ambos casos con edades entre 5 y 21 afios. Siguiendo
los pasos comunes de la metodologia de andlisis morfométrico de MRI por SPM, se encontraron mal-
formaciones en 44 de los 78 pacientes (56 %), 7 de ellos con lesiones en multiples regiones. De los 44
pacientes cuyas MRI fueron positivas, 21/40 (52 %) correspondieron a muestras en MRI 3T y en 23/38
(60%) casos en 1.5T, los autores no interpretaron esto como una diferencia estadistica significativa en-
tre los dos grupos para sugerir que uno u otro escaner sea mds apto para la detecciéon automaética de
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FCD.

En la Tabla 1.1 se muestran los resultados obtenidos mediante SPM en la deteccion de lesiones de
FCD en MRI. Se puede inferir de la tabla que, aunque los estudios [33] y [34] contaron con una canti-
dad mayor de pacientes, estos no fueron los que lograron mejores resultados. El mejor desempefio lo
obtuvieron [32] con la misma versién del algoritmo y utilizando la misma secuencia MRI.

Tabla 1.1: Tabla de resultados del anélisis morfométrico usando SPM

Estudio Tecnica Sensibilidad% Secuencia Pacientes Controles Grupo etario
Srivastava et al. [29] SPM 53 T1 17 64 Adultos
Focke et al. [30] SPM5 88 T2-FLAIR 25 25 Adultos
Wong-Kisiel et al. [32] SPM-12 92 T1 39 105 Adultos/Pediatricos
Lin et al. [33] SPM-12 74 T1 104 N/A Adultos
Wang et al. [34] SPM-12 56 T1 78 370 Pedidtricos

1.3.3. METODOS AUTOMATICOS BASADOS EN APRENDIZAJE DE MAQUINAS

En esta seccién se incluyen métodos tradicionales de aprendizaje de maquina que han demostra-
do tener un buen desempefio en el andlisis de imédgenes y por lo tanto han sido probados en diferentes
estudios, tratando de medir su rendimiento en la deteccion automatica de lesiones de FCD. En la revi-
sién de literatura se encontré que los algoritmos mads recurrentes son los clasificadores Naive Bayes y
las médquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés). En menor medida, otros algoritmos
como los drboles de decisidon y potenciacién extrema de gradiente (XGBoost, por sus siglas en inglés)
también son usados.

1.3.3.1. CLASIFICADOR BAYES

Quizas el intento mds temprano por resolver el problema de clasificacién de vdxeles como FCD o
no FCD en MRI, usando técnicas de aprendizaje de maquinas, proviene del estudio donde Antel et al.
[12] emplean una secuencia de clasificadores de Bayes en dos etapas entrenados en imagenes perte-
necientes a una poblacién de 18 pacientes con FCD confirmada histolégicamente y 14 controles. El
clasificador Bayes de la primera etapa fue entrenado a partir de caracteristicas morfométricas de pri-
mer orden de laimagen. Primero segmentando laimagen en las clases GM, WM, y CSE Luego, partir de
estos mapas de las estructuras cerebrales, se extraen las caracteristicas de la imagen para crear los mo-
delos computacionales de grosor cortical, “borrosidad” de la frontera GM-WM e hiperintensidad en la
senal T1. Este primer clasificador sirve para clasificar los véxeles como lesionales 6 no-lesionales. La
segunda etapa del clasificador fue entrenada usando caracteristicas de textura de segundo orden. Los
autores seleccionaron tres caracteristicas que fueron: segundo momento angular, diferencial de entro-
piay contraste. Este clasificador fue empleado para reclasificar los véxeles clasificados como lesionales
por el clasificador de la primera etapa. El clasificador combinado encontré 17 de las 20 lesiones etique-
tadas manualmente.

En Yang et al. [35] usaron el algoritmo Naive Bayes para clasificacion en un total de 21 sujetos con
FCD. A diferencia de Antel et al. [12], no segmentaron la imagen en estructuras cerebrales, en su lugar
seleccionando caracteristicas que no dependieran de esta segmentacion; y no clasificaron cada vé-
xel sino una vecindad de véxeles. Las caracteristicas calculadas fueron: grosor cortical, oblicuidad del
grosor cortical, curtosis del grosor cortical, gradiente absoluto y varianza, oblicuidad y curtosis de las
orientaciones de los vectores gradiente. Con esta aproximacion, los autores encontraron lesiones en
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21/21 pacientes.

En un estudio posterior, Yang et al. [36] usaron el mismo clasificador de Bayes empleado en [35]
entrenado con las mismas caracteristicas extraidas de laimagen y como etapa de entrada de un segun-
do clasificador, en este caso una SVM con un kernel polinomial de tercer orden, con el fin de reducir
el nimero de FP. En esta metodologia, a los grupos marcados como lesionales por el primer clasifi-
cador, se les calcula las mismas caracteristicas del primer clasificador y luego se calcula la diferencia
respecto de las caracteristicas de este; estas diferencias constituyen las caracteristicas de entrada del
segundo clasificador, la SVM. Con este algoritmo, los autores obtuvieron una tasa de deteccién de 88 %.

En Strumia et al. [37] entrenan un clasificador de Bayes con caracteristicas de intensidad, textura
y forma extraidas a partir de MRI en secuencias T1 y FLAIR. La caracteristica de intensidad se extrae
a partir de secuencias T1 y FLAIR creando una distribucién 2D para resaltar la hipointensidad de la
sefial T1 y la hiperintensidad de la sefial FLAIR. La primera caracteristica de textura es la magnitud del
gradiente de la secuencia T1, que representa la borrosidad en la frontera GM-WM,; la segunda resal-
ta la baja definicién que existe en la frontera GM-WM en las lesiones de FCD y es expresada como la
varianza en la orientacion espacial del gradiente calculado en la imagen T1. Se extraen dos caracte-
risticas de forma a partir de la secuencia T1. Visualizando las FCD como una masa amorfa de tejido
cerebral o como una regién donde se fusionan los tejidos de GM y WM sin una frontera que los separe
claramente, se extrae la primera caracteristica de forma: “anisotropia fraccionaria”, esta se define como
los eigenvalores de la matriz Hessiana en una ventana de 2 mm?3. La segunda caracteristica de forma
es una medida de la asimetria del histograma de grosor cortical local. Estas caracteristicas se calculan
para todas las MRI en una base de datos de 11 pacientes y 20 sujetos de control. Se comparan las carac-
teristicas calculadas para los pacientes con las caracteristicas correspondientes en la base de datos de
sujetos sanos a nivel de voxel. Asumiendo una distribucién Gaussiana para la probabilidad de que una
caracteristica f; pertenezca al tejido normal, la probabilidad de este pertenezca a unalesién de FCD es
su complemento. Se asume que las caracteristicas son estadisticamente independientes y se realiza la
clasificacién con un clasificador Naive Bayes, obteniéndose un mapa de probabilidad espacial de FCD.
Se obtuvieron los siguientes resultados promediando para todos los pacientes: precisiéon de 51 %, sen-
sibilidad de 15% y un coeficiente de similitud Serensen-Dice de 13 % respecto de las etiquetas reales
(ground truth).

Kulaseharan et al. [38] implementaron un clasificador Bayes de dos etapas basado en el clasifica-
dor implementado por Antel et al. [12], pero aplicado esta vez en volimenes MRI en secuencias T1,
T2 y FLAIR de 54 pacientes pediétricos y 13 sujetos de control. El clasificador de dos etapas es primero
entrenado solo sobre caracteristicas morfométricas; luego, los vdxeles clasificados como lesionales son
reclasificados usando caracteristicas de textura por el clasificador de la segunda etapa. Este método lo-
gré una sensibilidad de 97 % en pacientes MRI-positivos y de 70 % en pacientes MRI-negativos.

El estudio mads reciente en utilizar un clasificador de Bayes fue desarrollado por Feng et al. [39] a
partir de caracteristicas extraidas de imdgenes MRI en secuencia FLAIR de 7 pacientes MRI-negativos,
para entrenar un clasificador Naive Bayes de tres etapas y generar un mapa 3D de la lesién. Este clasi-
ficador arroj6 una sensibilidad de 87.5%. En la Tabla 1.2 se relacionan los resultados obtenidos por los
diferentes autores utilizando el algoritmo de Bayes.
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Tabla 1.2: Tabla de resultados obtenidos con las diferentes implementaciones del clasificador de Bayes

Estudio Técnica Sensibilidad% Pacientes Grupo etario
Antel et al. [12] Bayes de dos etapas 85 18 Adultos
Yang et al. [35] Naive Bayes 62.49 21 Adultos
Yang et al. [36] Naive Bayes + SVM 88 21 Adultos
Strumia et al. [37] Naive Bayes 51 11 Pediatricos/Adultos
Kulaseharan et al. [38] Bayes de dos etapas 70 54 Pediatricos
Feng et al. [39] Bayes de tres etapas 87.5 7 Adultos

1.3.3.2. MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Otro algoritmo muy popular en aprendizaje de maquina usado frecuentemente para la deteccién
automadtica de lesiones de FCD son las SVM. En Yang et al. [36] encontramos, en esta revision de li-
teratura, el primer uso de este algoritmo, en este caso para una segunda etapa de reclasificacién de
voxeles clasificados como no-lesionales por un clasificador Bayes en una primera etapa arrojando una
sensibilidad de 88 % en una base de datos compuesta por imagenes de 21 adultos.

En Hong et al. [40] usaron SVM para clasificar los tipos de lesiones presentes en imdgenes MRI en
secuencia T1 de una cohorte de 41 pacientes con FCD histolégicamente confirmada (13 con FCD ti-
po 1y 28 con FCD tipo II) y 41 controles. Mediante anélisis de grosor cortical y de la complejidad de
las plegaduras corticales (mapas de curvatura) de los pacientes a nivel individual y grupal, el algorit-
mo clasifico las lesiones en subtipos histopatolégicos de FCD, esto es, como FCD tipo I 6 FCD tipo II.
Entrenada con estas caracteristicas, la SVM pudo predecir el subtipo histolégico de la FCD con una
precisién promedio de 98% (100% en pacientes con FCD tipo I y 96 % en pacientes con FCD tipo II);
en la lateralizacién del foco epileptogénico obtuvo un 92 % de precisién en FCD tipo I y 82% en FCD
tipo II; finalmente, predijo el resultado de la cirugia con una precisién de 92% en pacientes con FCD
tipo 1y 82% con FCD tipo II.

Una caso especial del algoritmo SVM llamado One-class SVM (OC-SVM, por sus siglas en inglés)
fue empleado por El Azami et al. [41]. La OC-SVM es entrenada con ejemplos “negativos” de una base
de datos de 77 sujetos sanos, para permitir la deteccién de anormalidades a nivel de véxel en un grupo
de 11 pacientes con 13 lesiones (3 lesiones MRI-positivo). Para entrenar el algoritmo se calcularon dos
mapas de caracteristicas para todos los sujetos: un mapa de extensiéon de la GM en la WM, llamado
“mapa de extensién”’; y un mapa de la unién GM-WM, llamado “mapa de unién”. Para los pacientes de
control se calcularon los mapas de media y desviacién estdndar de ambas caracteristicas. Finalmente
se obtuvo un mapa z-scorerestando el mapa de la media del mapa individual y dividiendo por el mapa
de desviacion estandar. El entrenamiento de la OC-SVM se hizo a nivel de véxel, donde a cada voxel
se le asocia un clasificador OC-SVM vy las caracteristicas de entrada son el vector conformado por el
valor del véxel de la coordenada correspondiente en el “mapa extension” y en el “mapa de unién”. Este
algoritmo pudo detectar el 100% de las lesiones en los casos MRI-positivos (3/13). En los casos MRI-
negativos (10/13) detect6 7/10 lesiones para un 70 %.

Combinando caracteristicas extraidas de imdgenes MRI y PET de una cohorte de 28 pacientes con
FCD histolégicamente confirmada, Tan et al. [42] buscaron automatizar la deteccién de FCD sutiles o
visualmente inidentificables. A partir de las iméagenes, los autores extrajeron caracteristicas morfol6-
gicas (grosor cortical y profundidad de los surcos) y caracteristicas basadas en intensidad (intensidad
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relativa de la materia gris y gradiente en la interfaz GM-WM). La clasificacion fue realizada en dos eta-
pas. El clasificador SVM de la primera etapa busca reconocer los vértices con lesién de FCD con la tasa
de detecciéon mads alta. Las lesiones detectadas por el clasificador en la primera etapa sirven de entrada
al clasificador basado en parches de la segunda, el cual, por medio de anélisis estadistico de mapas
tiene como objetivo eliminar los FP generados por el primer clasificador. De acuerdo con el andlisis
de sus experimentos, la méxima sensibilidad la obtuvieron incluyendo tanto las imagenes MRI y PET
usando las dos etapas de clasificacion, para lograr una sensibilidad de 93 %.

Finalmente, Wang et al. [43] proponen una comparativa de algoritmos de aprendizaje de mdquina
como los procesos Gaussianos para aprendizaje de maquinas (GPML, por sus siglas en inglés) y SVM.
Aparte de que es el tinico estudio encontrado donde se tiene un algoritmo de GPML, la otra novedad
que introduce es el entrenamiento con imdgenes con tensor de difusién (DTI, por sus siglas en inglés)
en conjunto con imégenes MRI en secuencia T2 de doce pacientes con FCD definida radiol6gicamente.
Los resultados de la comparacion del desempefio de ambos algoritmos indican que los clasificadores
basados en GPML tienen mejor desempeno que el clasificador SVM, empleando la métrica de area ba-
jo la curva (AUC, por sus siglas en inglés) se encontré que la media de AUC para el clasificador basado
en GPML fue AUC = 0,76 y parala SVM fue de AUC = 0,69.

En la Tabla 1.3 se pueden observar los resultados obtenidos por los diferentes estudios que em-
plean SVM. Se excluye el estudio [43] ya que los autores emplean una métrica de evaluacién diferente
y por lo tanto no es posible su comparacién con los demds. En la Tabla 1.3 se puede apreciar que Hong
et al. [40] lograron un mejor desempenio, entrenando con 41 pacientes, para una sensibilidad de 98 %,
seguido de Tan et al. [42] con 93 % de sensibilidad y 28 pacientes. Los dos mejores resultados se deben
probablemente a que cuentan con un mayor nimero de imédgenes de entrenamiento y, como es de
esperarse, se aprecia un descenso en el desempefio de los clasificadores a medida que el namero de
iméagenes de entrenamiento disminuye.

Tabla 1.3: Tabla de resultados obtenidos con las diferentes implementaciones del clasificador SVM

Estudio Técnica Sensibilidad% Secuencia Pacientes Grupo etario
Yang et al. [36] Naive Bayes + SVM 88 T1 21 Adultos
Hong et al. [40] SVM 98 T1 41 Adultos

El Azami et al. [41] 0OC-SVM 77 T1 11 (13 lesiones) Adultos
Tan et al. [42] SVM-Mat 93 T1, PET 28 Adultos

1.3.3.3. ARBOLES DE DECISION

Los arboles de decisiéon han sido utilizados también para resolver el problema de automatizacién
de deteccién de FCD. Gill et al. [44], a través de caracteristicas morfolégicas y de intensidad basadas
en superficie y provenientes de secuencias MRI T1, T2 y FLAIR junto con un mapeo de la relacién
FLAIR/T1 de 41 pacientes con FCD histol6gicamente confirmada y 38 controles, entrenan un clasi-
ficador de dos etapas. La primera etapa realiza clasificacién de vértices para maximizar sensibilidad
con el clasificador de potenciacién de submuestreo aleatorio de gradiente (RUSBoost, por sus siglas
en inglés) el cual, por medio de una combinacién de sub-muestreo aleatorio y refuerzo adaptativo de
aprendizaje (AdaBoost, por sus siglas en inglés), permite manejar el desbalance de clases en problemas
de clasificacién removiendo muestras de la clase que tiene el mayor nimero de ejemplos. La salida del
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primer clasificador son agrupamientos de véxeles etiquetados como lesionales y que sirven de entrada
a la segunda etapa de clasificacién basada en agrupamientos y que tiene como fin aumentar la espe-
cificidad del modelo removiendo los FP predichos en la primera etapa. Con este modelo los autores
obtuvieron una sensibilidad de 83 % con 34/41 lesiones detectadas y una especificidad de 92 % siendo
asi que no se encontraron lesiones en 35/38 controles sanos.

Lin et al. [45] desarrollaron un clasificador entrenado con caracteristicas corticales basadas en
superficie para la localizacién precisa de lesiones en imégenes de 22 pacientes con FCD tipo IIb con-
firmada histopatolégicamente. Integrando imagenes PET y MRI en secuencias T1 y FLAIR, extrajeron
las siguientes caracteristicas: grosor cortical, intensidad FLAIR, profundidad de los surcos, indice de gi-
rificaciénlocal, area de GM (mm?), volumen de GM (mm?), intensidad PET e intensidad del contraste
GM-WM. El clasificador XGBoost seleccionado por los autores fue entrenado con solo caracteristicas
de MR, solo PET y por ultimo, con la combinacién de PET y MRI. El clasificador que obtuvo mejor
desempefio fue el entrenado con combinaciéon de PET y MRI que arrojo 93 % en sensibilidad, 91 % de
especificidad y la tasa de FP fue de 9 %.

En la Tabla 1.4 se muestran los resultados de los métodos que implementan arboles de decisién.
Ambas versiones tienen resultados similares, sin embargo, Lin et al. [45] obtienen un resultado mayor
usando casi la mitad de los pacientes que Gill et al. [44].

Tabla 1.4: Tabla de resultados obtenidos con las diferentes implementaciones del clasificador con arboles de decisién

Estudio Técnica Sensibilidad % Secuencia Pacientes
Gill et al. [44] 2 stage RUSBoost 92 T1, T2, FLAIR 41
Lin et al. [45] XGBoost 93 T1, FLAIR, PET 22

1.3.3.4. OTROS METODOS DE APRENDIZAJE DE MAQUINA

Con el fin de automatizar la deteccién de FCD en pacientes con epilepsia extratemporal en pa-
cientes MRI-negativo, Hong et al. [46] implementaron un clasificador LDA, también conocido como
discriminante lineal de Fisher, el cual estad en capacidad de realizar separacién entre clases de acuerdo
con la combinacién lineal encontrada en los datos de entrada. El clasificador fue entrenado con carac-
teristicas morfol6gicas (grosor cortical, profundidad de los surcos, curvatura) y de intensidad (inten-
sidad relativa y gradiente) basadas en superficie y probado en una base de datos de 19 pacientes y 24
controles sanos y 11 controles con epilepsia en el l6bulo temporal. El algoritmo detect6 lesiones en la
misma ubicacién que las etiquetas manuales en 14/19 pacientes para una sensibilidad de 74 % y 100 %
de especificidad al no encontrarse lesiones en las MRI de los sujetos de control. Ademads, el clasifica-
dor fue evaluado en una segunda base de datos de 14 pacientes y 20 sujetos de control arrojando una
sensibilidad de 71 % y especificidad de 95 %.

Ahmed et al. [47] implementan un conjunto de clasificadores de regresién logistica para clasifi-
car vértices lesionales y no-lesionales, entrenados con caracteristicas morfométricas (grosor cortical,
contraste GM-WM, profundidad de los surcos, curvatura y una medida de deformacién cerebral global
basada en las propiedades de los giros y los surcos), basadas en superficie, en pacientes MRI-negativos
con FCD histolégicamente verificada. Los autores emplean una estrategia innovadora ya que se en-
trenan clasificadores separados para regiones anormalmente gruesas y para regiones anormalmente
finas; adicionalmente, se entrenan clasificadores separados para las paredes de los giros, los surcos
y la corona para optimizar la deteccién de lesiones presentes en el fondo de los surcos. Este método
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detecto lesiones en 6/7 pacientes MRI-positivos y 14/24 en pacientes MRI-negativos 58 %.

Buscando reducir el numero de FP predichos por los algoritmos de clasificacion, Qu et al. [48] im-
plementaron un clasificador por votacién undnime de multiples clasificadores (UVMC, por sus siglas
en inglés), el cual fue desarrollado sobre una combinacién de diferentes clasificadores como son: Nai-
ve Bayes, LDA, anadlisis discriminante de Mahalanobis y andlisis discriminante cuadrético. Cada uno de
estos clasificadores, de forma individual, es una componente del algoritmo UVMC y son alimentados
con caracteristicas extraidas de imagenes MRI de 10 pacientes con FCD y 31 controles para predecir
si los pixeles pertenecen a la clase FCD-positivo 6 FCD-negativo. De acuerdo con los autores, cuando
todos los clasificadores etiquetan un véxel como FCD-positivo, el método UVMC lo reclasifica como
FCD-positivo, de lo contrario, lo reclasifica como FCD-negativo; de esta forma se reduce el niimero
de FP y, aunque se reduce también el niimero de verdaderos negativos, se conserva la mayor parte de
la region FCD-positiva. Si bien no se especifican los resultados numéricos obtenidos en la evaluacién
de este modelo, la evaluacion de UVMC presenta una reduccién de FP al ser comparado con otros al-
goritmos empleados en la literatura como, por ejemplo, el clasificador Bayes de dos etapas propuesto
por [12] y lo mismo ocurre con cada uno de los clasificadores que lo componen por separado.

En un articulo posterior, Qu et al. [49] proponen un algoritmo UVMC similar empleando los mis-
mos algoritmos de clasificacion para decidir entre regiones lesionales y no-lesionales con algunas no-
vedades. La primera novedad es que se extraen caracteristicas en las imagenes con las que luego se
forman varios grupos de caracteristicas con las cuales se entrena cada uno de los clasificadores (Naive
Bayes, LDA, andlisis discriminante de Mahalanobis y andlisis discriminante cuadratico) para escoger
el mejor grupo de caracteristicas de acuerdo con el desempefio de los clasificadores. Luego de selec-
cionar el mejor grupo de caracteristicas, se clasifican los véxeles como lesionales o no lesionales por
el algoritmo de voto undnime de forma similar al trabajo anterior [48]. Por dltimo, en otra novedad
introducida al algoritmo, la clasificacion es refinada mediante un anélisis de regiones conectadas, bi-
narizando la imagen predicha y aplicando una méscara para remover ruido de las regiones marcadas
como lesién y luego removiendo aquellas regiones cuyo tamafio sea menor al de un umbral estableci-
do. Este estudio también incluy6 imagenes MRI en secuencia T1 de 10 pacientes con FCD y 31 sujetos
de control, 8/10 pacientes fueron correctamente identificados como pacientes, mientras 30/31 sujetos
de control fueron clasificados como sanos.

Lee et al. [50] proponen el tinico algoritmo de aprendizaje no supervisado que se encontré en la
literatura. Se trata de un estudio ambicioso en el que se aplica consensus clustering (método que com-
bina los resultados de multiples algoritmos de agrupamiento) sobre caracteristicas estructurales de
FCD en MRI para identificar los grupos o clases que conforman una lesién; ademas se evalda la rela-
cion entre las clases de FCD con su histopatologia. La base de datos empleada en el estudio contiene
46 pacientes con FCD y un grupo de control de 35 sujetos. Para agrupar las regiones con lesion, se
extraen caracteristicas de superficie de todo el volumen MRI: grosor cortical, intensidad FLAIR nor-
malizada, gradiente, relacién T1/FLAIR y derivada funcionales en MRI funcional (fMRI, por sus siglas
en inglés). Luego se realiza un andlisis de esta caracteristicas sobre la méscara de la regién etiquetada
como lesional por un experto. A las caracteristicas de esta regién se les aplica el algoritmo de consensus
clustering para estimar la matriz de estabilidad que almacena la probabilidad de que las caracteristicas
intra-lesionales de FCD pertenezcan al mismo grupo o clase. Por tltimo, los autores entrenan un algo-
ritmo de clasificacién XGBoost de dos etapas para relacionar los vértices etiquetados como lesionales
a una clase especifica de FCD, usando las mismas caracteristicas del algoritmo de agrupamiento junto



1.3. METODOS AUTOMATICOS 24

con los valores de sus medias en vértices vecinos. La primera etapa del clasificador buscaba maximizar
la sensibilidad y consta de cuatro clasificadores cada uno sintonizado para alguna de las cuatro clases
descubiertas por el algoritmo de agrupamiento y cuya salida alimenta un meta-clasificador encargado
de realizar la prediccion final. El propésito de la segunda etapa es remover los FP detectados en la pri-
mera, usando los mismos cuatro clasificadores seguidos de un meta-clasificador. Como resultado se
tiene que las lesiones FCD tipo II fueron parceladas en cuatro clases con distintos perfiles estructura-
les, histopatoldgicos e impacto funcional por el algoritmo de agrupamiento. En cuanto a deteccién de
FCD, el clasificador entrenado con informacion de la clase lesion detect6 un ntimero mayor de lesiones
que el clasificador entrenado sin esta informacién (77 + 3% vs. 73 + 3%).

1.3.4. METODOS AUTOMATICOS BASADOS EN ALGORITMOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

Los métodos basados en morfometria, a pesar de ser practicos y robustos en la implementacién,
tienen sus propias limitaciones. En primer lugar, dicen los autores, “no contienen una relaciéon espa-
cial a través de la superficie cortical, por lo que cualquier error en el registro puede resultar en que las
lesiones mads sutiles se pierdan de la imagen. Segundo, se requiere que un radiélogo experto realice
la lectura del andlisis morfométrico arrojado por el método” [51]. Estas limitaciones han volcado la
atencion hacia los nuevos métodos de aprendizaje de maquinas y aprendizaje profundo. Alrededor de
comienzos de la década de 2000, los métodos de aprendizaje de méquina crecieron en popularidad
dado el aumento de la capacidad de cé6mputo de los computadores personales y debido a su buen
desempefio en tareas de andlisis digital de imdgenes. Sin embargo, en épocas recientes se han visto
relegados a un segundo plano por los métodos de aprendizaje profundo, cuyo rendimiento ha demos-
trado ser superior.

En esta seccion se presentan métodos de deteccion automaética de FCD basados en dos tipos de al-
goritmos de aprendizaje profundo: redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) y CNN.
Aunque los dos métodos se pueden categorizar como aprendizaje profundo, se decidi6 presentarlos
en dos subsecciones diferentes dado que estos tienen una gran diferencia: para el entrenamiento de
las ANN es necesario realizar el proceso de extraccion de caracteristicas de la imagen, mientras que las
CNN extraen automdticamente sus propias caracteristicas de alto nivel.

1.3.4.1. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Utilizando morfometria y una congregaciéon de redes neuronales para extraer automéaticamente
surcos cerebrales en MRI, Besson et al. [52] buscan cuantificar la relacién especial que existe entre las
lesiones de FCD vy los surcos. Para la extraccién de los surcos, los autores primero segmentan la ima-
gen en mapas de GM, WM y CSF y reconstruyen las superficies de las interfaces GM-WM y GM-CSE
finalmente, extraen los surcos segmentando la interfaz GM-CSF después de un proceso de “esquele-
tonizacién”. Los surcos son etiquetados usando una congregacion de redes neuronales entrenada con
etiquetas delineadas manualmente. Para cada sujeto de control se identificaron los surcos que coinci-
dian con aquel relacionado a la FCD de cada paciente e inspeccionando su morfologia y etiquetado, se
asegurd la mejor equivalencia posible de los surcos entre sujetos. La profundidad de un surco dado fue
calculada obteniendo la linea del “fondo surcal”, que esta definida por el borde interior de este. La pro-
fundidad de cada punto a lo largo de esta linea se determind calculando la distancia de Chamfer mads
corta a la superficie cortical exterior. Se evalué la media y la méxima profundidad del surco para cada
sujeto de una base de datos de 43 pacientes y 21 sujetos sanos, asi como la profundidad promedio de la
porcion de fondo del surco ubicada en el vecindario de la lesién. Las lesiones fueron clasificadas entre
pequeiias y grandes de acuerdo con un umbral definido por una medida de entropia. Con un umbral
T =3093mm?3, el método clasificé 21/43 casos como lesiones FCD pequeiias, entre ellas, 17/21 (81 %)



1.3. METODOS AUTOMATICOS 25

habian sido ignoradas en la evaluacién radioldgica inicial; asimismo, 18/21 (86 %) lesiones fueron lo-
calizadas en el fondo del surco cerebral, dos estaban relacionadas a las paredes de los surcos y una
estaba ubicada en la corona del giro.

Profundizando el alcance de su método de clasificacién de lesiones FCD entre lesiones pequefias y
grandes [52], Besson et al. [53] proponen un nuevo método para detectar lesiones de FCD pequefias en
MRI secuencia T1, apoyandose en caracteristicas basadas en superficie que modelan la morfometria y
textura de las lesiones FCD. La deteccién automadtica fue realizada por un clasificador por vértices ba-
sado en redes neuronales entrenado con etiquetas manuales. La clasificacién por vértices estuvo com-
puesta por una ANN feed-forward de cuatro capas con 6 neuronas en la primera capa, 4 en la segunda,
4 en la tercera y una neurona en la capa de salida. De una base de datos que incluia 41 pacientes, se
determiné que 19 de ellos tenian lesion pequefia de FCD de acuerdo con el método expuesto en [52],
estos 19 pacientes fueron seleccionados para el estudio junto con 45 sujetos sanos. El clasificador de-
tecto lesiones en 17/19 (89 %) pacientes seleccionando un umbral probabilistico T = 0,93 que ofrecia
el mejor balance entre FP y tasa de deteccidn.

Posteriormente, Besson et al. [54] complementan su metodologia para deteccién de lesiones pe-
quefias de FCD, tomando como base el clasificador empleado en su trabajo anterior [53] y afladiendo
un nuevo clasificador con el fin de reducir el nimero de FP. La deteccién automatica fue entonces rea-
lizada por un clasificador de dos pasos, dénde, al clasificador por vértices basado en redes neuronales
y entrenado con etiquetas manuales, de la primera etapa, se le adicion6 un segundo clasificador por
agrupamiento. En la primera etapa se utilizé el mismo algoritmo de ANN salvo la modificacién de al-
gunos hiperpardmetros. Los grupos generados por este clasificador fueron separados entre FP o lesion
de FCD, por el segundo clasificador, basdndose en caracteristicas globales. En el segundo clasificador
se empleo un algoritmo de K-vecinos més cercanos difuso (fKNN, por sus siglas en inglés) para deter-
minar la membresia a la clase lesién FCD. La base de datos conté con los mismos 41 pacientes, de los
cuales en 19 su lesién habia sido clasificada como lesién pequeiia de FCD de acuerdo con el método
expuesto en [52]; estos 19 pacientes fueron seleccionados para el estudio, esta vez junto con una base
de datos de sujetos sanos incrementada a 48 sujetos. El primer clasificador detect6 lesiones en 18/19
(95 %) pacientes, con un nuevo umbral probabilistico T = 0,87; el clasificador fKNN, con k = 20, man-
tuvo 13/19 (68 %) lesiones y redujo eficientemente la cantidad de FP.

Para desarrollar una herramienta para la detecciéon automatica de FCD que aborde el desafio de
pacientes pedidtricos, Adler et al. [55] buscan optimizar la habilidad para encontrar y cuantificar cada
drea dela corteza en términos de como difiere de una corteza sana. Para ello se calcula medidas estruc-
turales y se aplican métodos de pos-procesamiento para cuantificar el nimero de identificadores ra-
diolégicos de las lesiones de FCD. Primero, se aborda el problema que tienen marcadores estructurales
establecidos de FCD (grosor cortical, intensidad, etc), que pueden aparecer como regiones normales y
ocultar valores locales anormales dentro de una lesién FCD, normalizando las medidas entre sujetos,
calculando las asimetrias interhemisféricas entre esta medidas y normalizando los valores para cada
vértice relativo a los sujetos de control. Los marcadores estructurales comunes a las regiones con lesion
de FCD, como grosor cortical, contraste GM-WM e intensidades en la sefial FLAIR, fueron cuantifica-
dos con un método denominado ‘doughnut”, el cual calcula la diferencia entre un 4rea de la corteza
y su anillo circundante en cada vértice, resaltando dénde estas diferencias son mayores. Adicional-
mente, los autores desarrollaron una medida de deformacién cortical local, basada en la magnitud de
la curvatura intrinseca que rodea cada vértice, como una medida més robusta de la forma cortical.
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Estos marcadores estructurales y métodos de pos-procesamiento (deformacion cortical local, asime-
tria interhemisférica y “doughnuts”) fueron combinados con caracteristicas de superficie comunes en
deteccion de FCD (grosor cortical, contraste en la frontera GM-WM, intensidad de la sefial FLAIR, cur-
vatura y profundidad de los surcos) para entrenar una ANN para clasificar regiones corticales entre
vértices con lesién y sin lesiéon. La ANN estuvo compuesta por una sola capa oculta y el nimero de no-
dos fue determinado mediante el andlisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés)
de la caracteristicas de entrada, usando el niimero de componentes que representara mas del 99 % de
la varianza. La ANN se entrend con un total de 28 caracteristicas basadas en los procedimientos an-
teriormente descritos; adicionalmente, los autores entrenaron ANN separadas usando caracteristicas
individuales y subconjuntos de datos para evaluar su valor discriminatorio. El estudio, basado en pa-
cientes pedidtricos, incluy6 22 pacientes con diagnéstico radiolégico de FCD y 28 sujetos de control.
Individualmente, de las caracteristicas estindar de FCD, se encontré que la que aparentemente tiene
mejor valor discriminatorio es la intensidad FLAIR (AUC = 0.83), seguida del contraste GM-WM (AUC
= 0.80) y grosor cortical (AUC = 0.63). De las nuevas caracteristicas propuestas en el articulo, la asi-
metria en la intensidad FLAIR mostré el mejor valor discriminatorio (AUC = 0.87). Empleando tanto
caracteristicas nuevas como caracteristicas establecidas en el anélisis de FCD, el modelo fue capaz de
detectar 16/22 (73 %) lesiones de FCD. Usando solo caracteristicas establecidas de FCD, el modelo de-
tect6 13/22 (53 %) lesiones de FCD, lo cual es evidencia de que la inclusién de las nuevas caracteristicas
fue de ayuda en la deteccion de las FCD.

Jin et al. [51] proponen un algoritmo para la deteccién automadtica de FCD mediante una ANN,
con el fin de evaluar el valor de diagnéstico que tienen la caracteristicas basadas en morfometria de
superficie (SBM, por sus siglas en inglés) en pacientes con FCD tipo II histolégicamente confirmada.
Para entrenar la ANN, los autores adquirieron seis caracteristicas de cada vértice de la reconstruccién
cortical 3D: grosor cortical, contraste de la intensidad GM-WM, curvatura, profundidad de los surcos,
mapas doughnuty deformacién cortical local (LCD, por sus siglas en inglés). Para las caracteristicas
de grosor cortical, el contraste de la intensidad GM-WM y LCD, se calcul6 también su asimetria inter-
hemisférica restando los valores de los vértices del hemisferio derecho de los valores del hemisferio
izquierdo para crear el mapa de asimetria del hemisferio izquierdo; y viceversa para crear el mapa de
asimetria del hemisferio derecho. Adicionalmente, se entrenaron ANNs separadas para cada caracte-
ristica con el fin de evaluar su valor discriminatorio. Para evaluar el desempefio de la ANN se usé una
estrategia de validacion cruzada con k =5, donde los vértices del 5% superior fueron identificados y
conectados con los grupos vecinos. Adicionalmente, se estableci6 un umbral, mediante andlisis de la
curva caracteristica operativa del receptor (ROC, por sus siglas en inglés), de forma que los vértices cu-
yos valores estdn por encima del umbral fueron etiquetados como lesién y por debajo como no-lesiéon.
Finalmente, se tiene que la deteccién tuvo éxito si la regién detectada se sobrepone con la etiqueta
manual. Este estudio incluy6 bases de datos de tres centros radiolégicos diferentes, con poblacién de
sujetos tanto pedidtricos como adultos, para un total de 61 pacientes, 17 de ellos MRI-negativo, y 120
sujetos de control; adicionalmente, se incluy6 una base de datos de prueba con 15 pacientes y 35 su-
jetos sanos. Se evaluaron tres factores para determinar su efecto en el desemperio del clasificador: 1.
Numero de casos de entrenamiento; 2. Tamafno de la base de datos de sujetos de control; 3. Tipo de
escaner. En cada factor, definiendo grupos de entrenamiento separados para cada una de las tres ba-
ses de datos. El algoritmo mostré un mejor desempefio con un umbral T = 0,9, con una sensibilidad
de 73.7% y especificidad de 90% (para los datos de prueba, 91.4% de especificidad en sujetos sanos
y 86.7% en pacientes). En cuanto al andlisis del efecto del nimero de pacientes, se detect que entre
menor era el nimero de pacientes incluidos en el entrenamiento, menor era la sensibilidad y la es-
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pecificidad del modelo; un resultado similar se encontré al reducir el niimero de sujetos sanos en el
entrenamiento. En cuanto al efecto del tipo de escéner, se encontré que esto no tiene un efecto signi-
ficativo en el desempefio del algoritmo.

Combinando caracteristicas cuantitativas y multimodales basadas en superficie con aprendizaje
de maquina, Mo et al. [56] construyen un modelo para deteccién automatica de FCD con el fin de
evaluar su valor clinico. El trabajo incluy6 imagenes estructurales y funcionales en secuencias T1, T2-
FLAIR y PET de 40 pacientes con MRI-positivo con FCD tipo II histol6gicamente confirmada y de 33
sujetos de control, con esclerosis hipocampal o quistes epidérmicos, dado que los autores no pudieron
reunir una base de datos de sujetos sanos que incluyera imédgenes PET. Después del pre-procesamiento
y normalizacién de las imégenes, los autores realizaron reconstruccion cortical donde, entre otros pro-
cesos, se extrajo el tejido no cerebral, se segmentaron las estructura de GM y WM y se hizo teselado
dela frontera GM-WM. Luego, se extrajeron caracteristicas morfolégicas (intensidad del contraste GM-
WM, deformacioén cortical local, grosor cortical, curvatura media, profundidad de los surcos, doughnut
de intensidad, doughnut de grosor), caracteristicas de intensidad (intensidad FLAIR a un nivel diferen-
te de la profundidad cortical, doughnut de FLAIR) y metabdlicas (PET hipointensa, asimetria PET). La
detecciéon automadtica fue realizada mediante un clasificador ANN entrenado con las anteriores ca-
racteristicas tomadas en los vértices etiquetados como lesién y en vértices seleccionados etiquetados
como no-lesién. Se aplic6 PCA para reducir la dimensionalidad de entrada y acelerar el entrenamiento
y se dividi6 la base de datos en 70% para entrenamiento, 15% para validacién y 15% para prueba. El
entrenamiento se evalué mediante validacién cruzada con k = 5 durante 100 iteraciones, encontran-
do lesiones cuya ubicacién correspondia con la etiqueta manual en 31/40 pacientes para una tasa de
deteccion de 77.5% y una sensibilidad de 70.5 %.

Wagstyl et al. [57] buscan evaluar la factibilidad de incorporar algoritmos de aprendizaje profundo,
entrenados con MR, en el planeamiento de implantacién quirdrgica de cidtodos de estéreo electroen-
cefalografia (sEEG, por sus siglas en inglés) en pacientes pediatricos con FCD, analizando el grado de
correspondencia entre la localizacién de la lesién por el algoritmo automatico y la zona de convulsién
detectada mediante sEEG. El estudio cont6 con imagenes en secuencia T1 y FLAIR de una cohorte de
34 pacientes MRI-positivo y una cohorte de 34 pacientes previamente intervenidos con sEEG, ambas
bases de datos compuestas por sujetos entre 3 y 18 afios; adicionalmente, se incluy6 un grupo de 20
sujetos de control sin ningin historial neurolégico. Para entrenar el algoritmo de aprendizaje profun-
do, los autores extrajeron las siguientes caracteristicas morfolégicas y de intensidad, calculadas por
vértice a través de la superficie cortical: grosor cortical, intensidad del contraste GM-WM, curvatura,
profundidad de los surcos, curvatura intrinseca, intensidad de la sefial FLAIR muestreada al 25 %, 50 %,
vy 75% del grosor cortical y de la frontera GM-WM vy, finalmente, fueron calculados mapas de asimetria
interhemisférica. La arquitectura de la ANN conté con una capa oculta, cuyo nimero de nodos, cal-
culado usando PCA sobre las caracteristicas de entrada, fue el minimo ntimero de componentes que
represent6 al menos el 99 % de la informacio6n. El algoritmo pudo encontrar lesiones de FCD en 25/34
pacientes MRI-positivo para una sensibilidad de 74 % y no se encontré lesién en ninguno de los 20
sujetos de control (especificidad 100%). De los 34 pacientes intervenidos con sEEG, se identificé le-
sién de FCD en 21 de ellos. Comparado con los pacientes que fueron intervenidos con sEEG, la lesi6n
predicha automéaticamente correspondi6 con la determinada por sEEG en 13/21 pacientes para una
correspondencia de 62 %, indicando que el algoritmo automatico puede llegar a ser 1til para evitar el
implante quirtrgico de electrodos.
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Con el fin de mejorar los métodos de deteccién automaética de FCD existentes, Ganji et al. [58] di-
seflaron e implementaron un sistema de diagnéstico computarizado para identificar lesiones de FCD,
asumiendo que por medio de métodos morfométricos y de aprendizaje se puede detectar y localizar
con precision las lesiones de FCD. El estudio se realizé con iméagenes estructurales en secuencia T1 y
T2-FLAIR de 30 pacientes con FCD tipo II confirmada y 28 sujetos de control para evaluar especifici-
dad. Las imégenes pasaron por un proceso de reconstruccion cortical para luego extraer las siguien-
tes caracteristicas basadas en morfologia e intensidad, parcelando la corteza cerebral en 34 regiones
por hemisferio y calculando para cada una de ellas: grosor cortical promedio, curvatura Gaussiana,
curvatura media, indice de curvatura intrinseco e indice de pliegues; se incluyeron también indices
estadisticos como media, minimo, méximo, rango, desviacion estdndar y relacion sefial a ruido parala
intensidad del contraste. La clasificacion sirvié dos propésitos: primero, diagnosticar la regién como
lesién o no-lesién; segundo, detectar el drea de la lesion. El clasificador ANN fue entrenado durante 30
épocas, con el 70% de los datos para entrenamiento y el resto se dividié en iguales proporciones pa-
ra validacion y prueba. La ubicacién de la lesién se determiné en dos pasos: primero, se determind el
hemisferio de lalesién (hemisferio derecho o izquierdo), y luego el 16bulo cerebral (16bulo frontal, tem-
poral, parietal u occipital). Después de entrenar el algoritmo por 30 épocas, los valores promedio de
sensibilidad, especificidad y precision fueron 96.7, 100 y 98.6 %, respectivamente. Evaluado el método
en 10 pacientes MRI-negativo, se tuvo una precisién de 91.3 %. Asimismo, la precisién del clasificador
fue de 84.2 % para detectar el hemisferio de lalesién y 77.3 % para la deteccién del 16bulo cerebral.

Buscando obtener una clasificacién robusta y automatizada de FCD, David et al. [59], buscan de-
sarrollar un clasificador, integrando la informacién de tres tipos de mapas morfométricos con los re-
sultados de la segmentacion de tejidos de una ANN, y probar su generalizacién y desempefio en un
conjunto de datos grande e independiente de pacientes con FCD histolégicamente confirmada. Pri-
mero, los autores realizaron andlisis morfométrico de las imégenes para extraer las imégenes o mapas
de extensién, unién y grosor. Luego, con una base de datos compuesta por MRI en secuencia T1 de 113
pacientes (pedidtricos y adultos) y 362 sujetos sanos (adultos), se extrajeron las siguientes mapas de
caracteristicas para entrenar la ANN: imagen T1 normalizada, mapas morfométricos (extension, unién
y grosor), mapas morfométricos suavizados, mapas de tejidos (GM, WM y CSF), mapas de tejidos sua-
vizados, mapa del cerebro y mapa de la frontera GM-WM. La ANN fue disefiada con una arquitectura
de dos capas con cinco neuronas sigmoide en la capa oculta y dos neuronas softmax en la capa de
salida, con el fin de distinguir entre dos clases: véxel displdstico y no-displdstico. Para la clasificacién
de un véxel especifico, los valores de los 15 mapas de caracteristicas fueron leidos en el véxel corres-
pondiente y usados como entrada a la ANN. El desempefo del entrenamiento fue evaluado mediante
validacién cruzada con k = 10 iteraciones. La base de datos de validacién incluy6 60 pacientes con FCD
(pediatricos y adultos) y 76 sujetos sanos (adultos). En la evaluacion con los datos de entrenamiento, la
ANN detect6 en promedio 98.8/113 FCDs para una sensibilidad media de 87.4 % con una especificidad
promedio de 85.4 %, lo que corresponde a una precisién de 85.9 %. El desempeiio del modelo también
fue evaluado con una base de datos independiente compuesta por 58 pacientes con FCD y 70 sujetos
sanos. Con estos datos independientes, el método detect6é 47/58 FCDs alcanzando una sensibilidad de
81% y, en cuanto a los sujetos sanos, detect6 lesiones tan solo en 11/70 sujetos para una especificidad
de 84.3% en la base de datos independiente.

El objetivo de De Freitas Oliveira Baffa et al. [60] es desarrollar un método de clasificacién, basado
en extraccion de caracteristicas morfoldgicas, en el cual un algoritmo de aprendizaje de méquinas pue-
da reconocer patrones y asistir al personal sanitario en la deteccién de lesiones de FCD. En este trabajo
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se present6 un método de clasificacién basado en véxel por medio de un perceptrén multicapa (MLP,
por sus siglas en inglés). Adicionalmente, los autores entrenaron multiples clasificadores tradicionales
para compararlos y seleccionar el método de mejor desempefio, ademds con las siguientes novedades:
(a) Desarrollo de un vector de caracteristicas extendido, (b) Desarrollo y evaluacién de un ensamble de
métodos de aprendizaje para deteccién de FCD, (c) Evaluacién de la clasificacién a nivel de paciente.
Después de pasar por una etapa de preprocesamiento y extraccion de cerebro, se extraen un total de
20 caracteristicas morfolégicas y de textura para alimentar los algoritmos de clasificacién. El vector
descriptor se compone de ocho caracteristicas de textura de Haralick: energia, entropia, correlacion,
contraste, tono del agrupamiento, homogeneidad, prominencia del agrupamiento, correlacién de Ha-
ralick; junto con el nivel de intensidad y grosor cortical que es una caracteristica morfolégica. Estas
caracteristicas se comparan luego con una plantilla 0 mapa que representa una corteza cerebral sana
y se calcula el z-score de cada caracteristica, resultando en un vector de caracteristicas de tamafio 20.
Adicionalmente, se generaron 10 nuevas caracteristicas basadas en la suma de las 10 caracteristicas
de mayor impacto con la 10 de menor impacto, midiendo el impacto de cada una por medio del algo-
ritmo SelectKBest de Scikit-Learn, para finalmente resultar con un vector de caracteristicas de tamafio
30. Los clasificadores, implementados con hiperparametros obtenidos empiricamente, fueron: (a) XG-
Boost, (b) K-vecinos més cercanos (KNN, por sus siglas en inglés), (c) &rboles de decision, (d) bosques
aleatorios, (e) MLP, (f) Naive Bayes, (g) AdaBoosty (h) SVM. El clasificador MLP propuesto fue confor-
mado por una capa escondida con 100 neuronas con funcién de activacion lineal rectificada (ReLU,
por sus siglas en inglés), optimizador Adam y entrenado por 5000 épocas con una tasa de aprendi-
zaje de 0.001. Se utiliz6 el procedimiento de validacién cruzada con k = 7 para tener al menos dos
pacientes para prueba. El estudio conté con MRI de 15 pacientes. A nivel de véxel, MLP logré el me-
jor desempefio con una exactitud promedio de 96.81 %, precision de 97.12% y sensibilidad 96.47 %. A
nivel paciente, la SVM obtuvo la exactitud mas alta con 90.64 %, seguida del clasificador AdaBoost con
90.22% y el MLP con 89.3 %, lograndose buenos resultados tanto a nivel de vdéxel como a nivel paciente.

1.3.4.2. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Aprovechando la capacidad que tienen las CNN de extraer caracteristicas autométicamente, Gill
et al. [61] proponen un algoritmo con un preprocesamiento de datos minimo y usando para entrena-
miento imagenes MRI en secuencia T1 y T2, validando el algoritmo, por primera vez segtin los autores,
en una base de datos proveniente de siete diferentes centros radiol6gicos alrededor del mundo. Los
autores proponen entrenar el algoritmo con parches extraidos de las MRI con el fin de eliminar el des-
balance de clases inherente a las lesiones de FCD, donde existe un nimero significativamente mayor
de véxeles de tejido sano que de vdxeles con malformacion, creando una base de datos de entrena-
miento compuesta por un nimero igual de ejemplos de ambas clases y tomando solo aquellos voxeles
donde la hiperintensidad en la secuencia FLAIR fuera superior a un umbral establecido. El clasificador
disefiado por los autores consistié de dos CNN idénticas, en cascada, con sus pesos optimizados inde-
pendientemente. La primera CNN fue entrenada con el objetivo de maximizar el hallazgo de véxeles
con lesién, mientras la segunda CNN fue entrenada para disminuir el nimero de FP manteniendo una
6ptima sensibilidad. Cada CNN se compuso de tres pilas de capas convolucionales y de max-pooling,
cada una con 48, 96 y 2 filtros, respectivamente. Se us6 activaciéon ReLU en las dos primeras capas,
mientras que en la capa de salida se uso activacién softmax para obtener una distribucién binomial
de las clases estimadas. Para entrenar el algoritmo se dividi6 la base de datos, compuesta por una co-
horte de 40 sujetos con FCD histolégicamente confirmada, en 75% para entrenamiento y 25% para
validacién, los pesos fueron inicializados aleatoriamente y la funcién de costo empleada fue entropia
cruzada binaria (BCE, por sus siglas en inglés). Durante el entrenamiento, el modelo fue validado me-
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diante validacién cruzada con k = 5 durante cinco épocas. La evaluacién del modelo se realizé sobre
una cohorte independiente, compuesta por 67 sujetos con FCD histolégicamente confirmada (adultos
y pedidtricos) de seis centros radiol6gicos diferentes, 38 sujetos de control sanos y 63 sujetos de control
con epilepsia en el I6bulo temporal (TLE, por sus siglas en inglés). La validaciéon cruzada en entrena-
miento de las CNN result6 en una sensibilidad de 87+4 %, detectando en promedio 35/40 lesiones, y
una especificidad de 95% en sujetos sanos y de 90% en sujetos con TLE. Evaluando el modelo en los
sujetos de prueba de los siete diferentes centros, la sensibilidad fue de 91 % detectando 61/67 lesiones,
observandose 3 + 2 FP en 47/67 casos.

En Dev et al. [62] los autores proponen el primer algoritmo de CNN, para deteccién y segmenta-
cion de FCD, entrenado exclusivamente usando MRI en secuencia FLAIR, ya que en esta secuencia
son mas evidentes las regiones hiperintensas por presencia de FCD. La metodologia desarrollada por
los investigadores incluyé los pasos de preprocesamiento (reduccién de ruido y extracciéon de cré-
neo), segmentaciéon de FCD (arquitectura U-Net) y postprocesamiento (filtrado). La arquitectura del
consiste de una red U-Net que toma como entrada imagenes de tamafo 256 x 256. En el camino de
contraccién, cada bloque consiste de dos capas convolucionales, con filtros de 3 x 3, seguidos de una
funcién de activacién ReLU y de una capa de normalizacién del batchy finalizando con una operacién
de max-pooling. Para compensar la pérdida de informacién espacial debido a la operacién de max-
pooling, se dobla el niimero de filtros en la capa convolucional de los bloques subsiguientes. En el
camino de expansion, se incrementan las dimensiones espaciales de los mapas de caracteristicas por
medio de una operacién convolucional transpuesta y, luego, se concatenan los mapas de caracteristi-
cas de alta resolucién del camino de contraccién con la imagen sobremuestreada resultante. Después
de cada concatenacion, se aplica una capa de dropout para reducir el efecto del sobreentrenamiento.
Finalmente, se aplica una capa convolucional de 1 x 1 con activacion sigmoide cuya salida es una ima-
gen con las mismas dimensiones de la original, y que luego es umbralizada para obtener la méscara
binaria de segmentacién. El algoritmo fue entrenado durante cien épocas, como funcién de costo se
emple6é una combinacién de BCE y Serensen-Dice, y para actualizar los pesos se empleé el optimi-
zador Adam con una tasa de aprendizaje de 0.001, reducida por un factor de 0.4 cuando el costo en
validacién no mejora su desempefio. Durante el entrenamiento del modelo se aplicaron técnicas de
aumento de datos (rotacién, zoom y giramiento horizontal) en tiempo real. Finalmente, con el fin de
reducir el nimero de falsos positivos, se aplica un filtro promedio con stride = 1 y tamano 5x5. Para el
experimento los autores contaron con una base de datos de 43 sujetos con epilepsia refractaria debido
a FCD, con 17 MRIs tomadas en escdner de 1.5T con dimensiones 256 x 224 y nimero de slices entre
144 y 192; y 26 MRI tomadas en escaner de 3T con dimensiones 512 x 512 con 320 slices. Se entren6
el algoritmo con slices 2D de cada volumen y se dividieron las imégenes en 80 % para entrenamiento
y 20% para prueba, dando lugar a 5680 imdgenes de entrenamiento, 1419 para validacion y 1780 para
prueba. Este modelo logré una tasa de deteccién de 82.5% (33/40), con una precisiéon de 80.69% y un
coeficiente Serensen-Dice de 52.47 %.

Wang et al. [63] proponen una técnica para deteccién automdtica de FCD usando MRI y apren-
dizaje profundo por medio de una arquitectura de CNN entrenada con parches. El estudio incluyé
imagenes MRI en secuencia T1 de una cohorte de 10 pacientes con FCD confirmada, 10 sujetos sanos
y 10 sujetos con TLE como grupo de control. Estas imédgenes pasaron por una etapa de preprocesa-
miento que incluye, entre otros, extraccién de cerebro y correccion de intensidades y normalizacion.
Luego, se extrajeron parches rectangulares de la corteza cerebral en el eje axial de la MRI, primero ex-
trayendo parches méscara del mapa de probabilidad de GM y luego aplicando la mdscara a la MRI
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preprocesadas del cerebro. En total se extrajeron un total de 129780 parches (4326 parches/imagen),
2302 de ellos etiquetados como FCD 127478 como no-FCD. Para solucionar este desbalance de clases,
se aplica aumento de datos usando el método de sobremuestreo para incrementar el nimero de par-
ches con etiqueta FCD, resultando en un total de 36786 parches de la clase FCD, luego se selecciona
aleatoriamente el mismo niimero de parches etiquetados como no-FCD para balancear los datos de
entrenamiento. Todos los parches se dividen en 70 % para entrenamiento, 15% para validacién y 15%
para prueba. La arquitectura de la CNN propuesta consiste de cinco capas convolucionales, una capa
de max-pooling y dos capas totalmente conectadas (FC, por sus siglas en inglés). Cada capa convolu-
cional consiste de tres operaciones: convolucién, normalizacién de batchy activaciéon ReLU. Luego de
la capa convolucional se pasa por la capa de pooling, donde por medio de submuestreo max-pooling
con un filtro de 2 x 2, se reducen los pardmetros a entrenar, luego se reducen las dimensiones por me-
dio de una operacion de flatten para terminar con vectores de caracteristicas de 8448 x 1. Por tiltimo, los
vectores de caracteristicas pasan por los 256 nodos de la primera capa FC cuya salida va a la segunda
capa FC compuesta por dos nodos. La activacion final es una capa softmax que entrega la probabili-
dad de cada clase. La funcién de costo para el entrenamiento es la funcién de entropia cruzada para
clasificacién multiclase optimizada mediante el descenso de gradiente estocdstico (SGD, por sus siglas
en inglés) con momentum. Con el método propuesto, los autores obtienen una exactitud de 0.941 yun
drea bajo la curva ROC de 0.985 en entrenamiento, indicando un buen desempefio del algoritmo. Para
validacidn se utiliza el método de validacién cruzada y se realiza el cdlculo de sensibilidad, especifici-
dad, exactitud y coeficiente Serensen-Dice. Se detectan 9/10 lesiones de FCD en la base de datos de
sujetos con lesion para una sensibilidad de 90%, evaluada en los sujetos de control, la especificidad
fue de 85 %, la exactitud de 88 % y 0.78 fue la media del coeficiente Serensen-Dice.

Usando una CNN, Feng et al. [64] tienen el objetivo de clasificar y localizar FCD en MRI en pacien-
tes con epilepsia a partir de simulacion de FCD. Para entrenamiento, los autores obtienen 636 MRI de
89 sujetos sanos (pediatricos y adultos) a las cuales afiaden, localmente, una regién brillante para si-
mular el drea de la lesién FCD. Se crearon tres conjuntos de datos para entrenamiento: el primero, con
una magnificaciéon de intensidad de 1.5 veces en el drea donde se simula la lesion; el segundo, mag-
nificado por 1.2; y el tercero magnificado por 1.1. Cada conjunto de datos qued6 compuesto por 1272
imdagenes, de las cuales 636 correspondieron a muestras positivas y las otras 636 a muestras negativas.
La base de datos de prueba consisti6 de 53 volimenes MRI, de los cuales 18 voliimenes pertenecian a
10 pacientes (pediatricos y adultos) con FCD y 35 volumenes a 6 sujetos sanos en edad adulta. La arqui-
tectura de la CNN consistié de cuatro capas convolucionales con activacién sigmoide, acompafiadas
cada una de una operacidn de average pooling; la tltima capa, es una capa totalmente conectada con
las funciones de activacién de las neuronas de la capa anterior y cuya activacién también es la funcién
sigmoide. La funcién de costo es el error cuadratico medio optimizada mediante el método del des-
censo de gradiente, con una tasa de aprendizaje a = 1 durante 2000 épocas. Después de entrenados
los modelos para cada una de las tres bases de datos generadas, se obtuvo para la primera base de
datos de entrenamiento (con magnificacién de 1.5), un 100% en clasificacién y 65 % en localizacion,
y en prueba 67.92% y 16.67 % en clasificacién y localizacién respectivamente. Para la segunda base
de datos de entrenamiento (magnificaciéon de 1.2), 100% en clasificacién y 89 % en localizacién, y en
prueba 79.25% y 71.43 % en clasificacidn y localizacién, respectivamente. Los mejores resultados fue-
ron obtenidos con la tercera base de datos (magnificacion de 1.1), con 100 % en clasificaciéon y 92 % en
localizacién en entrenamiento y en prueba 92.45% en clasificacién y 92.86 % en localizacién.

En un estudio posterior, Feng et al. [65] proponen un nuevo método, basado en CNN, con el pro-
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posito de detectar y segmentar lesiones de FCD en imédgenes FLAIR de pacientes MRI-negativo con
FCD histolégicamente confirmada. Los autores denominan el método “Maximizacién de activaciéon
y localizacion convolucional” y consta de cinco pasos: (a) preprocesamiento de la imagen, (b) disefio
y entrenamiento de una CNN, (c) obtencién de una serie de bloques de patrones en la imagen (PIB,
por sus siglas en inglés) usando la CNN entrenada, (d) usar el PIB promedio con convolucién para
localizar y segmentar el drea de la lesion, y (e) evaluacién cuantitativa del desempefio del método.
La fase de preprocesamiento incluy6 los pasos de extraccidon de cerebro de la imagen, redimensiona-
miento a 256 x 256 pixeles y normalizacion; luego se extraen, para entrenamiento, bloques positivos
de 28 x 28 pixeles del area de la lesién y bloques negativos, de igual dimensién, del d&rea normal; en
total se obtuvieron 126684 bloques negativos y 148428 positivos para el entrenamiento de la CNN. La
fase de entrenamiento de CNN, esta compuesta por una CNN denominada Net-Pos, la cual consiste
de dos capas convolucionales con activacién ReLU, dos capas de max-pooling y dos capas totalmente
conectadas. Los autores seleccionaron, como funcién de costo, la funcién de verosimilitud logaritmi-
ca optimizada mediante SGD con momentum y con una tasa de aprendizaje de 0.01; los datos fueron
divididos en 80 % para entrenamiento y 20% para prueba. Para obtener los PIB de la tercera fase del
meétodo, se usa el concepto de maximizacién de activacién mediante descenso de gradiente, primero,
alimentando el modelo entrenado con ruido o una imagen aleatoria, luego, calculando los gradientes
de una neurona especifica de una capa especifica con respecto a la imagen ruidosa para maximizar
la neurona y, por ultimo, actualizando iterativamente cada pixel en la imagen ruidosa para obtener
la imagen patrén o PIB. En la siguiente fase se calcula el PIB promedio y se emplea para realizar una
operacion convolucional de emparejamiento de patrones. En la tiltima fase, la evaluacion de desem-
peno es llevada a cabo mediante los métodos de exhaustividad, especificidad y exactitud. La técnica
fue evaluada usando 18 imagenes de 12 pacientes FLAIR-negativo, arrojando una sensibilidad a nivel
de sujeto de 83.33% (15/18 lesiones detectadas), y el desempefio de la segmentacién, medido con el
coeficiente Serensen-Dice, fue de 52.68 %.

Mediante mejoras a los recientes métodos de aprendizaje profundo, en particular al método pro-
puesto en [63], Aliev et al. [66] intentaron resolver el problema de deteccién automatica de FCD en
MRI. La base de datos de entrenamiento incluy6 MRI etiquetadas de 15 sujetos con FCD, 15 MRI no
etiquetadas y 17 sujetos sanos de control. Para este estudio, las etiquetas fueron marcadas por un ra-
di6logo experto mediante cajas de delimitacién 2D por vista (axial, coronal y sagital). Los autores to-
maron [63] como modelo base, el cual consiste de cuatro pasos: (a) preprocesamiento, (b) extracciéon
de parches de cerebro, (c) clasificacién mediante aprendizaje profundo, y (d) posprocesamiento. El
preprocesamiento incluyd, entre otros, extraccién de cerebro, normalizacién y obtencion de regiones
ground truth formando paralelepipedos (3D) a partir de las cajas de delimitacién 2D. La extraccién de
parches es una parte fundamental del algoritmo de acuerdo con los autores, por lo que evaldan los
modelos de acuerdo con las probabilidades asignadas a los parches, para ello introducen el método
de puntaje fop-k como métrica de evaluaciéon del modelo. La métrica consiste en tomar los k mejo-
res parches por probabilidad y estimar si al menos uno de ellos interseca la regién ground truth, en
ese caso la deteccion es exitosa. El modelo base tuvo un puntaje fop-k de 0.2, sin embargo, este fue
mejorado por los autores implementando algunas mejoras: (1) los paralelepipedos con las mdascaras
fueron remplazados por elipses 3D. (2) se implement6 un etiquetado “suave”, donde, en lugar de so-
lo ceros y unos, de acuerdo con la cantidad de solapamiento entre la elipse y la regién ground truth,
se asignan valores cercanos a 1 cuando hay mucho solapamiento y cercanos a 0.5 cuando este es de
menor tamafio. (3) Se modifico el tamafio de los parches de 16 x 32, ya que su tamafio no es suficiente
para cubrir todas las regiones cerebrales, por el nuevo tamafio de 24 x 40. (4) Se incluyeron slices de los
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ejes coronal y sagital, usando aquellos slices que se cruzan en el centro con su respectivo slice en el eje
axial, asi como sus vecinos reflejados. (5) Dado que en 8/15 pacientes la lesiéon de FCD estd ubicada en
giro temporal y en 7/15 en la regién no-temporal, y dada la diferente naturaleza de estas dos regiones,
se entrenan modelos diferentes para cada uno de los dos grupos de sujetos. (6) Para sacar ventaja de
los MRI de 15 sujetos no etiquetados, se preentrena un autoencoder con la arquitectura 3 heads - 3
tails, donde cada slice de cada eje tiene su propia convolucién y los resultados se concatenan seguidos
de una operacion lineal. El modelo que obtuvo el mejor puntaje top-k, es decir de mejor desempeiio,
pudo detectar 11/15 sujetos para una sensibilidad de 73.3 %.

En un intento por minimizar las desventajas de la red U-Net implementada en [62], Thomas et al.
[67] proponen una red U-Net con compuertas de atencién éptimamente localizadas y con la eleccién
correcta de los mapas de caracteristicas para la sefial de activacién de las compuertas, asi como con
la ubicacién 6ptima de las rutas residuales (ResPath, por sus siglas en inglés) dentro de la arquitectura
propuesta para segmentaciéon de FCD. Los autores consideraron que con la adicién de las siguientes
caracteristicas de disefio, se podrian eliminar las desventajas de la arquitectura U-Net base [62]: (a)
Atenciodn a las caracteristicas salientes (para prevenir la perdida de las caracteristicas mds finas entre
las capas intermedias y las capas finales, permitiendo enfocar el modelo en regiones especificas de
la imagen); (b) Robustez a la escala y reduccién de la brecha seméntica (dado que las imagenes pa-
ra las tareas de segmentacién de tumores, lesiones, rganos, etc., contienen escalas variantes de las
ROI; asimismo, la brecha semdntica aumenta la discrepancia en el aprendizaje y es perjudicial para
el desempefio del modelo). Para resolver el problema de invariabilidad a la escala, los autores incor-
poraron bloques multiresiduales los cuales, primero, reducen los altos requerimientos de memoria de
los kernel de 5 x 5y 7 x 7 usando cadenas de kernel de 3 x 3 en serie y, segundo, el bloque incrementa
el namero de filtros de las tres capas sucesivas en pasos, previniendo que la sobrecarga de memoria
de las capas anteriores se propague a las capas siguientes. Para disminuir los efectos de la brecha se-
mantica se adopta el procedimiento de ResPath, bajo la suposicién de que un modelo muy profundo
no es deseable, dado el pequeio tamarfio de las lesiones de FCD, se propone una arquitectura con
profundidad-3, donde las caracteristicas extraidas por el bloque codificador en la profundidad-0 son
de bajo nivel y, al mismo tiempo, la capa decodificadora reflejada, en la profundidad-0, recibe ma-
pas de caracteristicas de alto nivel, esta discrepancia es més pronunciada en la profundidad-0 y es alli
donde los autores confinan el uso de ResPath, introduciendo no linealidad en los mapas de caracte-
risticas para reducir la brecha semantica. El bloque de atencién consiste de una sefial de activaciéon
de atencién que se toma de bloque multiresidual més profundo, contiene las caracteristicas més fi-
nas e informa al bloque de atencién sobre cuales son la caracteristicas mds relevantes para enfocarse
en ellas, resultando en un mapa de caracteristicas que da atencién a las caracteristicas salientes de la
imagen de entrada. El algoritmo fue entrenado usando MRI en secuencia FLAIR de 26 pacientes, la ba-
se de datos fue dividida en 80 % para entrenamiento (de aqui se usa 15% para validacién) y 20% para
prueba. Como técnica de validacién se us6 validacién cruzada con k = 5, y para reducir el sobreentre-
namiento se us6 aumento de datos en tiempo real. La funcién de costo de entrenamiento representé
como la suma del costo Serensen-Dice y de BCE usando el optimizador de Adam con tasa de apren-
dizaje 0.001. El método propuesto logré una tasa de deteccion de 92 % a nivel de paciente. Asimismo,
con coeficiente Serensen-Dice de 76.62 %, el modelo propuesto constituye una mejora en el coeficien-
te Serensen-Dice, a nivel de regién, de 5.09%, 6.71% y 6.40% respecto del modelo base [62] y de los
modelos propuestos en [68, 69]. De otro lado, los autores concluyen que el modelo se queda corto en
términos de identificar la verdadera extension de la lesion de FCD.
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Gill et al. [70] emplean una CNN para validar la hip6tesis de que un algoritmo de aprendizaje pro-
fundo, validado en una base de datos multi-centro, puede detectar de lesiones de FCD en pacientes
MRI-negativo. Este estudio incluyé cohortes retrospectivas de nueve centros terciarios de epilepsia al-
rededor del mundo con lesiones de FCD confirmadas histol6gicamente con imégenes MRI en secuen-
cias T1 y FLAIR. El centro primario fue conformado por 62 pacientes con FCD y un grupo de control
con 42 sujetos sanos y 89 sujetos con TLE (49 pacientes de esclerosis hipocampal visible en MRI y 40
no visible); de los ocho centros restantes, la cohorte comprendi6é 86 pacientes con FCD. Las MRI en
secuencia FLAIR de cada individuo fueron normalizadas en intensidad mediante z-score descartando
las intensidades menores al percentil 10, esto resulté en una méscara con los voxeles pertenecientes a
la interfaz GM-WM. De esta méscara se extrajeron luego parches 3D de las MRI corregistradas en se-
cuencia T1 y FLAIR, los cuales sirvieron de entrada a la CNN. Los autores disefiaron un sistema de cla-
sificacién en cascada, con dos CNN, en el cual la primera CNN (CNN-1) sirvié de entrada a la segunda
CNN (CNN-2). La CNN-1 tenia como objetivo maximizar la deteccién de voxeles con lesién, mientras
que el objetivo de 1a CNN-2 era reducir el nimero de FP manteniendo la sensibilidad. Los algoritmos
fueron entrenados con los parches 3D de las MRI en secuencias T1 y FLAIR de los centros radiolégicos
incluidos en el estudio usando validacién cruzada con el método de dejar-un-centro-afuera; adicio-
nalmente, se cre6 una base de datos de prueba, totalmente independiente del entrenamiento, con 23
pacientes de FCD, 70% MRI negativo, tomados de los centros 1 y 2. El desempefio del modelo fue
evaluado tanto a nivel de paciente como a nivel de véxel. A nivel paciente, la sensibilidad en el entre-
namiento fue de 93 % (detectando 137 de 148 lesiones de FCD) con un promedio de 6 FP por paciente;
en la cohorte independiente, la sensibilidad fue de 83% (19/23 lesiones de FCD detectadas) con un
promedio de 5 FP por paciente. La especificidad fue de 90% en sujetos sanos y 89 % en sujetos con
TLE. A nivel de voxel, el drea bajo la curva ROC fue de 0.83, lo cual indica que el modelo obtuvo una
alta sensibilidad y especificidad.

House et al. [71] desarrollaron una nueva CNN 3D para la deteccién y segmentacién automadtica
de FCD, regularizada por autoencoder y validada de manera prospectiva en MRIs rutinarias. El estudio
cont6 con una base de datos de entrenamiento compuesta por 201 MRIs en secuencias T1 y FLAIR y
172 MRIs en secuencia T2; adicionalmente, 100 MRIs de sujetos normales fueron incluidas junto con
50 MRIs de pacientes con diferentes patologias neurolégicas. La base de datos de prueba consistié
de 100 MRIs consecutivas obtenidas de forma rutinaria en pacientes con FCD. Todas las bases de da-
tos fueron conformadas con MRIs de sujetos tanto adultos como pediétricos. El preprocesamiento de
las imagenes consistié de tres etapas: segmentacién de tejidos cerebrales (GM, WM y CSF), andlisis
morfométrico (creacién de imagenes de juntura y de extensién) y preparacion final para entrada a la
CNN (recorte, padding y correcciéon de bias). Los autores propusieron una CNN que combina varias
técnicas, la primera es una variacion de la arquitectura codificador-decodificador, luego, aplica un au-
toencoder variacional como una rama separada del decodificador y como método de regularizacion;
adicionalmente, los autores probaron otras técnicas como transferencia de aprendizaje, conexiones
densas, entre otras. sin conseguir mejorar los resultados. El elemento principal de la arquitectura es
el bloque residual, este contiene dos convoluciones seguidas de la funcién de activacién ReLU y nor-
malizacién grupal con el mismo niimero de grupos que de canales, seguido de un salto de conexién
(skip connection) al final del bloque. El codificador tiene tres niveles, cada nivel tiene dos bloques re-
siduales (excepto el primero con solo un bloque residual) con el primero incrementando el nliimero
de canales en un factor de dos; como capas de submuestreo se usan convoluciones con stride; y capas
de normalizacién posicional para capturar la informacién estructural de la imagen. El decodificador
usa solo un bloque residual en cada nivel y después del sobremuestreo con interpolacion trilineal, su
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salida se aflade parcialmente al (skip connection) del nivel correspondiente en el codificador; luego, se
usa (moment shortcut) como método para revertir la normalizacién posicional, aplicindose, al final, la
funcién de activacién sigmoide para obtener un mapa de probabilidades entre 0 y 1. El decodificador
variacional sirve como mecanismo de regularizacién del modelo y no tiene influencia en la segmen-
tacion, este usa tres convoluciones y dos capas lineales de sobremuestreo. Las 201 MRI en secuencia
T1 y FLAIR fueron divididas en subconjuntos de 80 % para entrenamiento y para validacién 20% y se
us6 validacién cruzada con k =5y se us6 el optimizador Adam iniciando con una tasa de aprendizaje
de 0.0001 por un lapso de 80 épocas. Adicionalmente, se implementaron técnicas de aumento de da-
tos (rotacién, zoom, etc.). La funcién de costo para el entrenamiento del algoritmo consistié de una
combinacién del costo Serensen-Dice, el error cuadréatico medio y la divergencia Kullback-Leibler, y
para medir el desempefio del algoritmo, se uso6 el coeficiente Serensen-Dice, precision, sensibilidad y
F-score. Los mejores resultados de entrenamiento los arrojo el algoritmo que incluyé 100 MRI de pa-
cientes con otras patologias diferentes a FCD, asi, se obtuvo una sensibilidad de 70.1 %, una precisién
de 54.3% en la deteccién de FCD y un coeficiente Serensen-Dice de 34.1% en segmentacion. Entre
tanto, en la evaluacion prospectiva se obtuvo una sensibilidad de 77.8% y 5.5 % de especificidad.

Una comparacién del desempeiio de dos tipos de modelo para clasificar y segmentar lesiones de
FCD en pacientes pediatricos con epilepsia refractaria es la propuesta de Aminpour et al. [72]. El pri-
mer modelo es un tipo especial de CNN llamado “Red totalmente convolucional” (FCN, por sus siglas
en inglés) y, el segundo modelo, es una FCN multisecuencia. El modelo basado en FCN fue entrenado
con slices de MRI en secuencias T1, T2 y FLAIR de forma separada, mientras que el modelo multi-
secuencia fue entrenado con la informacién combinada de slices MRI en secuencias T1, T2 y FLAIR
simultdneamente. La base de datos consisti6 de MRI en secuencias T1, T2 y FLAIR de 80 (56 MRI-
positivo, 24 MRI-negativo) pacientes pediatricos y 15 sujetos sanos de control. El preprocesamiento de
las imédgenes incluy6 extraccién de cerebro, delineacion de mdscaras manuales y redimensionamiento
de la imagen mediante adicién o remocién de véxeles de fondo. La arquitectura de la FCN consisti6 de
cuatro bloques de dos capas de convoluciones y pooling, luego, las capas totalmente conectadas se
remplazan por tres bloques de sobremuestreo con una capa convolucional y una capa de sobremues-
treo. A cada capa le sigue una funcién de activacién ReLU y se utiliz6 salto de capas, para mejorar la sa-
lida de las capas de sobremuestreo, afadiendo el mapa de caracteristicas submuestreado respectivo de
la etapa codificadora. Adicionalmente, se implementaron capas de normalizacién de batchy dropout
para evitar sobreentrenamiento. Por su parte, la arquitectura de la FCN multisecuencia consisti6 de
dos redes trabajado juntas para extraer caracteristicas de todas las secuencias, combinarlas y predecir
un mapa de segmentacién. La red disefiada para extraer caracteristicas fue entrenada con diferentes
secuencias y etiquetas a nivel se sujeto, luego, la salida de la Gltima capa convolucional fue usada co-
mo entrada de la segunda red. La segunda red fue una FCN que toma los tres mapas de caracteristicas
de las secuencias T1, T2 y FLAIR, los concatena y sobremuestrea la entrada para llegar al tamafo de
slice original y generar el mapa de segmentacion. Al igual que la arquitectura de la primera FCN, esta
incluy6 cuatro bloques de tres capas convolucionales. En cada bloque, las primera dos convoluciones
tenian filtros de 3 x 3 con stride 1 y padding 0, la Gltima capa convolucional tenia filtro de tamafio
2 x 2 con stride 2. Los bloques fueron seguidos de una capa convolucional de 1 x 1. Luego, siguieron
tres capas totalmente conectadas, con dropout y normalizacién de batch, para clasificar las caracte-
risticas extraidas entre las clases “lesién” y “no-lesién”. Todas las capas usaron funcién de activacién
ReLU, excepto la dltima que usé la funcién de activacién sigmoide. La funcién de costo empleada fue
BCE optimizada mediante SGD. La FCN de sobremuestreo consistié de dos capas convolucionales con
128 filtros de 3 x 3, stride 1 y padding 0, seguidas de tres bloques de sobremuestreo. Los dos primeros
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bloques de sobremuestreo fueron una capa de sobremuestreo a 2x y una capa convolucional de 3 x 3
seguida de normalizacién de batch. El Gltimo bloque consistié de una capa de sobremuestreo de 4x
seguida de una convolucion de 1 x 1, la funcién de activacion fue ReLU en todas las capas excepto la
dltima donde se us6 la funcién sigmoide. Para entrenar y evaluar el modelo se utilizé la técnica de
leave-one-out. Después de obtener las predicciones del modelo, para determinar si el sujeto pertene-
ce a la etiqueta lesién o no-lesion, los autores dividieron el nimero de pixeles predichos como lesién
sobre los pixeles predichos como sanos; esta relaciéon se umbraliza con un valor de umbral obtenido
mediante la curva ROC para dar la etiqueta al pixel. El mejor desempefio del algoritmo FCN se obtu-
vo en la secuencia T1 con 91% de deteccién (52/56 MRI-positivo y 21/24 MRI-negativo) y coeficiente
Serensen-Dice de 56 %, seguido de la secuencia T2. Sin embargo, el modelo multisecuencia fue el que
mostré el mejor desempefio, detectando 96 % de los casos (55/56 MRI-positivo y 22/24 MRI-negativo)
y con un coeficiente Serensen-Dice de 57 %. Los autores destinaron una cohorte de 6 pacientes para
prueba, en esta cohorte, el algoritmo multisecuencia detecté 4/6 casos para una sensibilidad de 67 %,
con un coeficiente Serensen-Dice de 58 %.

Tabla 1.5: Tabla de resultados obtenidos empleando diferentes arquitecturas de CNN

Estudio Sensibilidad % Secuencia  Pacientes Controles Grupo etario
Train  Test

Gill et al. [61] 87 91 T1, T2-FLAIR 107 101 Pediatricos/ Adultos
Wang et al. [63] - 90 T1 10 20 -

Dev et al. [62] 82.5 - FLAIR 43 - -

Feng et al. [64] 100 92.45 T1 10 95 Pediatricos/ Adultos
Feng et al. [65] - 83.33 FLAIR 19 - Pediatricos/ Adultos
Aliev et al. [66] - 73.3 - 30 17 -

Thomas et al. - 92 FLAIR 26 -

(67]

Gill et al. [70] 93 83 T1, FLAIR 171 131 Pediatricos/ Adultos
House et al. [71] 70.1 77.8 T1, FLAIR 201 150 Pediatricos/ Adultos
De Freitas Oli- - 96.47 - 15 -

veira Baffa et al.

(60]

Aminpour et al. 96 67 T1, T2, FLAIR 80 15 Pediatricos

[72]

En la Tabla 1.5 se muestran los resultados obtenidos con los diferentes algoritmos de aprendiza-
je profundo. Algunos estudios logran tasas de deteccién muy altas por encima del 90 %, sin embargo,
en algunos casos esto puede indicar sesgos en el aprendizaje, especialmente en los estudios donde
los autores disponian de pocos volimenes para entrenar el algoritmo. El algoritmo de Feng et al. [64]
que emplea una base de datos aumentada volimenes con lesiones de FCD simulados, obtiene un
buen resultado con una sensibilidad de 92.45%, lo cual es prometedor para estudios futuros donde
se aumenten los datos por medio de simulacién de FCD empleando otras técnicas como redes redes
adversarias generativas (GAN, por sus siglas en inglés). Finalmente, si bien no se muestra en la tabla
los resultados en coeficiente Serensen-Dice ya que pocos emplean la métrica, se puede concluir que el
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mejor desempefio se logra en el estudio [67], dado que aparte de tener una tasa de deteccién de 92 %,
también publican un resultado de coeficiente Serensen-Dice de 76.62 % que es el valor més alto en esta
métrica de segmentacion conseguido por ningtin algoritmo a la fecha de revision de esta literatura.
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N este capitulo se exponen los conceptos teéricos utilizados para abordar este trabajo, correspon-
dientes a las etapas de adquisicion de imédgenes de resonancia magnética y los tipos de secuencias
existentes, la etapa de preprocesamiento de las bases de datos donde, entre otros, se reorientan y re-
gistran todos los volimenes MRI al espacio radiolégico comun “Right-Anterior-Superior" (RAS, por sus
siglas en inglés) con las mismas dimensiones y tamafno de voxel, y se realiza un proceso de extracciéon
de créneo. Posteriormente, se abordan las secciones teéricas de entrenamiento de los algoritmos de
aprendizaje profundo y transferencia de aprendizaje, su funcién de costo, algoritmo de optimizacién
y métodos de evaluacion.
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2.1. IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA.

Las imégenes de resonancia magnética son producto del comportamiento de los nticleos atbmicos
en presencia de un campo magnético, en particular, de la orientacién y el movimiento del momento
nuclear magnético dentro del campo. Para tomar una MRI, los momentos nucleares magnéticos de
los &tomos que componen los tejidos, originalmente alineados con un campo magnético estatico, son
puestos a girar en un plano perpendicular al plano del campo estatico aplicando una sefial que con-
tiene una frecuencia de resonancia (bdsicamente una sefial de radio frecuencia, RF por sus siglas en
inglés) lo cual provoca que el vector de magnetizacién sea desplazado de su posicién original en equi-
librio. Al retirarse la sefial de RE la magnetizacién retorna a su valor original después de cierto tiempo.
A este Gltimo fenémeno se le conoce como tiempo de relajaciéon y puede ser manipulado para obtener
diferentes caracteristicas en la imagen.

Las imdgenes de MRI permiten que se empleen diferentes mecanismos para lograr cambios en el
contraste y asi lograr que resalten otras caracteristicas de los tejidos en la imagen. Adicionalmente,
tienen la ventaja de que para la adquisicion de la imagen no es necesario someter al paciente a niveles
altos de radiacién energética como en el caso de los Rayos-X y PET, sino que la imagen es adquirida
mediante la interaccion entre un campo magnético de alta intensidad y una sefial de RF lo cual, en
principio, no es potencialmente peligroso para el paciente.

Un volumen MRI en formato NIfTT (Neuroimaging Informatics Technology Initiative, por sus siglas
en inglés) es la asociacién de tres cosas:

= Un arreglo con los datos de la imagen que puede estar dado en 3D o 4D de acuerdo con las
caracteristicas del escaner o de la secuencia en que se toma la imagen.

» Unamatriz de afinidad que indica la posicién de los datos del arreglo que contiene la imagen en
un espacio de referencia dado.

= Metadatos que describen las caracteristicas de la imagen.

Las coordenadas del arreglo de la imagen vienen dadas en vdxeles, sin embargo, estos no dan in-
formacién acerca de la posicion real, en este caso del cerebro del paciente, dentro del escédner. Puede
crearse un espacio de referencia tridimensional definido por un conjunto ordenado conformado por
tres ejes independientes, para lo que se necesita escoger un origen para los ejes, su direccién y sus uni-
dades. El origen de los ejes estd ubicado en el isocentro del electroiman del escdner, este tiene coor-
denadas (0,0,0) y todos los tres ejes pasan por el isocentro. Las unidades vienen dadas en milimetros
(mm). La direccién depende de la posicidon del observador y puede ser izquierda-derecha, anterior-
posterior o inferior-superior y viceversa: derecha-izquierda, posterior-anterior, superior-inferior.

Para pasar de un espacio de referencia a otro se necesita una funcién de transformacién f(-) que
lleve de las coordenadas (i, j, k) de un espacio de referencia a las coordenadas (x, y, z) del otro espacio
de referencia como se muestra en la ecuacion (2.1).

(x,y,2)=f3,j, k) 2.1

Dado que los escdner toman los datos en un rejilla ordenada, la relaciéon entre uno y otro espacio
de referencia es lineal y puede ser codificado por medio transformaciones lineales que incluyen trasla-
ciones, rotaciones y zoom para acercar o alejar la imagen. Se puede escribir f como una combinacién
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de multiplicacién matricial por una matriz M de rotaciéon y zoom seguido por la suma de un vector de
traslacion (a, b, ¢), como se muestra en la ecuacion (2.2).

X i a
yl=M|j|+|b 2.2)
z k c

donde M puede ser una matriz de rotacién de los véxeles en el eje x, de la forma:

cos@ -sin@) O
M= |sin@) cos@ 0 (2.3)
0 0 1

Se tiene entonces que si m;,j es el valor de la fila i columna j de la matriz M, la matriz de afinidad
Aviene dada por:

my1 My mp3

mp1 nip nNps

mg1 msp MmM3g3
0 0 0

A= (2.4)

— o S Q

Anadir la fila extra [0,0,0, 1] al final de A, permite integrar en una misma matriz las partes de tras-
lacién y rotacién y zoom. Finalmente, la ecuacién para pasar de un espacio de referencia a otro queda
expresado en la ecuacién (2.5):

mp1 mp2 mpg

mpy1 Mo M3

msy1 msgp MmMzg
0 0 0

1]
N
— R~ o~

(2.5)

S R o
— o T 9

— R~ o~

Este tratamiento matematico fue adaptado de la documentacion de nibabel.

2.1.1. TIEMPOS DE RELAJACION EN LA ADQUISICION DE MRI

Cuénticamente, la excitacion por medio de una sefial de RF resonante hace que el spin de los nu-
cleos pase de un estado de baja energia a otro de mads alta energia. Una vez retirado el pulso de exci-
tacion, los spin vuelven al equilibrio en su estado de baja energia inicial después de transcurrido un
instante de tiempo, a este instante de tiempo se le conoce como tiempo de relajacion.

Fisicamente se dan dos fendmenos en el proceso de relajacion a diferentes escalas de tiempo. En el
primero, la componente longitudinal de la magnetizacion se relaja exponencialmente a una compo-
nente de tiempo constante T; debida a la relajacion spin-lattice. De otro lado, la componente transver-
sal se relaja a una escala diferente de tiempo T» que debe su origen a otro fenémeno conocido como
relajacion spin-spin.

2.1.2. SECUENCIA T1

La secuencia T1, también conocida como secuencia spin-lattice, es una de las secuencias pulsadas
basicas en MRI y muestra las diferencias en los tiempos de relajacion de los diferentes tejidos expues-
tos a la radiacidn. La secuencia T1 se apoya en la relajacién longitudinal del vector de magnetizacién
neto de un tejido. Los espines alineados en un campo externo B se ubican en el plano transversal por
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medio de pulso de RE Luego, se desplazan de vuelta hacia el estado de equilibrio alineado con B. Da-
do que no todos los tejidos regresan al estado de equilibrio al mismo tiempo, la secuencia T1 refleja la
cantidad de tiempo que tardan los espines de los protones del tejido en volver al estado de relajacion.
Por ejemplo, los tejidos grasos reordenan de forma rédpida su magnetizacién longitudinal con B, por
lo tanto aparecen como zonas brillantes en una MRI en secuencia T1. Por el contrario, el agua tarda
mads en reordenarse después del pulso RE por lo tanto su sefial es mds tenue y aparece oscura en la
imagen [1].

2.1.3. SECUENCIA T2-FLAIR

Otra de las secuencias pulsadas bésicas en MRI es la secuencia T2, la cual se basa en la relajacién
transversal, también conocida como relajacion spin-spin del vector de magnetizacién neta. Después
de excitar el tejido con un pulso RE se relajan los espines desde el plano transversal hacia el vector de
magnetizacién longitudinal de B, esto es la secuencia T1. Al mismo tiempo, los espines decaen de su
precesion alineada en el plano transversal, las diferencias en este decaimiento forman la imagen en
secuencia T2 [2].

2.2. PREPROCESAMIENTO

La etapa de preprocesamiento incluyé todos aquellos procedimientos aplicados a las MRI de la
base de datos con el fin de acondicionarlas para la posterior etapa de entrenamiento de los algoritmos
de aprendizaje, garantizando que sean entrenados con datos de entrada 6ptimos. A continuacién, se
describen los métodos de preprocesamiento implementados.

2.2.1. HERRAMIENTA DE EXTRACCION DE CRANEO

La herramienta de software BET elimina automadticamente el tejido no cerebral de una imagen en-
tera de la cabezay estd incluida dentro de la libreria FSL para andlisis de MRI. También permite estimar
las superficies interior y exterior del craneo, asi como el cuero cabelludo si se dispone de imdgenes T1
y T2 de buena calidad. El método se basa en un modelo deformable que evoluciona para ajustarse a
la superficie cerebral aplicando un conjunto de modelos adaptables localmente. Adicionalmente, la
implementacién de BET no requiere que la imagen sea prerregistrada ni de otros pasos de preproce-
samiento [3].

2.3. ALGORITMOS DE APRENDIZAJE Y OPTIMIZACION

2.3.1. RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

Una red neuronal es un algoritmo de aprendizaje de maquina que ademds constituye el nticleo
de los algoritmos de aprendizaje profundo. Estas se componen de nodos organizados en una capa de
entrada, una o mds capas ocultas y una capa de salida. Cada nodo de cada capa estd conectado con
la siguiente y tiene unos pesos y umbral asociados. Si la salida de un nodo de una capa esta por en-
cima del valor de umbral, este nodo se activa, enviando la informacién a los nodos conectados en la
siguiente capa de la red neuronal.

Las redes neuronales convolucionales se utilizan frecuentemente en visién por computadora para
desempefiar tareas de clasificacion y segmentacién. Sin embargo, estas requieren grandes volimenes
de datos para su entrenamiento y son computacionalmente costosas, requiriendo el uso de unidades
de procesamiento de graficos (GPU, por sus siglas en inglés) para reducir los tiempos de computo. Sin
embargo, las redes neuronales convolucionales se destacan por su desempeio superior en tareas de
visién por computadora y reconocimiento de lenguaje en sefiales de audio.
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Las redes neuronales convolucionales se componen principalmente por tres tipos de capas:
= Capa convolucional,
= Capa de reduccion de muestreo (Pooling),

= Capa totalmente conectada

2.3.1.1. CAPA CONVOLUCIONAL

La capa convolucional es la pieza fundamental de una CNN, en esta es donde ocurren la mayor
parte de los calculos. Requieren de unos datos de entrada y filtros que generan mapas de caracteristi-
cas. De acuerdo con el problema a resolver, los datos de entrada pueden ser una imagen o un archivo
de audio, entre otros. Cada filtro o kernel, actia como un detector de caracteristicas, moviéndose a
través de la imagen en busca de presencia de alguna caracteristica en un proceso que se conoce como
convolucién. Después de cada convolucidn se suele aplicar una capa de activaciéon ReLU para anadir
no-linealidad al sistema. Las dimensiones de salida de cada convolucién vienen dadas por la ecua-
cion (2.6)

Dim;i,+ 2 x padding)— (dilation x (kernelsize—1))—1

bimou = stride (26)

2.3.1.2. CAPA DE REDUCCION DE MUESTREO

Las capas de reduccién de muestreo (pooling), reducen las dimensiones de la imagen, reduciendo
a su vez el nimero de pardmetros necesarios para el aprendizaje. Como en la capa convolucional, la
capa de pooling realiza un barrido de los datos de entrada por medio de un filtro aunque esta vez sin
calcular ningtin peso. Pueden seleccionarse dos tipos de pooling que son: Max pooling que selecciona
el pixel de mayor valor dentro del filtro, y pooling promedio que calcula y selecciona el valor prome-
dio de los pixeles dentro del filtro. A pesar de la pérdida de informacién asociada a la reduccién de
las dimensiones de la imagen, las capas de pooling ayudan a mejorar la eficiencia de la red, reducen
su complejidad y limitan el riesgo de sobre-entrenamiento. Las dimensiones de salida de la capa de
reduccién de muestreo vienen dadas también por la Ecuacién (2.6).

2.3.1.3. CAPA TOTALMENTE CONECTADA

Como su nombre lo indica, cada nodo de la capa totalmente conectada se encuentra conectado
directamente a los nodos de la capa previa. Esta capa realiza la tarea de aprendizaje de acuerdo con
la informacién presente en las caracteristicas extraidas por las capas previas. A diferencia de las capas
convolucionales que suelen estar seguidas de una capa ReLU, las capas FC se conectan a su salida con
una capa de activacion Softmax que clasifica las entradas y entrega un valor entre 0y 1. La capa total-
mente conectada tiene dimensiones de salida equivalentes al nlimero de pardmetros de entrada de la
siguiente etapa, si esta seguida de otra capa totalmente conectada, en caso contrario las dimensiones
de salida son iguales al ntimero de clases del modelo.

2.3.2. U-NET

Lared U-Net es una CNN desarrollada por Ronneberger et al. [4] con el propésito de poder entrenar
eficientemente un algoritmo de CNN con solo unas pocas muestras anotadas disponibles y apoyan-
dose fuertemente en técnicas de aumento de datos. La arquitectura de la red U-Net puede ser dividida
en dos etapas. La primera, conocida como el camino de contraccién o codificador, tiene la tarea de ex-
traer caracteristicas de alto nivel en la imagen. La segunda etapa, conocida como camino simétrico de
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expansién o decodificador, permite a la red localizar la informacién de clasificacién. Esta arquitectura
le da a la U-Net su forma de “U” caracteristica.

De acuerdo con la descripcién de Siddique et al. [5], el camino de contraccién de la red U-Net con-
siste de arreglos repetidos de dos convoluciones sucesivas de tamafio 3 x 3 seguidas de una capa de
activacion ReLU y una capa de max-pooling. En el camino de expansion, los mapas de caracteristi-
cas de la imagen son sobre muestreados mediante convoluciones transpuestas de tamafio 2 x 2 por
etapa y luego concatenadas con el mapa de caracteristicas de la capa correspondiente en el camino
de contraccién. A continuacién se realizan dos convoluciones consecutivas de 3 x 3 y una activacién
ReLU. La imagen segmentada se obtiene aplicando una convolucién de 1 x 1 para reducir el mapa de
caracteristicas al ntimero de canales deseados.

2.3.3. TRANSFERENCIA DE APRENDIZAJE

La transferencia de aprendizaje es una metodologia de aprendizaje profundo, donde se toma un
modelo previamente entrenado, generalmente con una cantidad grande de datos, para utilizarlo, bien
sea como punto de partida para entrenar una segunda red o como un potente extractor de caracteristi-
cas genéricas [6]. Este modelo previo permite el aprendizaje para realizar una nueva tarea, teniendo en
cuenta que las primeras capas de una red neuronal entrenada con imigenes aprenden caracteristicas
generales (que no son especificas a la tarea o base de datos) de la imagen y estas van volviéndose mds
especificas a medida que se van analizando las capas mas profundas.

El método de transferencia de aprendizaje consiste en cargar el modelo preentrenado en el nuevo
algoritmo de entrenamiento y “congelar” todas o algunas capas del modelo preentrenado. En el caso
de utilizar el modelo preentrenado como extractor de caracteristicas, se toma la salida de la capa total-
mente conectada para que sirva como caracteristicas de entrada a un nuevo modelo. Silo que desea es
utilizar los pesos del modelo preentrenado como punto de partida para un nuevo modelo, se congelan
las capas anteriores a la capa deseada y se crean nuevas capas con parametros “entrenables” a partir
de la dltima capa congelada, ajustdndose al niimero de clases del nuevo problema a resolver.

2.3.4. ESTIMACION ADAPTATIVA DE LOS MOMENTOS (OPTIMIZADOR ADAM)

Parafraseando a Kingma and Ba [7], Adam es un “algoritmo para optimizaciéon de primer orden
basada en gradiente de funciones objetivo estocdsticas, basado en estimaciones adaptables de mo-
mentos de bajo orden”. A diferencia del SGD, en el cual la tasa de aprendizaje es constante para todos
los pesos durante todo el entrenamiento, en el optimizador Adam la tasa de aprendizaje es adaptativa
y se calcula para cada pardmetro.

El algoritmo Adam estd basado en dos variaciones del algoritmo SGD: el Algoritmo de Gradiente
Adaptativo (AdaGrad) [8], el cual calcula una tasa de aprendizaje para cada pardmetro; y la Propa-
gacion de Raiz Cuadrdtica Media [9] que también tiene una tasa de aprendizaje por pardmetro y se
adapta ala razén de cambio de los gradientes. Adam usa los primeros y segundos momentos del SGD,
de ahi su nombre. El enésimo momento de una variable aleatoria es el valor esperado de esa variable
ala potencia n:

my, = E[X"] 2.7)

donde m,, es el enésimo momento y X es la variable aleatoria. El primer momento es la media y el
segundo momento es la varianza no centrada. Para estimar estos momentos Adam usa los promedios
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moviles:
my=pimi_1+(1-p1)8: (2.8)

ve=Povior +(1-Ba) g2 2.9)

donde m; y v; son los estimados del primer y segundo momento; g es el gradiente de la funcién de
costo para la actual época de entrenamiento; 81, 82 son hiperpardmetros cuyos valores por defecto son
B1 =09y B2 =0,999, convencionalmente se conservan estos valores.

Ya que m; y v; son inicializados como vectores de ceros, sus valores tienden también a cero, es-
pecialmente durante las primeras iteraciones de entrenamiento. Para esto se usan las ecuaciones con
sesgo corregido de los promedios moviles:

(2.10)

U= —— 2.11)

La tasa de aprendizaje adaptativa de cada pardmetro se calcula de la anterior ecuacién. Y por lo
tanto, la regla de actualizacion del optimizador Adam estd dada por (2.12):

Or41=0,— (2.12)

n 1y
\/ Ijt +€
donde 0 es el vector de pesos del modelo, 17 es 1a tasa de aprendizaje y € es un escalar usado para evitar
la divisién por cero, usualmente € = 1 x 1078,

2.3.5. ENTROPIA CRUZADA BINARIA

BCE es una funcién de costo comtiinmente usada en aprendizaje de mdquinas cuya expresién ma-
temaética se deriva del concepto de entropia, que es una medida de la incertidumbre asociada a una
distribucién de probabilidad g(y). En este orden de ideas, si todos los puntos de la distribucién perte-
necen a una misma clase, la incertidumbre es igual a 0. Y en el peor de los casos, cuando la mitad de
los datos pertenecen a una clase y la otra mitad pertenecen a la otra clase, la entropia viene dada por
la expresion (2.13):

H(q) = log(2) (2.13)

Para todos los otros casos la entropia viene dada por (2.14):

C
H(q)=-)_ q(yc)-1og(q(ye) (2.14)
c=1

Sin embargo, en el caso del aprendizaje de maquinas no se conoce la distribucién g(y) a priori,
sino que tratamos de aproximarnos a ella mediante otra distribucién p(y). Es decir, se asume que los
datos vienen de p(y) pero se sabe que en realidad obedecen la distribucién g(y). Esto se conoce como
la entropia cruzada entre las dos distribuciones y se puede expresar como en la ecuacién (2.15):

C
Hy(@)=-)_ qye)-log(p(ye) (2.15)

c=1
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Idealmente, H(q) = Hy(q), pero para que esto se de las dos distribuciones deben ser iguales tam-
bién q(y) = p(y). Esto es poco probable, teniéndose que en la mayoria de los casos la entropia cruzada
Hy,(q) es mayor a la entropia H(q).

Hy(q) - H(q) =0 (2.16)

Esta diferencia se conoce como la divergencia de Kullback-Leibler [10] y sirve para medir la simili-
tud entre dos distribuciones dadas:

C
Dx1(qlIp) = Hp(@) ~ H(@) = Y. q(ye) - [10g(q(ye) — Log(p(yc))] 2.17)

c=1
La anterior expresion indica que entre mas cerca esté p(y) de g(y), menor serd el valor de la diver-
gencia y, por lo tanto, menor la entropia cruzada. La tarea de un clasificador es entonces encontrar la
mejor distribucién p(y) que minimice la entropia cruzada. Durante el entrenamiento, el clasificador
usa los N datos de entrenamiento para calcular la funcién de costo y encontrar la distribucién p(y)
Optima:

1 C
Hp(@) = - Y log(p(yi) (2.18)
c=1

Con un poco de manipulacién matematica se tiene que para cualquier dato:

1 N
Hy(q) = N Y vi-log(p(y))+ 1 —y)-log(1 - p(yi) (2.19)
i=1

donde y es el vector de etiquetas y p(y) la probabilidad de que dicha etiqueta pertenezca a una clase
dada, y N es el ntimero total de datos de entrenamiento.

2.4. METODOS DE EVALUACION

Se implementaron varios tipos de métricas para evaluar el desempefio de los algoritmos dada la
diferente naturaleza de los dos modelos a implementar para la consecucién de los objetivos de detec-
cién y segmentacion. Para el algoritmo de deteccidon se implementaron métricas basadas en matriz de
confusién, mientras que el modelo de segmentacidn se evalué con una combinacién de técnicas que
miden la similitud entre dos muestras y de métricas basadas en matriz de confusién.

2.4.1. METRICAS BASADAS EN MATRIZ DE CONFUSION

A la matriz de confusién también se le conoce como matriz de error, esta permite visualizar el
desempefio de un clasificador binario y, a partir de ahi realizar el calculo de diferentes métricas cuan-
titativas como exactitud, precision, sensibilidad y especificidad.

2.4.1.1. EXACTITUD (ACCURACY)
La exactitud mide qué tan cerca estdn un grupo de medidas u observaciones de su valor verdadero
o esperado. Se calcula mediante la ecuacién (2.20):

1 N
Acc=—= 1(yi =) (2.20)
N5



2.4. METODOS DE EVALUACION 53

donde N es el nimero de muestras, y; representa las etiquetas y j; las predicciones. Esta ecuacién en
clasificaciéon binaria se expresa en la ecuacién (2.21) como la razén entre las clasificaciones correctas
y la cantidad total de datos:

TP+TN

Accuracy = (2.21)
TP+FP+TN+FN

donde TP y FP son los verdaderos positivos (TP por sus siglas en inglés) y FP respectivamente, y TN
y FN los verdaderos negativos (TN, por sus siglas en inglés) y falsos negativos (FN, por sus siglas en
inglés), respectivamente.

2.4.1.2. PRECISION
La precisién, también llamada valor predictivo positivo, mide qué tan cerca estan las mediciones
unas de otras, es decir, la tasa de verdaderos positivos sobre todos los valores estimados como positi-
vos. Se calcula para problemas binarios mediante la ecuacién (2.22).
TP

Precision= —— (2.22)
TP+ FP

2.4.1.3. SENSIBILIDAD (RECALL)

La sensibilidad mide la probabilidad de que el resultado de una prueba sea positivo, dado que
la muestra es positiva. En el caso de un diagnéstico médico, es la probabilidad de diagnosticar una
enfermedad en un paciente que se encuentra enfermo. La sensibilidad se calcula mediante la ecua-
cion (2.23).

TP

Sensibilidad = ——— (2.23)
TP+ FN

2.4.1.4. ESPECIFICIDAD
La especificidad se calcula mediante la ecuacién (2.24). Esta mide la capacidad del clasificador de
dar resultados negativos correctamente, es decir, volviendo al ejemplo del paciente, la capacidad de
diagnosticar como sano un paciente que se encuentra verdaderamente sano.
TN

E i ficidad = ———— 2.24
specificida TN+ FP (2.24)

2.4.2. COEFICIENTE DE SIMILITUD SORENSEN-DICE

El coeficiente de similitud Serensen-Dice [11, 12] sirve para medir qué tan similares son dos mues-
tras en una escala de cero a uno, siendo cero una total diferencia entre las dos muestras, y uno, dos
muestras completamente iguales. Para calcular su valor se emplea la ecuacion (2.25):

_2C  2|AnB|
~|AI+IBl Al +IB
donde A es la méscara predicha, B es la mdscara manualmente segmentada y C es la cantidad de v6-
xeles o pixeles que estdn en la interseccién de Ay B, es decir, C = |AN B|.

Dice (2.25)




2.4. METODOS DE EVALUACION 54

Esta medida puede adaptarse para usarse también como funcién de costo en los algoritmos de
aprendizaje automdtico para segmentacion semdntica, como propuso Milletari et al. [13]. Especial-
mente en problemas donde existe desbalance de clases, como suele ocurrir en el caso del procesa-
miento de im4genes médicas, cuya region de interés suele ocupar tan solo una pequefia porcién de la
totalidad del volumen MRI. En este caso, la ecuacién viene dada de la siguiente forma:

2C__ | _2AnB| _

=1- =1-Dice (2.26)
|Al +|B| |A|l +|B|

Lpjce=1-
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N este capitulo se aborda la metodologia empleada para llevar a cabo los experimentos que sopor-

tan este trabajo. Esta ha sido dividida en secciones o etapas, mediante el desarrollo de las cuales

se tiene previsto alcanzar cada uno de los objetivos especificos planteados y con la realizacién de to-

dos ellos, lograr el objetivo general del proyecto. Se detallard el proceso que se llevé a cabo para lograr

los objetivos de deteccién y segmentacion de lesiones de FCD y la integracién de ambos, mientras que

la evaluacién de los modelos se realizard y documentara de manera transversal a cada objetivo conse-
guido.

El diagrama de la Figura 3.1 muestra c6mo serd el desarrollo de cada una de estas etapas. En la
primera, el objetivo es obtener un modelo de deteccion de lesiones de FCD, a partir de un modelo
entrenado para la detecciéon de tumores por medio de transferencia de aprendizaje. El objetivo de la
segunda etapa es obtener un modelo de segmentacién de lesiones de FCD, también via transferencia
de aprendizaje, a partir de un modelo entrenado para la segmentacién de tumores. En la tercera etapa

56
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el objetivo es formar una herramienta, donde se integren los modelos de las etapas anteriores, que
sirva de ayuda en el diagndstico preoperatorio de lesiones de FCD. La evaluacién de los modelos se
realizarad de forma transversal a lo largo del desarrollo de la metodologia.

[ ACTUALIZACION DEL ESTADO DEL ARTE ]

Deteccion de lesiones de FCD en volumenes MRI via transferencia de aprendizaje

Costo: BCE Costo: BCE
BraTS Exactitud SURA Exactitud
Sensibilidad Sensibilidad

BCE + Dice
Coeficiente Dice

Evaluacion

SURA BCE + Dice
Coeficiente Dice

BraTS

[ ESCRITURA DOCUMENTO TESIS / ARTICULOS ]

Figura 3.1: Diagrama de flujo que describe la metodologia empleada en la realizacion de este trabajo.

3.1. ELECCION DE BASES DE DATOS Y PREPROCESAMIENTO

Para seleccionar las bases de datos necesarias para lograr los objetivos de detecciéon y segmenta-
ci6én de lesiones de FCD, se tuvo en cuenta que la metodologia de transferencia de aprendizaje a im-
plementar implicaba resolver dos problemas por objetivo: (a) deteccién y segmentacion de tumores,
y (b) deteccién y segmentaciéon de FCD. Ademads, se debia contar con bases de datos abiertas y balan-
ceadas. En deteccion de tumores existian varias opciones para elegir base de datos, sin embargo, para
pacientes con lesiones de FCD no se encontré ninguna base de datos ptblica que pudiese tomar como
referencia. Adicionalmente, a pesar de haber hecho varias solicitudes de intercambio de datos con los
autores de articulos de investigacion previos a este trabajo relacionados con deteccién y segmentacion
de lesiones de FCD, todas ellas fueron denegadas aduciendo conflictos éticos o institucionales.

Se opt6 entonces por elegir para las etapas de deteccidn y segmentacion de tumores, la base de da-
tos del “Programa de segmentacion de Tumores en el Cerebro" (BraTs, por sus siglas en inglés) de 2020,
compuesta por 295 volimenes y que describimos en la Subseccién 3.1.1. Mientras que para entrenar
los algoritmos de deteccion y segmentacién de FCD, se cont6 con una base de datos suministrada por
el equipo coejecutor, conformada por 48 volimenes MRI pertenecientes a 27 pacientes con lesiones
de FCD, etiquetada por un neuré6logo experto, depurada luego para contar con 23 voltimenes para en-
trenamiento. Si bien es escasa la cantidad de voltiimenes de pacientes con lesiones de FCD, el enfoque
metodoldgico, donde se emplea transferencia de aprendizaje para resolver los problemas de deteccién
y segmentacion de FCD, fue disefiado para compensar esta falencia. En efecto, los pardmetros apren-
didos por los modelos disefiados para resolver la tarea de deteccién y segmentacién de tumores, que
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Modelos de tumores y FCD: cantidad de voltiimenes y slices para entrenamiento, validacién y prueba

Etapa Entrenamiento Validacién Prueba Total
Caso Voliimenes Slices Volimenes Slices Volimenes Slices Volimenes Slices
Tumores 100 6400 10 640 10 640 120 7680
FCD 19 1216 2 128 2 128 23 1472

disponen de bases de datos ptiblicas con una mayor cantidad de datos, se transfieren en el entrena-
miento a los modelos de deteccién y segmentacion de lesiones de FCD, para los cuales se conté con
una menor cantidad de datos. Asimismo, con el enfoque de entrenamiento de los modelos por slices,
en lugar de volimenes completos, como estrategia de aumento de datos, junto con la transferencia
de aprendizaje, se busca impulsar el entrenamiento de modelos mejor ajustados. A continuacién se
describen las dos bases de datos con las que se cont6 para realizar los experimentos.

3.1.1. BRAIN TUMOR SEGMENTATION 2020 DATASET

La base de datos elegida para entrenamiento del modelo de segmentaciéon de tumores cerebra-
les fue el dataset BraTS [1-3]. Esta base de datos utiliza volimenes MRI de muiltiples instituciones
y se enfoca en cuatro tareas de segmentacién, con sus respectivas etiquetas: Tarea 1: segmentacién
de tumores cerebrales o gliomas. Tarea 2: prediccién general de supervivencia de pacientes. Tarea 3:
distincién entre pseudo-progresion y recurrencia real de tumor por medio de anélisis integrador de
caracteristicas radiémicasy algoritmos de aprendizaje de méquina. Tarea 4: evaluacién de la incerti-
dumbre algoritmica en segmentacién de tumores.

Todas las imagenes en la base de datos estan disponibles en archivos en formato NIfTT en secuen-
cias T1, T1 postcontraste, T2 y T2-FLAIR; adquiridas usando diferentes protocolos y escdneres de 19
instituciones diferentes. Todas las imagenes fueron segmentadas manualmente por uno a cuatro eva-
luadores, siguiendo el mismo protocolo, y aprobados por radi6logos experimentados. Las etiquetas
manualmente delineadas corresponden a los siguientes tejidos:

= 1. Tumor GD-mejorado (ET, por sus siglas en inglés. Etiqueta: 4)
» 2. Edema peritumoral (ED, por sus siglas en inglés. Etiqueta: 2)
= 3. Ntcleo necroso no-mejorado (NCR/NET, por sus siglas en inglés. Etiqueta: 1)

Todos los voliimenes fueron publicados después de ser preprocesados, corregistrados a la misma
plantilla anatémica, interpolados a la misma resolucién de véxel (1mm?) y tras pasar por un proceso
de extraccion de cerebro. La base de datos retine un total de 369 volimenes, con su respectiva segmen-
tacién manual, y con resolucién de 240 x 240 x 155 véxeles.

Para el algoritmo de deteccién de tumores se toma de esta base de datos el volumen en la secuencia
T1. La etapa de preprocesamiento realizado a esta base de datos, como preparacién para su entrada al
algoritmo, consistio de los siguientes pasos:

1. Reescalamiento de la imagen al tamafio de las dimensiones de entrada de la CNN, 128 x 128 x 64,
paralo cual se reescald primero la matriz de afinidad teniendo en cuenta las nuevas dimensiones
de entrada y definiendo visualmente un nuevo tamafo de véxel de 2 x 2 x 2mm donde quepan
las nuevas dimensiones. Luego, se redimensioné el arreglo de la imagen, y por tdltimo, se gener6
un nuevo volumen en formato NIfTI.
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(@ (b) (©

Figura 3.2: Ejemplo de slice de una imagen de la base de datos BraTS donde se puede apreciar el tumor segmentado
manualmente proyectado sobre la imagen T1. (a) Secuencia T1. (b) Etiquetas manuales 6 ground truth. (c) Proyeccién de las
etiquetas sobre la imagen en secuencia T1.

2. Se normalizaron los valores de intensidad de los véxeles del volumen a un rango entre [0, 1] de
acuerdo con la ecuacién (3.1):

vol= —— (3.1
max—min
donde vol es el valor de la intensidad del véxel, min es el valor minimo de intensidad de los
voxelesy max es el valor méximo.

3.1.2. CONJUNTO DE DATOS IMAGENES AYUDAS DIAGNOSTICAS SURA

La base de datos de resonancia magnética estructural de cerebro seleccionada y depurada por la
entidad coejecutora, estd compuesta por estudios de resonancia magnética (MRI) de craneo, estos
incluyen secuencias volumétricas T1, T2 y T2-FLAIR, de pacientes que consultaron en ayudas diag-
nésticas SURA. A partir de lo reportado en la lectura radiolégica de las imagenes, se conté con 46 MRI
pertenecientes a 27 sujetos con diagnéstico de displasia cortical focal (15 mujeres, edad: 28.07 + 16.19
afios), y 63 sujetos sanos (23 mujeres, edad = 33.13 + 8.78 afios). Los estudios seleccionados fueron ad-
quiridos en diferentes centros del servicio de ayudas diagnodsticas, por lo que provienen de diferentes
resonadores (Siemens, Philips y GE), asi como diferentes intensidades de campo magnético (1.5y 3
Tesla).

Esta base de datos se depur6 partiendo de que el entrenamiento se realizara solo con MRI en se-
cuencia T1, descartdndose los pacientes que no tienen imagen en esta secuencia. Se decidi6 entrenar
solamente con pacientes que tuvieran una Unica lesién de FCD en la marcacién, descartdndose los
estudios con multiples lesiones, para evitar sesgos en el entrenamiento hacia estos pacientes. Después
de este proceso de filtrado, la base de datos quedé compuesta por 23 voliimenes MRI correspondien-
tes a 23 pacientes, cada MRI con su respectiva marcacién manual delineada por el experto.

Las marcaciones manuales se realizaron bien sea sobre la secuencia T1, la secuencia T2 o la se-
cuencia T2-FLAIR, esta configuracién de estudios de paciente se da dependiendo de en cuél secuencia
lalesion fuera evidenciada por el experto con mayor facilidad. De acuerdo con esto, se presentaron las
siguientes conjuntos de imagen MRI con marcacién:



3.1. ELECCION DE BASES DE DATOS Y PREPROCESAMIENTO 60

1. MRI en secuencia T1 con marcacion en esa secuencia (9 casos).

2. MRI en secuencia T1y T2 con marcacion en secuencia T2 (7 casos).

3. MRI en secuencia T1y T2-FLAIR con marcacion en secuencia T2-FLAIR (7 casos).

4. MRI en secuencia T1 y T2-FLAIR con marcacién en secuencia T1 y T2-FLAIR (2 casos).
5. MRI en secuencia T2, marcacién en secuencia T2 (1 caso).

6. MRI en secuencia T1, T2 y T2-FLAIR con multiples marcaciones en secuencia no especificada (1
caso).

Adicional a esto, los volimenes suministrados en la base de datos, en su mayoria, tenian diferente
resolucioén, orientaciéon y tamafo de véxel. En la Figura 3.3 se aprecia que la MRI en secuencia T1 tiene
menos resolucién. Por otro lado, la marcacién, al ser proyectada sobre la secuencia T1, queda ubicada
en un slice diferente del de la secuencia T2-FLAIR.

T1 + Etiqueta T2-FLAIR + Etiqueta

Figura 3.3: Diferencias entre tipos de secuencia en el conjunto de datos imdgenes ayudas diagnésticas SURA.

Esto implicé la realizacién de un preprocesamiento particular casi con cada imagen, por lo que
se elabor6 un pipeline, que se muestra en la Figura 3.4, que depende de la secuencia MRI donde es-
taba incluida la marcacién. Asimismo, se establecié que las dimensiones de entrada de los modelos
de aprendizaje tendrian dimensién 128 x 128 x 64, orientacioén en el espacio RAS y tamafo de véxel
2 x 2 x 2mm. Todos los volimenes debieron ser llevados a este espacio comun para asi estandarizar
dimensiones, orientacién y tamafno de voxel.

A continuacion se explica brevemente como se llevaron a cabo los pasos de registro, orientacién y
remuestreo de la imagen.

3.1.2.1. REGISTRO

Por esta etapa pasan las imédgenes que no tienen la marcacién de lesiéon de FCD en la secuencia T1
sino que fueron marcadas en la secuencia T2 o T2-FLAIR. La etapa de registro consiste en llevar una
MRI objetivo al espacio de referencia de una segunda MRI de referencia. Para esto el algoritmo debe
calcular una nueva matriz de afinidad para llegar al espacio de la imagen de referencia, teniendo en
cuenta las nuevas dimensiones y el tamafo de véxel.
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Figura 3.4: Diagrama de flujo que muestra las etapas de preprocesamiento de acuerdo con la configuracién de estudios
realizados al sujeto. Teniendo como entrada la MRI en secuencia T1, se procede segtin la secuencia en la que haya sido
realizada la marcacidén de la lesién de FCD.

3.1.2.2. ORIENTACION

Luego de realizar el registro en los casos que fuese necesario, se debié efectuar el proceso de re-
orientacién de la imagen cuando la marcacion, al ser sobrepuesta sobre la imagen T1 no se presenta
en el mismo espacio de la imagen en el que se encuentra la lesién de FCD.

Este proceso se lleva a cabo leyendo los metadatos de la MRI, donde se encuentra la informacién de
como estd orientada la imagen, y verificando el espacio en que se encuentra. Los casos que se encon-
traron fueron los siguientes, tomando como referencia las coordenadas X, Y, Z del plano cartesiano:

1. MRI con orientacién X, Y, Z (3 casos).
2. MRI con orientacién —X,-Y, Z (5 casos).

3. MRI con orientacién — X, -Y,—Z (2 casos).
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4. MRI con orientaciéon -Y,—Z,—X (13 casos).

Dada la pluralidad de espacios de referencia en la base de datos, se decidié tomar el espacio de
referencia estdndar RAS y llevar tanto la MRI como la marcacidn a este espacio. Para ello se transponen
los ejes que estan marcados con signo negativo. Por su parte, los ejes que no estdn enla posicion X, Y, Z
correspondiente fueron llevados a esta posicién mediante cambios de posicién de eje.

3.1.2.3. REMUESTREO

El dltimo paso de preprocesamiento consiste en el remuestreo de las MRI y las marcaciones para
llevarlas a una resolucién y tamafno de voxel estdndar, que ademds son las dimensiones de entrada
de los algoritmos de aprendizaje. Esto se efecttia calculando una nueva matriz de afinidad usando la
ecuacion (2.4) para cada volumen y aplicando la funcién de transformacion en la ecuacion (2.5).

Tras efectuar todas las etapas de preprocesamiento en los volimenes que asi lo requirieron, se
tiene el resultado mostrado en la Figura 3.5, donde tanto el volumen MRI como la marcacién estdn
registrados en el mismo espacio de referencia RAS, tienen las mismas dimensiones y tamafio de voxel
y, adicionalmente, la marcacién de lesién de FCD se encuentra con la orientaciéon correspondiente a
su posicién en el volumen.

T1 + Etiqueta T2-FLAIR + Etiqueta

Figura 3.5: Volumen y marcacion de FCD registradas, remuestreadas y orientadas al mismo espacio de referencia, listas para
servir de entrada al algoritmo de aprendizaje.

3.2. DETECCION AUTOMATICA DE LESIONES DE FCD EN MRI

Este paso consiste en establecer, mediante la implementacién de un modelo de clasificacion, si en
el volumen de entrada hay presencia o no de lesién de FCD. Esto es un problema de indole binario que
puede ser resuelto mediante un algoritmo de clasificacién. Este algoritmo de clasificaciéon fue imple-
mentado en dos etapas: en la primera, debido a la poca disponibilidad de voliimenes MRI con lesiones
de FCD, se decidi6 entrenar un modelo de deteccién de tumores cerebrales en volimenes MRI, usando
los volimenes de la base de datos abierta BraTS descrita en la Subseccion 3.1.1. En la segunda etapa,
se us6 el modelo de deteccién de tumores entrenado en la primera etapa para inicializar los pesos del
modelo de deteccion de lesiones de FCD mediante el método de transferencia de aprendizaje, descrito
en la Subseccién 2.3.3. Para entrenar este modelo se usé la base de datos de imédgenes ayudas diagnés-
ticas SURA, descrita en la Subseccion 3.1.2.
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Los pasos ejecutados en cada etapa fueron: (a) seleccién y preprocesamiento de base de datos de
tumores cerebrales, (b) entrenamiento y evaluacién de modelo de deteccién de tumores en MRI, (c)
preprocesamiento de base de datos de pacientes con FCD, (d) entrenamiento, por medio de transfe-
rencia de aprendizaje, del modelo de deteccién de FCD en MRI, y (e) evaluaciéon del modelo de detec-
cién de FCD. Al final de esta seccidn el algoritmo debe estar en capacidad de decidir si en el volumen
de entrada existe o no lesién de FCD.

3.2.1. ENTRENAMIENTO DEL CLASIFICADOR DE TUMORES CEREBRALES EN MRI

El objetivo de este clasificador binario es detectar si existen tumores cerebrales en el volumen de
entrada para luego usar este modelo como punto de partida en el entrenamiento del clasificador de
lesiones de FCD por medio de transferencia de aprendizaje. Para entrenarlo se eligié implementar una
CNN 2D compuesta por 4 capas convolucionales, seguidas de dos capas totalmente conectadas y fi-
nalizando con una activacién sigmoide. Cada capa convolucional contiene una convolucién 2D con
kernel de 3 x 3, padding 0y stride 1, el nimero de filtros de la primera capa convolucional es de 16 y a
partir de la tercera convolucién se duplica esta cifra para terminar con 64 filtros en la tltima convolu-
cion. A cada convolucién le sigue un activacién ReLU y una capa de max pooling con kernel de 2 x 2.
En la Figura 3.6 se muestra como estan dispuestas las capas dentro de la arquitectura de la CNN.

Red Neuronal Convolucional -

conv1 .z
Deteccion de tumores

conv2

conv3
conv4

2 Sigmoide

fc1
’
1 ==

6 x 6 x 64
14 x 14 x 64

30x 30 x 32

Convolucional + ReLU
63 x63'x 16 @ Reduccién de muestreo (Max pooling)
@ Totalmente conectada + ReLU

128 x 128 x 16 Totalmente conectada + Sigmoide

Figura 3.6: Arquitectura de la red neuronal convolucional implementada para deteccién de tumores a nivel de slice en
volimenes MRI. La red consiste de cuatro capas convolucionales seguidas de activacién ReLU y reduccién de muestreo,
posteriormente dos capas totalmente conectadas, la primera con activacién ReLU y la segunda con activacién sigmoide.

Para entrenar esta red se tomaron 120 volimenes MRI de la base de datos BraTS y se dividieron en
100 volimenes para entrenamiento, 10 para validacién y 10 para prueba. Las convoluciones son 2D
por lo que la red es entrenada con la totalidad de slices de cada volumen (64), por lo tanto se cuenta
con un total de 6400 slices para entrenamiento, 640 para validacién y 640 para prueba. En entrena-
miento, el nimero total de slices positivos (con tumor) fue de 3317 y de negativos (sin tumor) fue de
3083. En validacion 313 positivos, 327 negativos. Esta combinacién de numero de capas convolucio-
nales y dadas las dimensiones de entrada dan como resultado una cantidad de 5,338,641 pardmetros
entrenables por la CNN.
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Los valores para los hiperpardmetros con los cuales se configuré la inicializacién de la red CNN
para detecci6n de tumores, seleccionados luego de varias sesiones de entrenamiento con una cantidad
reducida de volumenes, fueron los siguientes:

= Dimensiones de entrada del modelo: (128, 128, 1)
= Tasa de aprendizaje: 0.0001

= Numero de épocas: 20

= Tamafio de batch: 4

Umbral de decision: 0.5

La tasa de aprendizaje se inicializ6 en 0.0001 y actualiza su valor cada 5 épocas por medio de una
funcién que multiplica el valor actual por un factor de 0.1. El optimizador elegido fue el optimiza-
dor Adam descrito en la Subseccién 2.3.4 y la funcién de costo BCE con logits, descrita en la Subsec-
cién 2.3.5.

3.2.2. RESULTADOS DE LA CNN EN DETECCION DE TUMORES

Para evaluar el desemperfio del clasificador se tuvieron en cuenta las métricas exactitud, precision,
especificidad y sensibilidad, basadas en matriz de confusién, referidas en la Subseccién 2.4.1. Estas
medidas se tomaron en la etapa de entrenamiento, validacién y prueba. Adicionalmente, en entrena-
miento se monitorizo el descenso de la funcién de costo.

3.2.2.1. ENTRENAMIENTO

Adicional a la funcién de costo en entrenamiento, se tomaron medidas de exactitud, precisidn,
especificidad y sensibilidad que fueron llevadas a la Figura 3.7. En esta grafica se puede ver que las
métricas, en especial la sensibilidad, se comportan de forma ligeramente ascendente. El mejor de-
sempeflo en entrenamiento se da con las métricas de exactitud y especificidad, lo que indica que el
algoritmo se inclina a realizar buenas predicciones de la condicién del paciente.

3.2.2.2. VALIDACION

Para validacién se conté con un total de 10 volimenes de pacientes con tumores cerebrales. Al
final de cada época de entrenamiento se pas6 cada volumen por el modelo y se tomaron medidas de
exactitud, precision, especificidad y sensibilidad. Los valores quedaron consignados en la Figura 3.8
donde se puede apreciar que las métricas permanecen constantes en esta etapa, con una exactitud, en
promedio, de 0.7 aproximadamente.

3.2.2.3. PRUEBA

Para prueba se cont6 con 10 volimenes de pacientes con tumores que no fueron usados en las
etapas de entrenamiento y validaciéon. A diferencia de validacidon, en esta seccién se toma el modelo
seleccionado por la mejor época de entrenamiento, de acuerdo con la lectura més alta de exactitud
en la etapa de validacion, que en este caso fue la época namero 20. En la Tabla 3.1 se consignan los
resultados en prueba del algoritmo de deteccién de tumores, la exactitud muestra un buen desempefio
con valor promedio de 0.885 mientras que la especificidad muestra un descenso comparada con los
valores que venia mostrando en validacién.

Los codigos para este algoritmo pueden encontrarse en su repositorio de GitHub repositorio de
GitHub.


https://github.com/JovianPlanet/torch-clsfr_tumors
https://github.com/JovianPlanet/torch-clsfr_tumors
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Figura 3.7: Representacion gréfica de los valores promedio de exactitud, precision, especificidad y sensibilidad tomados en
cada época de entrenamiento. Se destaca un buen desemperiio en exactitud y especificidad.
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Figura 3.8: Las métricas de exactitud, precision, especificidad y sensibilidad en la etapa de validacién permanecen en un
valor constante durante el entrenamiento.

Tabla 3.1: Tabla de resultados en prueba para deteccién de tumores donde el valor alcanzado de 0.855 exactitud sugiere una
buena tasa de deteccion.

Exactitud Precision Especificidad Sensibilidad

0.855 0.521 0.407 0.513

3.2.3. ENTRENAMIENTO DEL CLASIFICADOR DE LESIONES DE FCD EN MRI
En esta etapa se toma como insumo el modelo entrenado en la Subseccion 3.2.1 para inicializar
los pesos del clasificador de lesiones de FCD, cuyo objetivo es detectar si existen o no lesiones de FCD
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en el volumen de entrada. Para entrenarlo se tom6 la misma arquitectura CNN 2D de dicha seccién,
compuesta por 4 capas convolucionales, seguidas de dos capas totalmente conectadas y finalizando
con una activacion sigmoide.

Para implementar el proceso de transferencia de aprendizaje, se instanci6 el modelo de CNN 2D y
luego se procedi6 a congelar todas las capas de la red. Las capas que no se deseaba reentrenar se deja-
ron congeladas, mientras que para las capas entrenables se actualizaron con los mismos pardmetros
para ser sintonizados en la etapa de entrenamiento. Especificamente, se dejaron congeladas las cuatro
primeras capas convolucionales. Las dos tltimas capas, totalmente conectadas, fueron entrenadas de
nuevo. Finalmente, se carga el modelo preentrenado para deteccién de tumores como pesos iniciales
de los pardmetros de esta nueva red. En total, se reentrenaron 5,313,025 de 5,338,641 pardmetros. En la
Figura 3.9 se muestra como estan distribuidas dentro de la arquitectura de la CNN 2D las capas, tanto
congeladas como entrenables.

Red Neuronal Convolucional -

nv1 .
Deteccién de FCD
conv2
conv3
conv4
R fc1
fc2 Sigmoide
2304 x 1
6 x 6 x 64
14 x 14 x 64
30X 30 x 32
@ Convolucional + ReLU (Congeladas)
63 x 63'x 16
@ Totalmente conectada + ReLU (Entrenables)
8 x 128 x 16 f Totalmente conectada + Sigmoide (Entrenable)

Figura 3.9: Arquitectura de la red neuronal convolucional implementada para deteccioén de lesiones de FCD a nivel de slice
en volimenes MRI por medio de transferencia de aprendizaje. Las cuatro primeras capas de la CNN fueron congeladas,
entrendndose tinicamente las tltimas dos capas totalmente conectadas.

Los hiperparametros de entrenamiento con los cuales se inicializé la red CNN para transferencia
de aprendizaje y deteccién de lesiones de FCD, seleccionados luego de monitorizar el desempefio de la
red en varias sesiones de entrenamiento con una cantidad reducida de voliimenes, fueron los siguien-
tes:

= Dimensiones del modelo: (128, 128, 1)
= Tasa de aprendizaje: 0.0005

= Nimero de épocas: 20

» Tamaio de batch: 4

Umbral de decisién: 0.5
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= Numero de capas entrenables: 2

La tasa de aprendizaje se inicializ6 en 0.0005 y actualiza su valor cada 3 épocas por medio de una
funcién que multiplica el valor actual por un factor de 0.1. El optimizador elegido fue el optimiza-
dor Adam descrito en la Subseccién 2.3.4 y la funcién de costo BCE con logits, descrita en la Subsec-
cion 2.3.5.

Estared se entrené con los volimenes de la base de datos de pacientes con lesiones de FCD, descri-
ta en la Subseccion 3.1.2. Se carg6 cada volumen y se extrajeron los 64 slices que lo conforman después
de pasar por la etapa de preprocesamiento, selecciondndose para entrenamiento solamente los slices
que tuvieran marcacién del experto, es decir, que contienen FCD. Adicionalmente, se afiadieron tres
slices sin lesion de FCD por cada volumen. El nimero total de slices para entrenamiento fue de 167, 113
positivos y 54 negativos. Si bien existe un desbalance en los datos de entrenamiento, este fue un esce-
nario deseable ya que se buscé compensar la baja cantidad de slices con lesién y el pequeno tamafio
del 4rea de lesién de FCD en la imagen.

3.2.4. RESULTADOS DE LA CNN EN DETECCION DE LESIONES DE FCD

El primer indicador del desempefio del modelo de deteccion de lesiones de FCD en MRI fue la
curva de descenso de la funcién de costo durante el entrenamiento del algoritmo. Adicionalmente, se
usaron las métricas basadas en matriz de confusion, referidas en la Subsecciéon 2.4.1, tomadas en la
etapa de entrenamiento, validacién y prueba.

3.2.4.1. ENTRENAMIENTO

En la Figura 3.10 puede verse que los valores promedio por época de la funcién de costo descien-
den mostrando una curva pendiente, lo que es sefial de una buena optimizacién en el entrenamiento.
Sin embargo, en magnitud la diferencia entre el costo final y el costo inicial no es muy significativa.

Funcién de costo: Entropia cruzada binaria
Epoca Vs. Costo

0.62
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BCE

0.58

0.54

123 456 7 8 91011121314151617 1819 20
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Figura 3.10: Grafica del valor promedio de la funcién de costo por época de entrenamiento. La pendiente de la curva es
empinada y descendente, sin embargo, en magnitud no tiene un descenso significativo.

Las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y especificidad, en entrenamiento, se tomaron
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por cada batch y se promediaron luego para cada época, en la Figura 3.11 se recogen los valores de
cada una.
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Figura 3.11: Representacion gréfica de los valores promedio de exactitud, precision, especificidad y sensibilidad tomados en
cada época de entrenamiento. La especificidad, precisién y exactitud muestran una tendencia al crecimiento por época de
entrenamiento, mientras que la sensibilidad permanece casi constante en valores cercanos a uno.

La especificidad es la métrica que exhibe una curva ascendente que es méas acorde con la etapa
de entrenamiento, si bien la exactitud y precisiéon también muestran un leve ascenso. La sensibilidad
se comporta de manera casi estable a lo largo del entrenamiento y en valores cercanos a uno, lo que
indica que el modelo esté predispuesto a detectar solo los casos positivos, probablemente por desba-
lance en los datos de entrenamiento. Sin embargo, la curva en ascenso de especificidad demuestra una
tendencia a revertir este sesgo, logrando también precisién en los casos negativos.

3.2.4.2. VALIDACION

Los promedios de las métricas de exactitud, precisioén, sensibilidad y especificidad en validacién,
por época, se muestran en la Figura 3.12. La especificidad muestra una curva ascendente mientras que
las demds métricas permanecen en niveles relativamente constantes, donde la exactitud y la sensibili-
dad muestran los valores maés altos.

3.2.4.3. PRUEBA

El modelo de deteccién de lesiones de FCD fue evaluado usando una base de datos de prueba,
conformado por dos voliimenes de la base de datos presentada en la Subseccién 3.1.2, que en ningtin
momento formaron parte de las etapas de entrenamiento y validacién. Los resultados se muestran
en la Tabla 3.2. La exactitud, queddndose en un valor de 0.477, no tuvo el comportamiento esperado
teniendo en cuenta que el modelo de deteccién de tumores de la Subseccion 3.2.1 tuvo un valor de
0.855 en la etapa de prueba.

Los c6digos para este algoritmo pueden encontrarse en su repositorio de GitHub repositorio de
GitHub.


https://github.com/JovianPlanet/torch-transfer_fcd_clsfr
https://github.com/JovianPlanet/torch-transfer_fcd_clsfr
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Figura 3.12: Desempefio del modelo de deteccién de lesiones de FCD en la etapa de validacion. Se presenta inestabilidad en

las métricas, principalmente de especificidad y sensibilidad, con una exactitud que en las dltimas etapas de entrenamiento
oscila entre 0.5y 0.6.

Tabla 3.2: Tabla de resultados en prueba para deteccién de lesiones de FCD. La exactitud desciende en valor comparada con
el modelo de deteccién de tumores y se observa una caida en general de las demés métricas.

Exactitud Precision Especificidad Sensibilidad

0.477 0.148 0.328 0.188

3.3. SEGMENTACION SEMANTICA DE LESIONES DE FCD EN VOLUMENES MRI

En esta seccién se describen los pasos realizados para alcanzar el objetivo de segmentacién de
lesiones de FCD en MRI. Esto es, obtener un modelo que esté en capacidad de delinear automatica-
mente el contorno de la lesiéon de FCD. Para esto hacemos uso de la CNN conocida como U-Net que se
describié en la Subseccién 2.3.2, combinada con la metodologia de transferencia de aprendizaje de la
Subseccién 2.3.3 para compensar la escasa cantidad de datos. Para conseguir este objetivo, se entrena
un primer clasificador de segmentacién de tumores en el cerebro y luego, por medio de transferencia
de aprendizaje, se cargan los pesos aprendidos en esta etapa para inicializar el entrenamiento de un
segundo modelo cuyo propésito es demarcar los voxeles de la regiéon con lesiéon de FCD.

Similar a la metodologia implementada en la Seccién 3.2, los pasos ejecutados en cada etapa fue-
ron: (a) seleccién y preprocesamiento de base de datos de tumores cerebrales, (b) entrenamiento y
evaluacion de U-Net para segmentacion de tumores en MRI, (c) preprocesamiento de base de datos
de pacientes SURA con FCD, (d) entrenamiento, por medio de transferencia de aprendizaje, de U-Net
para segmentacion de lesiones de FCD en MRI, y (e) evaluacién del modelo de deteccién de lesiones
FCD. A continuacién se describen en detalle y se dan los resultados de las etapas de esta seccién.

3.3.1. SEGMENTACION DE TUMORES EN MRI
La primera etapa consisti6 en el entrenamiento de una red U-Net con el objetivo de delinear el
tumor cerebral presente en la MRI. Para lograrlo, se utilizaron los volimenes de la base de datos de
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tumores BraT§, presentado en la Subseccién 3.1.1 como entrada para entrenamiento de la red U-Net
de la Subseccién 2.3.2. En la Figura 3.13 se muestra la arquitectura de la U-Net. Los dos caminos, con-
traccién y expansion, fueron disefiados de la siguiente forma para este experimento:

El camino de contraccién se compuso de cinco bloques convolucionales, cada bloque con 64, 128,
256, 512 y 1024 canales, respectivamente. Cada bloque convolucional estuvo conformado por dos ca-
pas convolucionales con kernel de 3 x 3, stride 1 y padding 1. A cada capa convolucional, exceptuando
la ultima, le sigue una funcién de activacién ReLU y una capa de max-pooling con kernel de 2 x 2.

Por su parte, el camino de expansion se conformé con cuatro bloques convolucionales, cada blo-
que con una capa convolucional hacia arriba con kernel de 2 x 2, stride 2. Cada convolucién hacia
arriba es seguida de dos capas convolucionales con kernel de 3 x 3, stride 1 y padding 1 y funcién de
activacion Rel.U. Cada bloque convolucional con niimero de canales 512, 256, 128 y 64. Finalmente, se
cierra la U-Net con una convolucién con kernel de 1 x 1 y activacion sigmoide.
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Figura 3.13: Arquitectura de la red U-Net implementada para segmentaciéon de tumores en volimenes MRI. La red se
compone de un camino de contraccién con cinco bloques convolucionales y activacién ReLU, y un camino de expansién
con cuatro bloque convolucionales y activacién sigmoide.

Los datos de entrada fueron 120 volimenes MRI de la base de datos BraTS divididos en 100 vol-
menes para entrenamiento, 10 para validacion y 10 para prueba. La red fue entrenada con la totalidad
de slices de cada volumen (64), por lo tanto se cuenta con un total de 6400 slices para entrenamiento,
640 para validacién y 640 para prueba. La marcacion de tumores en esta base de datos estd compuesta
por varias etiquetas, segtin la zona tumoral demarcada, como se describe en Subseccién 3.1.1, en este
experimento se unificaron todas las etiquetas con el valor 1, con el fin de tomar la totalidad del tumor.
El nimero total de slices positivos (con tumor) fue de 3317 y de negativos (sin tumor) fue de 3083. En
validacién 313 positivos, 327 negativos. El nimero total de pardmetros de entrenamiento quedé en
31,030,593 dadas las dimensiones de la imagen y la arquitectura de la red.
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Después de realizadas varias pruebas probando con diferentes valores, el entrenamiento de la red
U-Net para segmentacion de tumores se llevo a cabo con la siguiente configuracién de hiperparame-
tros:

= Dimensiones del modelo: (128, 128, 1)

= Tasa de aprendizaje: 0.0001

Numero de épocas: 20
= Tamafo de batch: 1

= Umbral de decisién: 0.1

La tasa de aprendizaje se inicializ6 en 0.0001 y actualiza su valor cada 5 épocas por medio de una
funcién que multiplica el valor actual por un factor de 0.1. El optimizador elegido fue el optimizador
Adam descrito en la Subseccion 2.3.4. Como funcién de costo se eligié implementar una combinacién
de BCE, descrita en la Subseccién 2.3.5, con la funcién de costo basada en el coeficiente de similitud
Serensen-Dice descrito en la Subseccion 2.4.2 y dada por la ecuacién (2.26), siendo el costo total la
suma del valor de ambas funciones como se muestra en la ecuacién (3.2). El tamafio de batch fue
establecido en un valor de 1, ya que el coeficiente Serensen-Dice no mostré buen comportamiento
cuando se cargaron lotes mds grandes de datos, dado el desbalance de clases.

L=BCE+ Lpjce (3.2)

3.3.2. RESULTADOS DE LA U-NET EN SEGMENTACION DE TUMORES

El algoritmo de segmentacién de tumores fue evaluado mediante el coeficiente de similitud Serensen-
Dice de la Subseccién 2.4.2, implementado como métrica, donde un valor de cero es una total diferen-
cia entre la marcacién manual y la prediccién, mientras que un valor de uno es una total correspon-
dencia. Estas medidas se tomaron en la etapa de entrenamiento, validacién y prueba. Adicionalmente,
en entrenamiento se monitorizoé el descenso de la funcién de costo.

3.3.2.1. ENTRENAMIENTO

El valor de la funcién de costo BCE+Dice se tom6 en cada batch y se promedi6 por época de entre-
namiento. Como puede verse en la Figura 3.14, la curva que describe es descendente para las primeras
seis épocas, sin embargo, se estabiliza aproximadamente a partir de la sexta época de entrenamiento,
oscilando en valores cercano a 0.4.

En entrenamiento también se tom6 medida del coeficiente de similitud Serensen-Dice cuyos re-
sultados mostramos en la Figura 3.15. Como se esperaba, esta curva se comporta de forma similar,
aunque de forma inversa a la curva del costo, mostrando una curva ascendente pero estabilizindose
aproximadamente en la época cinco.

3.3.2.2. VALIDACION

En validacién, etapa que se ejecut6 siempre al final de cada época de aprendizaje, usando dos vo-
limenes independientes de pacientes con lesién de FCD, se tom6 medida del coeficiente de similitud
Serensen-Dice. Los resultados se muestran en la Figura 3.16, la curva es levemente ascendente, ini-
ciando cerca de 0.2 y estabilizdndose en valores cercanos a 0.6, indicando un 60 % de similitud entra la
madscara segmentada por un experto y la prediccién del modelo.
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Funcién de costo: BCE + Dice
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Figura 3.14: Valor promedio por época de la funcién de costo en entrenamiento. La pendiente de la curva es descendente en
las primeras épocas, pero se estabiliza a partir de la quinta con valores entre 0.5y 0.4.
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Figura 3.15: Valor promedio por época del coeficiente de similitud Serensen-Dice en entrenamiento. Se aprecia un
comportamiento ascendente de la métrica de evaluacion en las primeras cinco épocas, iniciando en valores menores a 0.2 y
estabilizdndose en 0.65 en promedio, aproximadamente.

3.3.2.3. PRUEBA

Finalmente, cargando el modelo de segmentacion de tumores entrenado por la red U-Net, se reali-
zaron las predicciones sobre los datos de prueba y se obtuvo un coeficiente de similitud Serensen-Dice
promedio de 0.413, evaluado sobre los dos voliimenes especificamente dedicados a esta etapa de eva-
luacién. En la Figura 3.17 se muestran los resultados de segmentacion en la base de datos de prueba.
El algoritmo logra acercarse a la forma y drea de la marcacion original e incluso, en los casos donde se
presenta més de una region tumoral, puede segmentar ambas regiones.
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Figura 3.16: Valor promedio por época del coeficiente de similitud Serensen-Dice en validacién. La pendiente de la curva es
empinada y ascendente en las primeras épocas, pero se estabiliza en valores cercanos a 0.6.

En los resultados también se encontraron casos de segmentacién que no fueron satisfactorios, es-
tos se muestran en la Figura 3.18. Por ejemplo, pudimos observar predicciones en las que el algoritmo
no pudo encontrar la regién tumoral y por lo tanto no devuelve ninguna marcacién. Se present6 tam-
bién el caso contrario, en que el volumen no tiene ningin tumor segin la marcacién del experto pero
la red si predice regién tumoral, o donde solo existe un tumor pero la red encuentra varios de ellos. Los
casos de falsos positivos, pueden servir al personal de diagnéstico para tener en cuenta patologias que
pueden se invisibles a simple vista.

Los cédigos para este algoritmo pueden encontrarse en su repositorio de GitHub repositorio de
GitHub.

3.3.3. SEGMENTACION DE LESIONES FCD EN IMAGENES MRI

En esta segunda etapa, se carga el modelo de segmentacion de tumores, entrenado en la Subsec-
cién 3.3.1, para inicializar los pesos de las capas de una red U-Net, con idéntica arquitectura: camino
de contraccién compuesto por cinco bloques convolucionales y el camino de expansién de cuatro blo-
ques convolucionales con activacion sigmoide.

Luego de instanciar la red U-Net con la misma arquitectura de la Subseccion 3.3.1, se congelaron
todas sus capas y se cargaron los pesos del modelo de segmentacidon de tumores. Como capas entre-
nables, quedaron solo la dltima convolucién hacia arriba, seguida de dos convoluciones con kernel de
3 x 3 yactivacion ReLU y la convolucién final con kernel de 1 x 1 y activacién sigmoide. El nimero total
de pardmetros de entrenamiento de la red U-Net fue de 31,030,593, de los cuales 143,617 quedaron
como pardmetros entrenables. La arquitectura de la red se muestra en la Figura 3.19.

Para determinar el nimero de capas entrenables, se efectuaron varias sesiones de entrenamiento,
con una muestra menor de volimenes MRI, monitorizando la funcién de costo, el coeficiente de si-
militud Serensen-Dice y haciendo un andlisis visual de las predicciones. Primero se entren6 solo con
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Figura 3.17: Resultados de la red U-Net en segmentacién de tumores para cuatro sujetos en la base de datos de prueba. La
columna izquierda de las imdgenes contiene la marcacién ground-truth, la columna de la derecha contiene las
predicciones, arriba se muestran las mascaras y abajo la superposiciéon de la mascara sobre la MRI original. (a) El algoritmo
logra segmentar las dos regiones con tumor. (b), (c) y (d) El algoritmo logra acercarse a la forma y drea de la marcacién
original.

la dltima capa convolucional, dejando congeladas el resto de capas y luego se increment6 paulatina-
mente el niimero de capas entrenables hasta llegar a una cantidad de siete. El mejor desemperfio se dio
entrenando las cuatro Gltimas capas, a partir de ahi, si se aumentaba el nimero de capas, el desempe-
fio disminuia, aumentando el ntimero de falsos positivos.

El resto de los hiperpardmetros de entrenamiento de la red U-Net para deteccion de lesiones de
FCD fueron los siguientes:

= Dimensiones del modelo: (128, 128, 1)
» Tasa de aprendizaje: 0.0005

= Nimero de épocas: 20

» Tamafo de batch: 4

= Umbral de decisién: 0.1

= Numero de capas entrenables: 4
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(a) (b)

Figura 3.18: Resultados no satisfactorios, para cuatro diferentes sujetos, de la red U-Net en segmentacién de tumores en la
base de datos de prueba. La columna izquierda de las imdgenes contiene la marcacién ground-truth, la columna de la
derecha contiene las predicciones. Tanto en (a) como en (b) el modelo no puede encontrar la regién tumoral por lo tanto la
prediccién es solo fondo. En (c) el modelo detecta dos regiones con tumor a pesar de que solo existe una pequefia zona
demarcada como tumor. Y en (d) el modelo predice una zona tumoral més grande que la marcacién original.

Se us6 una tasa de aprendizaje constante que se inicializ6 en 0.001, valor elegido por tener mejor
desempefio luego de hacer pruebas con valores de diferentes que iban desde 0.005 hasta 0.0001. Co-
mo funcién de costo se implement6 la modificacién del coeficiente de similitud Serensen-Dice de la
Subseccién 2.4.2, con la ecuacién (2.26). Finalmente, se us6 el optimizador Adam descrito en la Sub-
seccidn 2.3.4 para calcular los gradientes de la funcién de costo.

Los volimenes para entrenar este modelo fueron tomados de la base de datos de pacientes con
lesiones de FCD de SURA descrita en la Subseccién 3.1.2. Los 23 volumenes fueron divididos en una
base de datos de entrenamiento conformada por 19 volimenes, otra base de datos de validacién con
2 volimenes y la base de datos de prueba de 2 volimenes. Para entrenamiento, se tomaron solo los
slices que tuviesen lesiones de FCD ya que su drea es tan pequena que entrenar con slices donde no
existia lesién solo tendia a sesgar el algoritmo, atin mds, a predecir todos los pixeles en el slice como
fondo. Por lo tanto, para entrenamiento se cont6 con 113 slices, todos con presencia de lesiéon de FCD.
Para validacién y prueba se cont6 con la totalidad de slices de los volimenes de estas bases de datos
para un total 128 slices cada una.
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Figura 3.19: Arquitectura de la red U-Net implementada para segmentacién de lesiones FCD a nivel de slice en volimenes
MRI. Solo las cuatro tltimas capas convolucionales del camino de expansién fueron entrenadas, las demds fueron
inicializadas con los pesos del modelo de segmentacién de tumores.

3.3.4. RESULTADOS DE LA U-NET EN SEGMENTACION DE LESIONES DE FCD

Los resultados del algoritmo de segmentacién de lesiones de FCD fueron evaluados usando el co-
eficiente de similitud Serensen-Dice de la Subseccién 2.4.2, implementado como métrica, en las eta-
pas de entrenamiento, validacién y prueba. También se tomaron medidas de exactitud, sensibilidad y
precision. Asimismo, se realiz6 una inspeccion visual para comprobar que los resultados numéricos si
se corresponden con los objetivos que se esperaba obtener en la seccién.

3.3.4.1. ENTRENAMIENTO

En la etapa de entrenamiento se usaron 113 slices con lesién de FCD de los 19 volimenes del da-
taset SURA de la Subseccién 3.1.2. Solo se entren6 con slices donde existiera lesion ya que luego de
realizar pruebas con la totalidad de slices e incluso tomando solo una pequena muestra de slices sin le-
sion, los resultados fueron inferiores que entrenando solo con slices que tuvieran lesion, lo cual puede
atribuirse al alto desbalance de clases. Para cada batch se tom6 el valor del coeficiente Serensen-Dice
como funcién de costo y se promedié por época de entrenamiento. Como puede verse en la Figu-
ra 3.20, la funcién de costo describe una curva que es descendente durante todas las épocas de en-
trenamiento, sin embargo, la magnitud del descenso fue de 0.128, medida como la diferencia entre el
costo final y el costo inicial.

En entrenamiento también se tom6 medida del coeficiente de similitud Serensen-Dice cuyos re-
sultados mostramos en la Figura 3.21. En este caso el modelo no se comporta como se espera ya que
la métrica se mantiene en valores cercanos a cero mientras que visualmente se observa que el mode-
lo ya segmenta lesiones de FCD, aunque con presencia de algunos falsos positivos. La baja magnitud
del coeficiente Serensen-Dice puede deberse a que es un problema con un alto desbalance de clases,
donde la mayoria de pixeles constituyen el fondo y solo una pequena cantidad corresponde a la lesién.
Adicional al coeficiente Serensen-Dice se tomaron medidas de exactitud, sensibilidad y precision.
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Figura 3.20: Valor promedio por época de el coeficiente de similitud Serensen-Dice, como funcién de costo, en
entrenamiento. La pendiente de la curva es descendente a lo largo de todas las épocas de entrenamiento.
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Figura 3.21: Valor promedio por época del coeficiente de similitud Serensen-Dice, exactitud, sensibilidad y precisién en
entrenamiento. Todas las métricas, excepto sensibilidad, muestran una leve pendiente ascendente lo que sugiere un
aprendizaje aunque la magnitud sea baja.

3.3.4.2. VALIDACION

Al final de cada época de aprendizaje se ejecut6 la etapa de validacion, usando dos volimenes de
pacientes con lesiéon de FCD. Se tom6 medida del coeficiente de similitud Serensen-Dice, exactitud,
sensibilidad y precisién con resultados similares al entrenamiento. De nuevo el desbalance de clases
implica unos valores muy bajos en la magnitud de las métricas, excepto por la exactitud, que muestra
valores debido a que el drea del fondo es mucho mayor que el drea de la lesién de FCD. Sin embargo,
la curva descrita por estas métricas no parece que sirva como un estimativo del nivel de aprendizaje
del algoritmo, ya que se puede apreciar la aparicién de la lesién de FCD en la inspeccién visual. Los
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resultados se muestran en la Figura 3.22.
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Figura 3.22: Valor promedio por época del coeficiente de similitud Serensen-Dice, exactitud, sensibilidad y precisién en la
etapa de validacién. Como en el entrenamiento, las métricas muestran una baja magnitud, excepto la exactitud que
muestra valores altos dada la preponderancia que tiene el area de fondo sobre el drea de la lesion.

En la Figura 3.23 se muestran los resultados de segmentacién de la lesiéon de FCD para el sujeto 1
de la base de datos de validacién. En ella se ve que la lesion de FCD aparece en la mayoria de slices,
llegando a aproximarse al drea total de la marcacién original en la imagen (d) y (e). También es de re-
saltar que el modelo detecta la lesién de FCD en slices consecutivos del volumen, aunque erosionada
en los slices iniciales y finales donde la lesién se hace més pequena. También puede verse que existe
una cantidad alta de falsos positivos, que tienden a desaparecer con un umbral de decisiéon mas alto
como se muestra en las imdgenes sobrepuestas.

Los resultados para el sujeto 2 de los volimenes de validacién se muestran en la Figura 3.24. Similar
a los resultados del modelo en el sujeto 1, la lesion de FCD aparece en la mayoria de slices, con un area
que tiende a aproximarse al drea de la marcacion original, especialmente en los slices donde se ubica
el centro de lalesién de FCD (figuras (d) y (e) en la imagen). También aparece la lesiéon de FCD en slices
consecutivos del volumen y presencia de falsos positivos, con un poco més de erosion en los slices
iniciales y finales.

3.3.4.3. PRUEBA

El modelo de segmentacion de lesiones de FCD entrenado por la red U-Net se evalu6 en la base de
datos de prueba, conformada por dos volimenes en secuencia T1 de dos sujetos con lesiéon de FCD. Se
obtuvo un coeficiente de similitud Serensen-Dice promedio de 0.079 evaluado sobre cada slice de am-
bos volimenes, lo cual, como se ha venido sefialando, es una causa de la desproporcién entre pixeles
de fondo y pixeles con lesién de FCD.

En la Figura 3.25 se muestran slices consecutivos de los resultados de segmentacién del volumen
del sujeto 1 de la base de datos de prueba. En este caso el modelo detecta la lesién de FCD y continua
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Figura 3.23: Las figuras (a)-(f) contienen, en la fila superior, las etiquetas y predicciones del modelo, y en la fila inferior la
superposicion de las etiquetas y de las predicciones, respectivamente, sobre la MRI original del primer sujeto de prueba con
lesién de FCD.
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(a) (b)
Etiquetas ~ S-105  Prediccién Etiquetas  S-106  Prediccidn
(c) (d)
Etiquetas S-107  Prediccion Etiquetas  S-108  Prediccidn

(e) (f)

Etiquetas S-109 Prediccién Etiquetas S-110 Prediccion

Figura 3.24: Las figuras (a)-(f) contienen, en la fila superior, las etiquetas y predicciones del modelo, y en la fila inferior la
superposicion de las etiquetas y de las predicciones, respectivamente, sobre la MRI original del segundo sujeto de prueba
con lesién de FCD.
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mostrandola en slices consecutivos lo cual es una buena caracteristica del modelo entrenado. Sin em-
bargo, la lesién aparece en una proporcién menor de slices consecutivos que en la etapa de validacién
y en algunos casos, como en la imagen (c), parece confundirse con una regién de falsos positivos, los
cuales aparecen con un drea aparentemente mayor.

Etiquetas Prediccién Etiquetas Prediccion

Etiquetas Prediccion Etiquetas Prediccidn

Figura 3.25: Predicciones del modelo para el sujeto 1 de la base de datos de prueba. En las imagenes centrales (c) y (d)
aparece la lesién de FCD. Los slices donde se encuentran las regiones externas de la FCD, (a) y (d) las predicciones del
modelo no corresponden con la marcacién del experto.

En el segundo sujeto la lesién de FCD aparece con més frecuencia, y en slices consecutivos, en las
predicciones del modelo, como se muestra en la Figura 3.26. Las iméagenes (b) y (c) muestran fluctua-
ciones en el drea delineada, sin embargo la ubicacién de la lesién en el volumen es la esperada y se
muestra una tendencia ascendente en el tamafo del 4rea. En este caso se destaca que el modelo no
entrega falsos positivos, lo que es un buen indicativo de que en el modelo si existi6 entrenamiento,
aunque las métricas de evaluacion lo contradigan.
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Etiquetas Prediccién Etiquetas Prediccion

Etiquetas Prediccion Etiquetas Prediccién

Figura 3.26: Predicciones del modelo para el sujeto 2 de la base de datos de prueba. En este caso la lesion de FCD aparece en
todas las predicciones en la ubicacién donde se espera, si bien en algunos casos, como en (c) y (d), con drea mayor a la
marcacion del experto. En estas predicciones resalta la ausencia de falsos positivos en la imagen, en especial tratdndose de
una lesion particularmente pequefia.

Los c6digos para este algoritmo pueden encontrarse en su repositorio de GitHub repositorio de
GitHub.


https://github.com/JovianPlanet/torch-transfer_fcd_seg
https://github.com/JovianPlanet/torch-transfer_fcd_seg
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4.1. DISCUSION

En esta investigacion se pretendié evaluar la posibilidad de utilizar técnicas de aprendizaje pro-
fundo para el diagnéstico de pacientes con epilepsia refractaria utilizando volimenes MRI. Este es un
problema que, ante la falta de bases de datos abiertas con volimenes MRI de pacientes con lesiones
de FCD delineadas por expertos, ha obligado a buscar alternativas que puedan suplir esta ausencia y
crear modelos que se ajusten a la tarea. Dentro de estos métodos alternativos se encontré el entrena-
miento por parches, entrenamiento por medio de slices 2D y simulacién de las lesiones de FCD en MRI
y, de manera transversal a estos, el uso de métodos de visién por computadora como son rotaciones y
filtros, entre otros.

En el entrenamiento de algoritmos con parches para deteccién y segmentacién de FCD, se divide
bien sea el volumen para crear parches 3D [1-5] o cada slice para crear parches 2D [6-10] del volumen
en segmentos de imagen mas pequeios. Para citar un ejemplo, usando un enfoque por parches, par-
tiendo de 10 volumenes de pacientes con FCD y 20 volimenes de pacientes de control, Wang et al.
[7] logran obtener 2302 parches con lesién y 127478 sin lesién y adicionalmente, usando técnicas de
visién por computadora para aumento de datos, logran balancear la diferencia entre parches con y sin
lesién, obteniendo un coeficiente Serensen-Dice de 0.78 y exactitud de 0.88.

Aunque resulta poco habitual, dada la poca cantidad de voliimenes con que se suele contar, [11]
utilizan el volumen completo en el entrenamiento de los modelos, sin embargo, en su mayoria este
enfoque fue implementado en métodos como VBM y en modelos de aprendizaje de maquina como
SVM que conllevan menor gasto en memoria ya que, en el primer caso se carga cada volumen indi-
vidualmente y en el segundo solo se carga el volumen para extraer caracteristicas. Dado que aparte

84
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de reducir el consumo de memoria, sirve como método de aumento de datos, es mas comun el en-
trenamiento de algoritmos de aprendizaje profundo mediante slices 2D del volumen MRI en articulos
como [6-8, 12, 13], entre otros. Los slices son tomados tras seleccionar un eje del volumen y extraer la
imagen que queda conformada por los pixeles de los otros dos ejes, pasando de entrenar con un solo
volumen a entrenar con una cantidad de slices cuyo valor depende del eje seleccionado. Estos factores
fueron fundamentales para la eleccién de entrenamiento de los algoritmos de esta investigacién ya que
mediante slices 2D se pudo observar que, en efecto, los algoritmos se ven favorecidos por este enfoque.

Una posible solucién a la ausencia de bases de datos, que hasta ahora ha sido poco explorada, es
la simulacién de volimenes con lesiones de FCD. En el tinico estudio encontrado en la literatura, Feng
et al. [12] parten de una de las manifestaciones mas comunes de FCD en MRI como es la hiperintensi-
dad en la frontera GM-WM vy, usando métodos de visién por computadora, seleccionan regiones en el
volumen a las que incrementan su intensidad en pixel por un factor multiplicativo para generar nuevos
volimenes. Los autores del estudio publican una tasa de 100 % de clasificacion que sugiere que hubo
sobre-entrenamiento. Sin embargo, esta fue una solucién considerada para este trabajo, empleando
redes generativas para producir volimenes MRI sintéticos con lesién de FCD y que fue descartada an-
te lanecesidad de contar con una mano experta que realizara la evaluacion de la simulacién.

Los resultados obtenidos por los trabajos usando los enfoques que se acaban de exponer, motiva-
ron la eleccién de entrenamiento por slices y de entrenamiento por transferencia de aprendizaje como
forma de revertir el problema de ausencia de datos y como aporte novedoso a la solucién del problema
de deteccion y segmentacién de FCD. Si bien no es un método de aumento de datos, se buscé remediar
la ausencia de estos resolviendo un problema similar que contara con una base de datos apropiada,
para posteriormente transferir los parametros aprendidos al problema en cuestion.

Es dificil realizar una comparacién directa de los resultados obtenidos por los modelos anterior-
mente mencionados con los obtenidos en este trabajo, dado que cada trabajo cuenta con su propio
conjunto de datos fruto de su propio protocolo de adquisicién de MRI y la diversidad de métricas usa-
das como exactitud, sensibilidad, coeficiente Serensen-Dice, entre otras. Adicionalmente, se observé
diferencias en la definicién de algunas métricas como la exactitud. En el caso puntual del coeficiente
de similitud Serensen-Dice, no es claro en la literatura cudles son valores aceptables de esta métrica,
ya que no existe una medida del desempefio humano en términos de coeficiente Serensen-Dice. Sin
embargo, la evaluacién visual de las imagenes segmentadas y la exactitud del modelo de deteccién,
sugieren que el enfoque usado en este trabajo puede, en combinacién con otros métodos de aumento
de datos, llegar a dar una solucién al problema de diagnéstico prequirtrgico de lesiones de FCD en
volimenes MRI.

4.2. CONCLUSIONES

A partir de técnicas de aprendizaje profundo se desarroll6 una metodologia que permite la detec-
cién y segmentacién semantica de displasias corticales focales. Se logré crear una herramienta que
integra los modelos de deteccién y segmentacién y cuyo propésito es que sea un apoyo para el perso-
nal radiolégico en el diagnéstico prequirtirgico de lesiones de FCD en imagenes MRI. La herramienta
estd en capacidad detectar y delinear la zona de las lesiones de FCD en volimenes MRI en secuencia
T1, secuencia que hace parte del protocolo estdndar en el tratamiento de dichos pacientes y por lo
tanto no requiere de gastos adicionales.



4.2. CONCLUSIONES 86

Dado que paralos algoritmos de deteccién y de segmentacion de FCD se emple6 una base de datos
retrospectiva, es decir, que recopila volimenes MRI de tomas realizadas en fechas anteriores al plan-
teamiento y desarrollo de este trabajo, no hubo uniformidad en los datos de entrada al modelo, ya que
estos fueron tomados en tiempos diferentes, con distintos escdneres y siguiendo protocolos diferentes.
Lo anterior implicé largos procesos de andlisis de las imagenes y la elaboracién de una compleja etapa
de preprocesamiento que se puede evitar, bien creando un protocolo para la toma de datos a futuro o
un sistema de preprocesamiento estandarizado.

Para el desarrollo de la metodologia planteada se aplicé la técnica de transferencia de aprendizaje
que, mediante transferencia de pardmetros aprendidos en la solucién de un problema similar al que
se desea resolver, permite inicializar los pesos del nuevo modelo y asi darle un impulso al aprendi-
zaje de la nueva tarea. Se busc6 que los modelos preentrenados estuvieran dirigidos a solucionar un
problema similar a la deteccién/segmentaciéon de FCD, con una mayor cantidad de datos disponibles,
en bases de datos abiertas, para el entrenamiento de los modelos. En este caso, el problema similar
elegido como punto de partida, fue la deteccién y segmentacion de tumores cerebrales. Estos modelos
preentrenados posteriormente fueron sintonizados para resolver la tarea de deteccién y segmentacion
de FCD, respectivamente.

La integracién de los modelos de deteccidon y segmentacién de FCD en un software, fue pensado
para que sea una herramienta de apoyo en el diagndstico de lesiones de FCD y en ningtin momento
su intencidn es reemplazar al personal capacitado para esta compleja tarea. El disefio fue pensado pa-
ra que las componentes del software pudieran ser empleadas de manera flexible, es decir, el usuario
puede ejecutar ambos modelos en cascada, primero detectando si hay lesién o no en el volumen vy, si
la hay, realizar la segmentacion de la lesién. También se puede usar cada modelo de forma individual,
cuando solo se desea saber si en el volumen hay displasia, o si inicamente interesa delinear la regién
que el modelo prediga como lesiéon de FCD.

En este orden de ideas, era muy importante que cada modelo fuera tan preciso como fuera po-
sible, por lo que se toma la decisién de realizar la evaluacién de cada modelo individualmente. Esto
permitié aprovechar al maximo los datos que de FCD que se tenian disponibles, ya que en el modelo
integrado la etapa de deteccién ignora los slices sin malformacién, dejando solo una pequefia cantidad
a la siguiente etapa que es la de segmentacién. Asimismo permitié una mejor monitorizacién de cada
etapa de entrenamiento y evaluacion de tal manera que la transferencia de aprendizaje se ejecutara de
forma concisa y especifica.

Una gran limitante para el entrenamiento de algoritmos de aprendizaje cuando las clases se en-
cuentran muy desbalanceadas, es encontrar una funcién de costo adecuada, donde no se penalice la
clase con menor cantidad de muestras y que no permita que el modelo se “relaje” y se concentre solo
en la clase mds recurrente. Esta falencia se not6, especialmente, en el entrenamiento de los algoritmos
de deteccion y segmentacién de FCD, en los que se evidencié que el modelo tiene un sesgo hacia la
clase mayoritaria (fondo) y, aunque las métricas muestran un valor alto y sugieren un buen entrena-
miento, en realidad lo que ocurre es que la clase que tiene menos ejemplos, como es el caso de las
lesiones de FCD y otras patologias, se vuelve irrelevante para el modelo ya que tiene menos peso nu-
méricamente.
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4.3. TRABAJO FUTURO

Dada la complejidad del problema que implica la detecciéon y segmentacién de FCD en MRI, este
es un campo de investigacién abierto donde se pueden probar otros modelos preentrenados, entrena-
miento con mayor cantidad de datos o por medio de técnicas de aumento de datos usadas en vision
por computadora, nuevas técnicas de aprendizaje, simulacién de volimenes, entre otros. Con esto en
mente, se crearon repositorios publicos en GitHub, donde se encuentran los cédigos de los algoritmos
de aprendizaje de cada sesion, para que puedan servir como punto de partida de futuros trabajos.

Una limitante en el entrenamiento de modelos de segmentacién de iméagenes cuando las clases
estdn altamente desbalanceadas, como en el caso de esta investigacion, es la eleccién de una métri-
ca adecuada que pueda usarse como funcién de costo para evaluar el entrenamiento y para evaluar
el aprendizaje en las etapas de validacién y prueba. En este trabajo se implementaron métricas de
evaluacion como exactitud, sensibilidad y coeficiente de similitud Serensen-Dice, sin embargo, estas
métricas mostraron falencias a la hora de evaluar los modelos debido al alto desbalance de la base de
datos. Se plantea entonces como trabajo futuro indagar més en el estado del arte en busca de métricas
que se adapten mejor al problema, bien sea métricas novedosas o modificar métricas ya existentes pa-
ra que se adecuen, especialmente en segmentacion de FCD, donde el drea de la lesion es mucho mas
pequeiia respecto del drea de los tejidos sanos en el volumen MRI.

El problema de desbalance en la base de datos puede ser tratado directamente en nuevos trabajos
usando técnicas de vision por computadora como rotaciones, recortes, adicién de ruido, entre otros.
Adicionalmente, para obtener una base de datos balanceada de pacientes con FCD, estas técnicas se
pueden combinar con otras como puede ser entrenamiento con parches, extracciéon de slices del vo-
lumen MRI y simulacién de lesiones de FCD en MRI. Esto bajaria la probabilidad de que los modelos
sufran de sobreajuste y, adicionalmente, traeria el beneficio de que las métricas de evaluacién, espe-
cialmente en deteccidon de FCD no se vean afectadas por el desbalance de datos. Sin embargo, persiste
la necesidad de encontrar nuevas métricas de evaluacién ante la diferencia en 4rea existente entre el
drea de la malformacién respecto del drea de tejido sano en todo el volumen MRI. Esto, en el caso de
que solo se entrene los modelos usando slices completos de la secuencia MRI y pudiéndose evitar en
el caso de entrenamiento con parches ya que en este caso se tendria control sobre la proporcién del
drea con lesi6n que aparece en la imagen.
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