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Resumen

El proposito del estudio realizado y presentado en este documento, es la construccion de un
prototipo para la deteccion y segmentacion del tejido graso en la region parafaringea y cuyo
impacto podra verse en su potencial uso para encontrar relaciones entre la presencia de grasa
parafaringea y la existencia y severidad de la AOS. El prototipo hace uso de una red
convolucional U-net 3D para detectar y segmentar la grasa en imagenes de resonancia
magnética en tres dimensiones. El estudio se realiz6 siguiendo las fases andlisis, disefio y
evaluacion, integrando los ciclos de rigor, relevancia y disefio, pertenecientes a la ciencia del
disefio. En la fase de analisis se determinaron las diferentes técnicas que se pueden utilizar
para detectar y segmentar grasa en la region parafaringea. En la fase de disefio se realiz6 la
seleccion de las imagenes a usar y se desarrollo el prototipo mediante una metodologia de
construccidn de software basada en el modelo en espiral. En la fase de evaluacion se realizé
la segmentacidn de la grasa parafaringea usando el prototipo implementado. Para esta fase la
métrica de exactitud que se utilizd es el coeficiente Dice, que esta basada en relaciones de
voxeles, el cuél fue de 0.8086 para la red U-net 3D con funcidn de activacion ReLU y de
0.6367 con la misma red, pero usando la funcién de activacion sigmoide.
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1 Introducciéon

Las vias aéreas superiores comprenden una parte del sistema respiratorio que va desde los
labios y las fosas nasales hasta la trAquea. En el contexto de los estudios llevados a cabo
mediante el uso de imagenes médicas en las vias aéreas, se encuentran estudios relacionados
con trastornos del suefio como la apnea obstructiva del suefio. La apnea obstructiva del suefio
(AOS), es un trastorno respiratorio del suefio, en el cual ocurre estrechamiento parcial o
completo, o colapso, de las vias respiratorias faringeas durante el suefio, que produce una
interrupcién repetida del flujo de aire, desaturacion de oxigeno e interrupcion del suefio
(Carter & Watenpaugh, 2008).

La apnea obstructiva del suefio es un problema importante de salud publica (Motamedi,
McClary, & Amedee, 2009) porque es un factor de riesgo para enfermedades
cardiovasculares como la hipertension arterial, falla cardiaca, arritmia y enfermedad
coronaria (Kato, Adachi, Koshino, & Somers, 2009). La prevalencia de AOS es alta 'y se
puede incrementar debido a la epidemia actual de obesidad. La AOS tiene efectos
econdmicos, aumenta los accidentes de transito, y disminuye la calidad del trabajo (Morsy et
al., 2019).

Los estudios mediante métodos no invasivos, como las imagenes médicas se encaminan a
realizar la deteccion de obstrucciones y caracterizacion de las vias aéreas superiores con
métodos automaticos o semiautomaticos de segmentacion de imagenes, para apoyar los
procesos de diagnostico y/o tratamiento de la Apnea Obstructiva del Suefio (lvanovska,
Dober, Laqua, Hegenscheid, & Volzke, 2013; Javed, Kim, Khoo, Ward, & Nayak, 2016;
MuhammadLaig Ur Rahman et al., 2015; Shahid et al., 2017). Estos estudios se realizan
usando imagenes de Tomografias Computarizadas, Resonancia Magnética, ultrasonido y
recientemente con Tomografias Computacionales de haz cénico o CBCT (Cone Bean
Computed Tomography) por su sigla en inglés.

Hay varios estudios que sugieren la existencia de una relacién entre la AOS vy los tejidos
grasos en las vias aéreas superiores, en los cuales se investiga si la acumulacién de grasa en
los tejidos que rodean la via area superior retropalatina contribuyen a la aparicion de la AOS.
Estos estudios fueron realizados con datos obtenidos a partir de medidas antropométricas
(Carter & Watenpaugh, 2008; Ruiz et al., 2016), y de imagenes de resonancia magnética
(Dhaliwal et al., 2018; Shahid et al., 2017).

A partir de la relacion aparente mencionada anteriormente, ha surgido el interés en el estudio
de la acumulacion de grasa en la lengua y en la region retropalatina de pacientes con AOS,
encontrando que la grasa depositada en los tejidos que rodean la via aérea superior
contribuyen a la colapsabilidad de la via aérea en personas con y sin AOS (Kim et al., 2014;
Li et al., 2012; Shahid et al., 2017; Wang et al., 2020).

11
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Los estudios de las vias aéreas superiores a nivel general presentan usos variados, orientados
principalmente en encontrar relaciones entre la anatomia de las diferentes estructuras en la
region como la lengua, la faringe, el volumen de los tejidos grasos, entre otros, y la existencia
de la AOS. Por esta razon surge el interés en investigar si es posible establecer la existencia
de una relacion entre la acumulacion de grasa en la region parafaringea y en la lengua con la
severidad de la AOS en pacientes adultos.

La busqueda de la respuesta a la pregunta anterior se encuentra bajo investigacion por parte
de un equipo interdisciplinario de odontdlogos, radiologos e ingenieros de la Pontificia
Universidad Javeriana y el Hospital Universitario San Ignacio. En la busqueda de aportar a
la investigacion, en el presente estudio se planted la siguiente pregunta: ;Coémo detectar y
segmentar de forma automatica el tejido graso en la region parafaringea a partir de imagenes
de Resonancia Magnética? Con los resultados de la segmentacidon automatica, se construyo
un prototipo funcional que puede ayudar en investigaciones futuras a identificar la relacion
entre la acumulacion de grasa en la region parafaringea con las obstrucciones de la via aérea
en individuos con AOS.

12
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2 Objetivos

En esta seccidn se dan a conocer los objetivos que permitiran responder la pregunta: ;Cémo
detectar y segmentar de forma automatica el tejido graso en la region parafaringea a partir de
imagenes de Resonancia Magnética?

2.1 Objetivo general

Desarrollar un prototipo funcional que permita la deteccion y segmentacién del tejido graso
en la region parafaringea en imagenes de resonancia magnética

2.2 Objetivos especificos

1. ldentificar las diferentes técnicas de deteccion y segmentacion de grasa en la via aérea
superior, con el fin de seleccionar la mas adecuada para su implementacion.

2. Disefar e implementar un pipeline para la deteccion y la segmentacién de la grasa
parafaringea en iméagenes de resonancia magnética

3. Validar el prototipo usando métricas de calidad basadas en relaciones de voxeles con
respecto a la segmentacién manual.

13
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3 Metodologia

Para el desarrollo y consecucién de los objetivos propuestos en este Trabajo de Grado, se
utiliz6 una metodologia basada en la ciencia del disefio. Esta metodologia se basa en
tres ciclos principales: la identificacion del entorno, el disefio/investigacion y la obtencion de
la base de conocimiento. Los ciclos principales se pueden dividir en fases segun lo planteado
por Ken Peffers en (Ken Peffers, Tuure Tuunanen, Marcus A. Rothenberger, & Samir
Chatterjee, 2007)

En la siguiente figura se muestra el modelo general de la ciencia del disefio adaptado de
(Hevner et al., 2004) para la presente propuesta:

Figura 1 Modelo general de la metodologia

Entorno m Base de conocimiento

. clim
m Aplicable

Stakeholders

» Odontologos, ] * Métodos y algoritmos de
radidlogaos e ingenieros Modelo en espiral procesamiento de

* Grupo de investigacion Imagenes
Takina/BASPI o =

- Organizacion = g

« Pontificia Universidad Validacion + Conocimiento y
Javeriana mediante métricas experiencia en desarrollo

+ Hospital Universitario e indices de de software
San Ignacio similitud

Adiciones a la

A Aplicacion en el y W
en o

conocimiento
Las fases establecidas en la metodologia son:

1. Anadlisis de la investigacion
2. Disefio del artefacto
3. Evaluacion del artefacto

3.1 Analisis de la investigacion

La fase de andlisis de la investigacion se realizo a partir de investigaciones bibliograficas y
de casos de estudio para conocer las técnicas y algoritmos de deteccion y segmentacion de
grasa en la via aérea superior y en otras regiones del cuerpo como el abdomen, corazén y
piernas. Este proceso se realiz6 mediante una busqueda rigurosa en diferentes bases de datos.
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Para el desarrollo de esta fase se realizaron las siguientes actividades:

A. Identificar y seleccionar las técnicas que permitan realizar la segmentacion del tejido
graso en la regién parafaringea.
B. Generar el estado del arte

3.2 Disefio

La fase de disefio se realiza con base en una metodologia de construccién de software, la cual
utilizara un modelo en espiral definido por Barry Boehm en (Boehm, 1986). Del modelo
genérico se omiten las actividades de mantenimiento, dado que se construira un prototipo
funcional del sistema, también se unifican las fases de definicion de objetivos y analisis de
riesgos.

Para el desarrollo de esta fase se realizaron las siguientes etapas y sus correspondientes
actividades:

A. Etapa de definicidn de objetivos, alternativas, restricciones y riesgos
a. Obtener los requerimientos del sistema de deteccion y segmentacion de grasa
b. Realizar el analisis de los requerimientos.
c. Caracterizar el proceso de deteccién y segmentacion.

B. Etapa de desarrollo y pruebas
a. Disefar la arquitectura del prototipo de deteccion y segmentacion.
b. Codificar el prototipo.
c. Documentar el prototipo
d. Realizar pruebas funcionales del prototipo.

3.3 Evaluacién

En esta fase se evaluaron las imagenes segmentadas resultantes del método desarrollado
comparandolas con las segmentaciones realizadas de forma manual. Para lo cual se realizaron
las siguientes actividades, definidas a partir de otros estudios revisados en la literatura:

A. Comparar el método propuesto con la segmentacién manual mediante el coeficiente
DICE

B. Generar analisis de resultados.

C. Generar memoria del trabajo de grado

15
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4  Antecedentes

En esta seccion se hace una revision de literatura dando a conocer estudios y definiciones
relacionadas con el desarrollo del proyecto, finalizando con un analisis del estado del arte en
el cual se enumeran las técnicas utilizadas, algunas caracteristicas y los resultados obtenidos
en cada uno de los estudios, para verificar principalmente cuales son las técnicas mas usadas
y con mejores resultados.

El proceso de dividir una imagen en regiones significativas se denomina segmentacion de la
imagen. En el caso de las vias aéreas la segmentacion es el proceso de extraccion de la
estructura de interés mediante la identificacion de aquellos voxeles de la imagen que
pertenecen a los espacios de las vias respiratorias en funcion de su intensidad, o de los
patrones de intensidad en una regién de interés (Kabaliuk et al., 2017). Las fuentes de
imagenes médicas que se tendran en cuenta en la presente revisién son la resonancia
magnética o0 MR y la tomografia computarizada o CT. En la presente revision se tuvieron en
cuenta estudios de los ultimos 10 afios y realizados sobre la via aérea superior.

4.1 Segmentacion en imagenes de resonancia magnética

Los datos de la MR ofrecen el mejor contraste de tejido/aire, pero los artefactos de
movimiento pueden estar presentes debido al largo tiempo de adquisicion de la imagen. En
las vias respiratorias superiores, esto afecta particularmente a la lengua y al paladar blando
(Kabaliuk et al., 2017). A pesar de la afectacion mencionada anteriormente, diferentes
autores han realizado estudios utilizando este tipo de iméagenes en estudios relacionados con
la AOS. Tatyana Ivanovska es una de las investigadoras que mas estudios ha realizado junto
con otros autores en cuanto a segmentacion de imagenes de resonancia magnética. Estos
estudios han sido realizados principalmente en la zona de la faringe, y han sido enfocados al
desarrollo de métodos semiautomaticos (lvanovska, Dober, Laqua, Hegenscheid, & Vélzke,
2013) y automaticos (MuhammadLaiq Ur Rahman et al., 2015; Shahid et al., 2017) de
segmentacion con analisis de imagenes basado en objetos, los cuales fueron comparados con
métodos como conjunto de nivel, crecimiento de regiones, multiotsu, watershed, y c-medias,
siendo los métodos desarrollados por los autores mejores en cuanto al coeficiente de similitud
Dice.

Otro estudio que utiliz6 un método de segmentacion de umbral, se enfoco en probar que el
exceso de grasa se deposita en la lengua de pacientes obesos con apnea de suefio, encontrando
una posible relacion entre la obesidad y la AOS (Kim et al., 2014). Cabe resaltar que las
investigaciones realizadas con segmentacion de imagenes de MR han estado enfocadas en
obtener datos acerca de la grasa en la region faringea y en la lengua, buscando la relacion
entre la AOS y un mayor volumen de grasa en las regiones mencionadas.

16
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Ivanovska et al. (2021) proponen la utilizacion de redes convolucionales con arquitectura u-
net 2D y 3D para realizar la segmentacion automaética de grasa parafaringea en imagenes de
MR de cabeza, columna. Este estudio, continua con la investigacion que busca determinar la
influencia de la grasa parafaringea en el desarrollo del sindrome de apnea obstructiva del
suefio.

Bommineni et al. (2022) proponen la utilizacion de redes neuronales convolucionales, con
arquitectura u-net modificada, para la segmentacion automaética y precisa de estructuras y
tejidos de las vias aéreas superiores considerados como factores de riesgo para la aparicion
de la AOS. Los resultados obtenidos por los investigadores son prometedores y dejan ver el
potencial del método propuesto en estudios clinicos a gran escala para reemplazar la
segmentacion manual.

4.2 Segmentacion en iméagenes de tomografia computarizada

La CT convencional es ampliamente usada como una fuente de modelos anatémicos en 3D
debido a su buena resolucion espacial y de contraste y, en comparacion con la MR, tiene
artefactos de movimiento limitados debido a la corta duracion del escaneo, pero tiene una
pobre diferenciacion de tejidos blandos. La CBCT es ampliamente usada para varias
aplicaciones en odontologia, y ha crecido en popularidad debido a su bajo costo y baja dosis
de radiacion comparada con la CT convencional (Kabaliuk et al., 2017).

Las imagenes de tomografia computacional de haz cénico han sido usadas en diferentes
estudios de las vias aéreas superiores, en los cuales su metodologia varia pasando por el uso
de programas para segmentar hasta el desarrollo de nuevos métodos de segmentacion. En la
investigacion realizada por EI & Palomo. (2010), los autores realizan una comparacion de la
segmentacion generada por tres programas Dolphin3D, InVivoDental, OrthoSegment, pero
sin identificar las técnicas de segmentacion usadas y obteniendo una baja precision en las
segmentaciones.

Bui, Ong, & Foong. (2015) proponen un método que utiliza la segmentacion de conjunto de
nivel para delinear la cavidad nasal y los senos paranasales, en conjunto con la
implementacién un contorno activo localizado anisotropico. EI método automatico
propuesto fue comparado con la segmentacion manual, y otros métodos de segmentacion
como el contorno activo local o global basado en regiones, obteniendo una alta precision e
indicando que puede ser mejorado.

Neelapu et al.. (2017) proponen un método de inicializacion de contorno automatico para las
vias aéreas faringea y sinonasal, el cual es probado en conjunto con cinco métodos de
segmentacion con el objetivo de evaluar su robustez. Los métodos de segmentacion usados
fueron el conjunto de nivel de Chan-Vese, el conjunto de nivel localizado de Chan-Vese, el
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conjunto de nivel de distancia Bhattacharya, growcut y el método de campo disperso, siendo
este ultimo el recomendado por los autores.

En el estudio realizado por Kabaliuk et al. (2017), realizan una comparacion objetiva de
métodos de segmentacion en dos subregiones de la via aérea superior, la cavidad nasal y la
region faringea. Los métodos usados fueron el umbral global, la segmentacion multi paso de
conjunto de nivel, evolucion de serpiente en donde se usaron métodos de inicializacion por
agrupamiento, inicializacién por clasificacion e inicializacion por atraccion de borde. El
método de evolucion de serpiente con inicializacion por clasificacion fue el que mostro los
mejores resultados en la cavidad nasal, mientras que en la region faringea fue relativamente
insensible al método de segmentacion usado.

En la revision sistematica realizada por Alsufyani, Flores-Mir, & Major (2012) se encuentran
mas usos de la segmentacion de imagenes de CBCT pero en varios casos no se identifican
los métodos utilizados o las investigaciones se encuentran enfocadas en los estudios clinicos,
razon por la cual no mencionan los algoritmos usados.

4.3 Estudios relacionados

En esta seccion se presentan otros estudios relacionados con la segmentacion de grasa en
diferentes regiones del cuerpo sobre imagenes de CT y MR principalmente. Los métodos de
segmentacion utilizados en estos estudios varian desde la segmentacion con crecimiento de
regiones y ¢ medias difusas hasta redes neuronales convolucionales en regiones como el
abdomen, las piernas y el corazon. En (Maddalo et al., 2017) utilizaron un software llamado
Fatcalc para la segmentacion no supervisada de grasa abdominal en MR y realizaron un
analisis de las diferencias volumétricas a nivel de cortes y del volumen completo. En
(Zlokolica et al., 2017) utilizaron ¢ medias difusas para la segmentacion de grasa en el
epicardio superando en indice DICE a métodos como snake, crecimiento de regiones y
umbralizacion local adaptativa morfolégica (LAMT), siendo este dltimo un método
desarrollado por los mismos autores.

En diferentes estudios como los realizados por (Amer, Nassar, Bendahan, Greenspan, & Ben-
Eliezer, 2019), (Masoudi et al., 2020), (Dabiri et al., 2020), (He et al., 2021) y (MacLean et
al., 2021) utilizaron redes neuronales convoluciones basadas en la arquitectura U-net para la
segmentacion de grasa en las piernas, abdomen y corazén en CT y MR, obteniendo un
rendimiento superior o cercano a 0.9 en cuanto al indice DICE y Jaccard.

Otros métodos utilizados para segmentacion de grasa son el crecimiento de regiones en
(Aggarwal & Panwar Jogi, 2020), conectividad difusa en (Irmakci et al., 2019) y extraccion
de caracteristicas con filtro de Gabor en (Kazemi et al., 2019), en los cuales los autores
obtuvieron un coeficiente DICE superior al 0.8.
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4.4 Meétrica de calidad de la segmentacion

El coeficiente de similitud Dice (DICE), también llamado el indice de superposicion, es la
métrica mas usada para la validacion de segmentacion de volumenes médicos (Taha &
Hanbury, 2015). El coeficiente DICE mide la superposicién espacial entre dos
segmentaciones, definido como DSC(A,B) = 2(ANB)/(A+B) donde N es la interseccion 'y
A'y B son regiones (Zou et al., 2004). La formula para calcular el indice DICE se define asi:

2%(ANB) 2TP

DICE = — 5 = TP+ FP+ FN

Siendo TP los verdaderos positivos, FP los falsos positivos y FN los falsos negativos. A partir
de la formula anterior se obtiene un resultado entre 0 y 1, siendo 0 una superposicion nula 'y
1 una total superposicion entre las dos segmentaciones.

4.5 Red neuronal convolucional

Las redes neuronales convolucionales o CNN (Convolutional Neural Network) por su sigla
en inglés, “son un tipo de redes neuronales especializadas para el procesamiento de datos que
tienen una topologia en forma de cuadricula o malla, como las series de tiempo en intervalos
regulares en una dimensién o las imagenes que pueden ser vistas como mallas de pixeles en
dos dimensiones” (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016) y los volimenes que pueden ser
vistos como mallas en tres dimensiones de voxeles. Las redes convolucionales son redes
neuronales que usan una operacion llamada convolucion en al menos una de sus capas.

s(t) = (x *w)(0)

En la operacién de convolucion el primer argumento es conocido como entrada (X) y es
usualmente una matriz multidimensional de datos y el segundo argumento es conocido como
kernel (w) y es usualmente una matriz multidimensional de parametros, la salida es conocida
normalmente como mapa de caracteristicas. Las capas de las redes convolucionales estan
tipicamente compuestas por tres etapas: la etapa de convolucién donde se realizan
convoluciones en paralelo para producir un conjunto de activaciones lineales, la segunda
etapa o etapa de deteccion donde cada activacion lineal se pasa por una funcién de activacion
no lineal como la funcion de activacion lineal rectificada o ReL U, y en la tercera etapa se usa
una funcion de agrupacion o pooling para modificar la salida de la capa (Goodfellow et al.,
2016).

Un ejemplo de agrupacién es la operacion max pooling donde a partir de un vecindario
rectangular se toman los valores maximos como salida.
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4.6 Red neuronal U-net

Es una red neuronal convolucional que consta de un camino de contraccion en el lado
izquierdo y uno de expansion en el lado derecho como se puede observar en la

Figura 2. Esta red neuronal no requiere de una gran conjunto de datos para ser entrenada ya
que segun lo planteado por (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015) se pueden emplear técnicas
de aumento de datos aplicando deformaciones en el conjunto de imagenes existente.

Figura 2 Arquitectura U-net
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Imat%: i ' ’, " segmentation
7 2 g map
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Nota. Adaptado de U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation, por Ronneberger et al.,
2015

Esta red neuronal en su camino de contraccién consiste en la repetida aplicacion de
convoluciones 3x3, seguida de Unidades de Rectificacion Lineal (ReLU) y max-pooling 2x2
con paso 2 para downsampling que duplica el nimero de canales de salida del bloque. En el
camino de expansion cada blogue consiste en un sobre muestreo o upsampling seguida por
una convolucién ascendente de 2x2 que reduce a la mitad el nimero de canales, una
concatenacion con el mapa de caracteristicas correspondiente en el camino de contraccion y
dos convoluciones 3x3 cada una seguida por una ReLU. La capa final tiene una convolucion
1x1 que mapea cada uno de los 64 vectores de caracteristicas al nUmero deseado de clases.
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4.7 Red U-net 3D

La red U-net 3D se basa en la arquitectura U-net estdndar descrita anteriormente pero
implementada para 3 dimensiones y con algunos cambios en los bloques de contraccion y
analisis, también llamados caminos de analisis y sintesis por (Cigek, Abdulkadir, Lienkamp,
Brox, & Ronneberger, 2016).

pI

Figura 3 Arquitectura red U-net 3D
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Nota. Adaptado de 3D U-net: Learning dense volumetric segmentation from sparse annotation, por Cicek et al.,
2016

En la Figura 3 se puede observar la arquitectura de la red U-net 3D implementada por los
autores. En esta red existen concatenaciones entre capas de la misma resolucion que permiten
mantener los detalles de alta resolucion. Otro cambio en esta arquitectura con respecto a la
estandar es la adicion de la normalizacion en lote (BN o Batch Normalization) antes de cada
ReLU, lo que permite la que permite obtener mejores tiempos tanto en entrenamiento como
en validacion.

4.8 Funciones de activacion

Es una funcion que define la salida de un nodo o neurona dada una entrada o conjunto de
entradas. Esta funcion es usada en cada neurona de la red para ayudarla a aprender los
patrones complejos de los datos, permitiendo que esta pueda hacer predicciones, ademas
introduce no linealidad a la red neuronal. Las funciones de activacion comparten una serie
de propiedades como son la no linealidad, son diferenciables y continuas (Gustineli, 2022).
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Las funciones de activacion presentan una serie de desafios como lo son el desvanecimiento
del gradiente y el problema de las neuronas muertas. El desvanecimiento del gradiente ocurre
cuando los valores del gradiente durante el entrenamiento se encuentran cercanos a cero a
medida que la retropropagacion va mas profunda en la red haciendo que los pesos se saturen
y no se actualicen apropiadamente lo que hace que el decrecimiento de la perdida se detenga,
evitando asi que se realice el entrenamiento de una forma apropiada (Gustineli, 2022).

El problema de las neuronas muertas ocurre cuando los valores de la salida de la funcion de
activacion son cercanos a cero, evitando asi que la neurona se active y que pueda contribuir
a la salida de la red. Lo anterior hace que la suma ponderada de una parte de la red sea cero
y que una parte de la entrada sea cero, afectando el rendimiento de la red (Gustineli, 2022).

4.8.1 Funcion sigmoide

La funcion sigmoide, también Ilamada funcién sigmoide logistica, es una de las funciones
mas conocidas y usadas para redes neuronales feedforward. La funcion sigmoide es definida
como:

1

IO = 1Te=

La funcién sigmoide se encuentra acotada entre 0 y 1, lo cual hace que para grandes cambios
en las entradas ocurran pequefios cambios en la salidas, produciendo asi un cambio muy
pequefio en el gradiente lo cual hace que la funcién sea propensa a sufrir del problema de
desvanecimiento de gradiente (Gustineli, 2022).

4.8.2 Funcion lineal unitaria rectificada (ReL.U)

La funcion ReLU es una de las funciones de activacién mas usadas en la actualidad, fue
introducida a inicios de los 2000 y reintroducida de forma exitosa en el 2010 (Venkatesan &
Li, 2017). La funcion es definida de la siguiente forma:

f(x) = max(0, x)

Esta funcion es continua, no se encuentra acotada y no es exponencial como la funcion
sigmoide, lo que hace que tenga un bajo costo computacional. La funcion ReLU tiene mejor
rendimiento y generalizacion comparada con la funcién sigmoide. Debido a que los valores
negativos que entran a la funcion salen como cero, esta funcién sufre del problema de las
neuronas muertas, ya que las neuronas con pesos negativos no aportan a la salida final
(Gustineli, 2022).
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4.9 Analisis de investigaciones relacionadas

Los métodos de segmentacion automatica requieren de un punto de referencia para la
evaluacion de los resultados, y este punto de referencia es la segmentacion manual realizada
por expertos. La segmentacion manual es un proceso que requiere de mucho tiempo, razén
por la cual existe una demanda de métodos automaticos o semiautomaticos con poca
participacion del usuario (Alsufyani et al., 2012). Los estudios de segmentacion de imagenes
de MR de la via aérea superior se encuentran enfocados en la region faringea y se encuentran
muy relacionados con la AOS, mostrando resultados prometedores pero que requieren de una
mayor cantidad de datos y estudios para ser validados.

En cuanto a la segmentacion de iméagenes de tomografia de haz conico, los estudios son méas
variados y estan tendiendo a la completa automatizacion de los algoritmos semiautomaticos,
pero dependiendo todavia de la participacion del usuario. Los estudios estan sujetos a la
calidad de las imagenes médicas segun Kabaliuk et al. (2017), razdn por la cual se puede
decir que aun no existe una solucién global a la segmentacién de imagenes médicas. Los
algoritmos actuales también requieren ser probados con una mayor cantidad de datos para
que los estudios sean estadisticamente significativos (Kabaliuk et al., 2017) y poder probar
su fiabilidad en casos clinicos reales (Neelapu et al., 2017).

A continuacion, se presenta un andlisis de los diferentes métodos utilizados principalmente
para segmentar tejido graso en varias regiones del cuerpo humano como la via aérea superior,
el abdomen, las piernas y el corazén.

Tabla 1 Comparacion de estudios de segmentacion de grasa del cuerpo y estructuras de la via aérea superior

Tipo de Resultados

Afio | Técnica imagen Regidn del estudio | (DICE) Referencia

Multiotsu - Anélisis de

componentes conectados (lvanovska, Dober, Laqua,
2013 | 2Dy 3D MRI Via aérea superior 0.8577 Hegenscheid, & Vélzke, 2013)

Analisis basado en (MuhammadLaiq Ur Rahman et al.,
2015 | objetos 3D MRI Via aérea superior 0.916 2015)

Crecimiento de regiones (Javed, Kim, Khoo, Ward, & Nayak,
2016 | 3D MRI Via aérea superior | 0.84-0.94 2016)
2017 | Umbralizacion global CBCT Via aérea superior | 0.85 (Kabaliuk et al., 2017)

Conjunto de nivel (Kabaliuk et al., 2017)
2017 | multipaso CBCT Via aérea superior 0.89
2017 | Umbralizacion CBCT Via aérea superior | 0.9 (Kabaliuk et al., 2017)
2017 | Clustering CBCT Via aérea superior | 0.96 (Kabaliuk et al., 2017)
2017 | Clasificacion CBCT Via aérea superior | 0.92 (Kabaliuk et al., 2017)
2017 | C Medias Difusas CT Corazén 0.54-0.82 (Zlokolica et al., 2017)
2017 | LAMT CT Corazén 0.07-05 (Zlokolica et al., 2017)

. . 3 (Zlokolica et al., 2017)

2017 | Crecimiento de regiones | CT Corazon 0.15-0.39
2017 | Snake CT Corazén 0.15-0.38 (Zlokolica et al., 2017)
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Anélisis de componentes (Shahid et al., 2017)

2017 | automético MRI Via aérea superior 0.779
- . ) (Shahid et al., 2017)

2017 | Crecimiento de regiones | MRI Via aérea superior 0.358
2017 | C Medias Difusas MRI Via aérea superior | 0.434 (Shahid et al., 2017)
2017 | Multiotsu MRI Via aérea superior | 0.398 (Shahid et al., 2017)
2017 | Watersheds MRI Via aérea superior | 0.286 (Shahid et al., 2017)
2017 | Conjunto de nivel MRI Via aérea superior | 0.406 (Shahid et al., 2017)

Extraccion de .

caracteristicas + filtro de (Kazemi et al., 2019)
2019 | Gabor CT Corazén 0.98
2019 | Conectividad difusa MRI Piernas 0.806-0.878 (Irmakci et al., 2019)

. (Amer, Nassar, Bendahan, Greenspan,

Deep convolutional ) & Ben-Eliezer, 2019)
2019 | autoencoder MRI Piernas 0.911-0.93

Crecimiento de regiones (Aggarwal & Panwar Jogi, 2020)
2020 | modificado MRI-PDFF Abdomen 0.8747-0.9094
2020 | U-net+FCN based cT Abdomen 0.7521-0.9894 (Dabiri et al., 2020)
2020 | U-net MRI Abdomen 0.9746 (Masoudi et al., 2020)
2021 | U-net CT Abdomen 0.98 (MacLean et al., 2021)
2021 | DeepLab+MobileNetv2 | CT Abdomen 0.975 (MacLean etal., 2021)
2021 | Deeplab+Xception CT Abdomen 0.979 (MacLean et al., 2021)
2021 | U-net+Deep Supervision | CCTA Corazoén 0.97 (Heetal., 2021)
2021 | 3D U-net CCTA Corazén 0.95 (He etal., 2021)
2021 | 3D U-net, 2D U-net MRI Via aérea superior | 0.77 (Ivanovska et al., 2021)

U-net + Resnet+ o

Modified Inception- (Bommineni et al., 2022)
2022 | Resnet-A MRI Via aérea superior 0.58

En la Tabla 1 se observa la comparacion de diferentes métodos utilizados para segmentar
grasa en diferentes regiones del cuerpo como la via aérea superior, el corazon, las piernas, el
abdomen y en la segmentacion de estructuras de la via aérea superior. La comparacién se
realizé teniendo en cuenta el coeficiente DICE obtenido al usar cada uno de los métodos y el
tipo de imagen utilizada en el estudio, teniendo como referencia el afio y la cita bibliogréafica
de cada estudio.
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Figura 4 Ubicacion grasa parafaringea

Grasa
==
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En los dltimos afios a partir del afio 2019 se observa una tendencia en el uso de métodos
basados en redes neuronales convolucionales en su mayoria con buenos resultados basados
en el coeficiente DICE. Estas redes neuronales convolucionales presentan un beneficio
mayor al ser métodos automaticos de segmentacion y que pueden aportar en la obtencion de
mejores resultados en estudios con cantidades mayores de datos en comparacion con los
métodos semiautomaticos. Las redes neuronales convolucionales han sido utilizadas en su
mayoria para la segmentacién de grasa en el abdomen en imagenes de tomografia
computarizada, razén por la cual se detecta una oportunidad para que sean utilizadas en
estudios de segmentacion de grasa parafaringea. En la jError! No se encuentra el origen
de la referencia. se puede observar la vista axial de un corte donde se puede visualizar la
segmentacion de la grasa parafaringea.
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5 Disefio de la solucion

En esta seccion se presenta el analisis de la investigacion y la solucion, en el cual se describe
el anélisis de los requerimientos, también se presenta el disefio de la arquitectura del sistema
y de la red neuronal convolucional utilizada.

5.1 Analisis de la solucién

En esta seccidn se presenta la descripcidn de los productos obtenidos en la etapa de definicion
de objetivos, alternativas, restricciones y riesgos, describiendo los requerimientos del
sistema, haciendo el analisis de estos y caracterizando el proceso de deteccion y
segmentacion que se llevo a cabo.

5.1.1 Requerimientos del sistema

En esta seccion se presenta una breve descripcion de los requerimientos del sistema cuya
especificacion se podrd ver en el documento de Especificacion de Requerimientos del
Sistema de Segmentacion de Grasa Parafaringea (SRS).

Figura 5 Diagrama del Sistema de Segmentacion de Grasa Parafaringea
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El sistema presenta tres funcionalidades principales como se puede observar en la Figura 5
las cuales son el entrenamiento de la red neuronal convolucional u-net, la segmentacién
que para el prototipo propuesto hace uso de un modelo que implementa una arquitectura u-
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net 3D y la visualizacion de imagenes médicas que no se considero para la implementacion
del prototipo. Los actores que hacen uso del sistema son el experto en 1A el cuél puede
realizar el entrenamiento del modelo configurando sus hiperparametros y verifica el
rendimiento del modelo obtenido en el entrenamiento. El otro actor es el Especialista en salud
que se encarga de ingresar las imagenes médicas al sistema para su segmentacion y
visualizacion.

Los requerimientos funcionales del sistema que se implementan en el prototipo se pueden
observar en la Tabla 2. En el presente documento se omite el requerimiento relacionado con
la visualizacion de imagenes ya que no es una prioridad para el proyecto.

Tabla 2 Requerimientos funcionales

ID Nombre Prioridad
RF-1 Segmentar imagen Alta

RF-2 Entrenar modelo Alta

RF-3 Preprocesar imagen Media
RF-4 Configurar entrenamiento Media
RF-5 Configurar modelo Media
RF-6 Mostrar avance del entrenamiento Baja

Los requerimientos no funcionales se definieron a partir del modelo de calidad del producto
en (ISO/IEC 25010, 2011). El modelo de calidad establece varias caracteristicas de calidad
que a su vez se dividen en subcaracteristicas. Las caracteristicas y subcaracteristicas que se
tuvieron en cuenta para el analisis de los requerimientos del prototipo se pueden observar en
la Tabla 3.

Tabla 3 Caracteristicas seleccionadas para el modelo de calidad

Caracteristica Subcaracteristica Descripcion
Adecuacion Pertinencia Funcional | Capacidad del producto software para
funcional proporcionar un conjunto apropiado de

funciones paratareas y objetivos de usuario
especificados. (ISO/IEC 25010, 2011).
Compatibilidad Coexistencia Capacidad del producto para coexistir con
otro software independiente, en un entorno
comun, compartiendo recursos comunes
sin detrimento. (ISO/IEC 25010, 2011).
Usabilidad Operabilidad Capacidad del producto que permite al
usuario operarlo y controlarlo con
facilidad. (ISO/IEC 25010, 2011).

Proteccion contra | Capacidad del sistema para proteger a los
errores de usuario usuarios de cometer errores (ISO/IEC
25010, 2011).
Portabilidad Capacidad para ser | Facilidad con la que el producto se puede
instalado instalar y/o desinstalar de forma exitosa en
un determinado entorno (ISO/IEC 25010,
2011)..
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Los requerimientos no funcionales que se definieron a partir de las caracteristicas de calidad
se pueden observar en la Tabla 4.

Tabla 4 Requerimientos no funcionales

ID Nombre Caracteristica Prioridad
RNF -1 Facilidad de uso Usabilidad Alta
RNF -2 Control de errores | Usabilidad Baja

del usuario
RNF -3 Advertir de errores | Usabilidad Baja

al usuario
RNF - 4 Portabilidad Portabilidad Media

Las restricciones técnicas establecidas son las siguientes:

- R-1: El sistema debe ser implementado en Python 3, debido a los diferentes
frameworks que se pueden utilizar para implementar funcionalidades relacionadas
con inteligencia artificial.

- R-2: El sistema debe ser implementado como aplicacion de escritorio.

- R-3: El sistema debe leer imagenes de resonancia en formato Nifti

5.1.2 Caracterizacién del proceso de segmentacion

En esta seccidn se describe al proceso que se llevd a cabo para realizar la segmentacion de
grasa parafaringea como se puede observar en la Figura 6 y los artefactos producto de cada
tarea en el proceso.

Figura 6 Proceso de segmentacion de grasa parafaringea
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En la tarea Caracterizar y seleccionar imagenes el objetivo es extraer informacion de las
imagenes relacionada con el tamafio de la imagen, tamafio de los voxeles o spacing e
intensidades. El producto que se obtuvo en esta tarea es una tabla consolidando minimos,
maximos y media de cada uno los items mencionados anteriormente. A partir de la
informacidn de las imagenes se selecciond de forma aleatoria la muestra de 64 imagenes que
hacen parte del estudio.
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En la tarea Preprocesar imagenes se preparan las imagenes de la muestra y sus
segmentaciones manuales previamente verificadas por un radiélogo para ser utilizadas en el
entrenamiento y validacion del modelo, recortando las imagenes para que tengan un tamafio
uniforme y normalizando las intensidades. El producto de esta tarea es el conjunto de
imagenes y segmentaciones preprocesadas.

En la tarea Entrenar modelo se utilizan las imagenes preprocesadas y los hiperparametros
de la configuracion del modelo, se entrena el modelo teniendo como funcion de optimizacién
la minimizacion de la perdida de coeficiente de DICE que implica la maximizacion del
coeficiente. Si en la validacion del modelo se obtiene un coeficiente DICE medio mayor o
igual a 0.8 se considera finalizado el entrenamiento. En caso de que no se obtenga el
coeficiente Dice esperado se procede a realizar un nuevo preprocesamiento de imagenes y
modificacion de hiperparametros. El producto resultante de esta tarea son los pesos de la red
neuronal gque se utilizan en el modelo para la segmentacion de nuevas imagenes.

En la tarea Segmentar imagen el modelo en funcionamiento recibe una imagen y devuelve
la segmentacion de la grasa para faringea en dicha imagen.

5.1.3 Poblacién y Muestra

Para el célculo del tamafio muestral se utiliza la formula simplificada planteada en (Garcia-
Garcia, Reding-Bernal, & Lopez-Alvarenga, 2013), en la cual se acepta un error bilateral alfa
del 5% y una potencia estadistica del 80%. La ecuacion se muestra a continuacion:

_ 16
"= DEy?

Donde DE es la diferencia estandarizada, es decir, la diferencia de medias sobre la desviacion
estandar. Buscando una DE aproximada de 0.5 se tiene que el tamafio muestral para el
presente proyecto es de 64. Por esta razon se tomaran 32 imagenes de resonancia magnética
de pacientes con apnea obstructiva de suefio y 32 imagenes de resonancia magnética de
pacientes sin apnea obstructiva de suefio de una poblacién de 142 imégenes de resonancia
magnética obtenidas en el proyecto de investigacion titulado Generacién de biomarcadores
para el estudio de cambios neurocognitivos asociados a fendmenos cerebrovasculares en
individuos con apnea obstructiva del suefio.

5.2 Disefio del prototipo

En esta seccidn se describe el disefio arquitectural del prototipo, que se realizo a partir de los
requerimiento funcionales, no funcionales y restricciones. También se presenta el disefio de
la red neuronal convolucional U-net 3D utilizado en la implementacion del prototipo basado
en el disefio original presentado en (Cigek et al., 2016), seguido por los pasos que van desde
la seleccion y caracterizacion de las imagenes hasta el flujo de preprocesamiento de estas.
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5.2.1 Arquitectura del prototipo

En esta seccidon se presentan los casos de uso derivados a partir de los requerimientos y los
escenarios de calidad, siguiendo una metodologia de disefio dirigido por atributos (ADD)
propuesta en (Wojcik et al., 2006). También se presentan los patrones arquitecturales usados
y algunas vistas arquitecturales.

5.2.1.1 Casos de Uso

Esta seccion resalta los casos de uso para los dos actores del sistema de forma separada.
Como se puede observar la

Figura 7 cada actor esta relacionado con un caso de uso y se omitid la funcionalidad de
visualizacion.

Figura 7 Casos de uso del sistema

Entrenar modelo

Experto en I1A

A

Especialista en
salud

Segmentar imagen

Sistema de segmentacion de grasa
parafaringea

[Software System]

En el caso de uso Entrenar modelo el Experto en IA ingresa las imagenes y su respectiva
segmentacion, ejecuta el preprocesamiento, ejecuta el entrenamiento y obtiene un archivo
con los pesos y datos y entrenamiento del modelo.

En el caso de uso Segmentar imagen el Especialista en salud carga la imagen en el sistema,
el sistema preprocesa la imagen, la segmenta y guarda la segmentacion de la imagen en un
archivo.

Para ver la especificacion de los casos de uso consultar el SRS.

5.2.1.2 Escenarios de atributos de Calidad

Los escenarios de atributos de calidad y sus requerimientos no funcionales relacionados se
describen en la Tabla 5.
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Tabla 5 Escenarios de atributos de calidad

Investigacion

ID Requerimiento | Descripcion Prioridad
No Funcional

AC-1 RNF -1 El usuario al iniciar la aplicacion debe poder | Alta
realizar la segmentacion o el entrenamiento
maximo con 10 acciones.

AC-2 RNF- 2 El usuario debe recibir una pregunta de | Baja
confirmacion al seleccionar la opcion de realizar
el entrenamiento ya que el resultado puede
modificar la funcionalidad de segmentacion.

AC-3 RNF-3 El usuario debe recibir una alerta si no Baja
selecciona una imagen o un directorio de salida.

AC-4 RNF-3 El usuario debe recibir una alerta si no se Baja
encuentra algun archivo de configuracion.

AC-5 RNF-4 El usuario debe poder usar el sistema en Media
Windows 10 y Windows 11

5.2.1.3 Patrdn de arquitectura

Para el disefio del prototipo del sistema se utilizé el patron de arquitectura en capas para la
division del agrupamiento de los componentes. El patron de arquitectura en capas es uno de
los més usados, en este los componentes son organizados en capas horizontales, cada capa
con un rol especifico, como por ejemplo la capa de presentacion o la capa de ldgica de
negocio (Richards, 2015). En la Figura 8 se puede observar un ejemplo del patrén en el cuél
un sistema tiene 4 capas, una de presentacion para el manejo de la interfaz de usuario, una
capa que maneja la Idgica de negocio, otra capa que maneja la persistencia de datos y otra en
la que se encuentra una base de datos.

Figura 8 Patrdn de arquitectura en capas

Presentation Layer [(omponent] [(omponent] [[ompnnent]
Business Layer [(omponent] [(omponent] [(omponent]
Persistence Layer [(omponent] [(omponent] [(omponent]
Database Layer . . . .

Nota. Adaptado de Software Architecture Patterns, (p. 2) por M. Richards, 2015, O Reilly
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5.2.1.4 Vista Logica

A continuacion, se muestra la vista légica, en la cual se pueden observar los diferentes
componentes generales del prototipo.

Figura 9 Vista l6gica del prototipo

Presentacion

CLI

Légica

Segmentacion: Utilidades. Cargadores: Preprocesamiento: Entrenamiento: Commons

Almacenamiento

Dataset

Imagen Configuracion 5
9 9 Entrenamiento

En la Figura 9 se puede observar la vista logica del prototipo en la cual se utiliza una
arquitectura de 3 capas y 1 nivel. En la capa de presentacion se tiene un modulo de interfaz
de linea de comandos (CLI) la cual sirve como interfaz de usuario para las diferentes
funcionalidades.

En la capa ldgica se tienen los componentes de Segmentacion, Utilidades, Cargadores,
Entrenamiento y Commons. Esta capa esta disefiada para a tener la ldgica que permite la
segmentacion por medio de una red neuronal, con el componente de segmentacion. El
componente de entrenamiento esta encargado del entrenamiento de un modelo, el de
cargadores estd orientado a la obtencion de los datos, representados en iméagenes, el
preprocesamiento de estos esta a cargo del componente de preprocesamiento. EI componente
de utilidades contiene funcionalidades de uso comun como la configuracion del modelo, el
calculo de la métrica de Dice y el manejo de la configuracion del entrenamiento. Por ultimo,
se encuentra el componente commons que se funciona como interfaz para acceder a los
componentes en librerias externas.

En la capa de almacenamiento se utiliza el sistema de archivos para el almacenamiento del
conjunto de datos (dataset) de entrenamiento, la configuracion utilizada por el modelo y la
imagen de entrada al modulo de produccién y su correspondiente segmentacion de salida.
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5.2.1.5 Vista de implementacion

En esta seccion se describe la vista de implementacién, en la cual se da a conocer los
componentes de la solucion, su organizacion en paquetes y sus dependencias.

Figura 10 Vista de implementacion del prototipo

CLI

Comando Comando
Entrenamiento Unet Segmentacion Unet

v | vy ¥ A T L2 4
Segmentacion Utilidades Cargadores. Preprocesamiento Entrenamiento Commons
-« >

A kA f l‘«

l:\lmacenamiento

\ =

emenneee > Dataset
Imagen bt Configuracién
Entrenamiento

En la Figura 10 se puede observar la vista de implementacién del prototipo en la cual se hace
la divisién en paquetes relacionados con la capa a la que pertenecen cada uno de sus
componentes, a excepcion del componente de la CLI y la Configuracion. Por fuera de los
paquetes se encuentra la CLI la cual se encuentra compuesta por los componentes de
comandos de entrenamiento Unet y segmentacion Unet.

El componente comando de entrenamiento contiene la Idgica que permite acceder a la
ejecucion del entrenamiento del modelo que requiere de un dataset de entrenamiento, una
configuracién del modelo para realizar el entrenamiento y que guarda los pesos del modelo
y configuraciones de preprocesamiento que se utilizaran durante la segmentacion productiva.

El componente comando de segmentacion contiene la logica que permite acceder a la
ejecucion la cual requiere el uso de la configuracion del modelo, usada en el entrenamiento,
los pesos del modelo y una imagen de entrada que sera segmentada.

Arquitectura de la red neuronal

La arquitectura de la red U-net 3D disefiada en este proyecto se encuentra basada en la
descrita en (Cicek et al., 2016), pero por detalles de implementacidn se realizé una reduccion
de los canales de salida de cada capa pasando de 32 a 8 canales salida de la primera capa y
utilizando la funcion de perdida de coeficiente DICE la cual viene dada por 1 — DICE,
buscando minimizar la pérdida para obtener mejores resultados.
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Figura 11 Arquitectura U-net 3D implementada
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Nota. Figura creada a partir de Figura 3

En la Figura 11 se puede observar el diagrama de la arquitectura de la red neuronal
implementada, en esta arquitectura a parte de la diferencia entre los canales de salida también
se maneja un namero de clases distinto, en este caso se manejan 2 clases, el fondo y los fat
pads. La imagen de entrada a la red neuronal es del tamafio de 96x192x160 voxeles del
mismo modo que la de salida. Para la implementacién de la arquitectura disefiada se utilizé
la libreria unet, que permite la implementacion de redes U-net en dos y tres dimensiones,

propuesta por (Pérez-Garcia, 2020).
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6 Implementacion

En esta seccion se describe el proceso llevado a cabo para la implementacién de la red
neuronal como la caracterizacion, seleccion y preprocesamiento de las imagenes y se
muestran capturas de pantalla del prototipo en funcionamiento durante el entrenamiento y la
segmentacion.

6.1.1 Caracterizacion de las imagenes

Se obtuvieron 142 imégenes de resonancia magnética las cuales fueron compartidas por el
Hospital Universitario San Ignacio, de las cuales se excluyeron 2 por no tener la calidad
suficiente para el estudio debido a artefactos o baja resolucion. A partir de las restantes 140
se realizd una caracterizacion de las iméagenes obteniendo los valores minimos, maximos y
medias para los tamarios en los ejes X, y, z, el spacing en cada uno de los ejes y las
intensidades minimas y maximas encontradas en las iméagenes de resonancia de magnética.

Tabla 6 Caracterizacion de imagenes consolidada

X y z Sx Sy Sz | IMin | Imax
Media | 341|484 | 484 | 050 | 050 {050 | O | 13980

Minimo | 320 | 480 | 480 | 0.50 | 0.48 | 048 | O 781

Méximo | 360 | 528 | 528 | 0.50 | 0.50 | 0.50 | O | 65533

En la Tabla 6 se observan los valores anteriormente descritos de la siguiente manera:

e X: Cantidad de voxeles en el eje x
Y: Cantidad de voxeles en el eje y
Z: Cantidad de voxeles en el eje z
e Sx: Spacing eje X
e Sy: Spacing eje y
e Sz: Spacing eje z
e Imin: Intensidad minima

Imax: Intensidad maxima

6.1.2 Seleccion de las imagenes

Para realizar la seleccion de las imagenes se tuvo en cuenta el grupo al que pertenecia el
sujeto de la imagen que puede ser paciente o control, sin tener en cuenta edad y sexo de los
sujetos de estudio, ya que solo se tiene disponible esos datos para algunos de los sujetos del
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estudio. Los pacientes son el grupo de personas que han sido diagnosticados con apnea,
mientras que los sujetos pertenecientes al grupo de control, no. Cada sujeto del estudio tiene
4 imagenes de resonancia: resonancia T1 de alta resolucion, resonancia T1 de baja resolucion,
resonancia T2 y resonancia T2 FLAIR. Las imagenes seleccionadas para esta investigacion,
cuya caracterizacion fue presentada anteriormente, son las T1 de alta resolucion ya que en
estas el tejido graso presenta altas intensidades y lo hacen mayormente visible y permiten
obtener mas informacion sobre la imagen que las de baja resolucion.

La muestra de 64 imagenes utilizadas en la investigacion se escogié de forma aleatoria
teniendo en cuenta que 32 fueran del grupo de control y 32 del grupo de pacientes. Las
imagenes de la muestra descrita fueron segmentadas de forma manual utilizando el software
ITK Snap por parte de un grupo de radi6logos.

6.1.3 Segmentacion manual de iméagenes

La segmentacion manual de imagenes fue realizada por un equipo conformado por una
especialista en odontologia y un residente de radiologia. Para realizar la segmentacién
manual se probaron las herramientas ITK Snap y 3D Slicer y se seleccion6 ITK Snap por la
facilidad de uso segun lo indicado por los miembros del equipo mencionado anteriormente.
Inicialmente fueron segmentadas algunas imagenes de la muestra corte por corte, pero al
visualizar el volumen segmentado en 3 dimensiones se observé que la superficie era muy
irregular.

A partir de lo anterior se procedié con una segmentacién manual asistida por interpolacion
en la cual la doctora segmenté manualmente algunos cortes que consideré relevantes en las
64 imagenes, segmentando como minimo los cortes superior e inferior de la grasa
parafaringea y se usé un método de interpolacién para segmentar el espacio entre esos cortes.
El método utilizado es la interpolacion morfol6gica de contornos (Zukic¢ et al., 2016), que es
la implementacién provista por ITK Snap del enfoque para la interpolacion entre cortes
basada en la morfologia propuesto en (Albu, Beugeling, & Laurendeau, 2008)

6.1.4 Preprocesamiento de imagenes

Debido a los detalles de implementacidn que se describiran en la seccion de entrenamiento y
segmentacion se implemento el flujo de preprocesamiento que se puede observar en la Figura
12.
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Figura 12 Transformaciones preprocesamiento
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|
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La transformacion de Orientacion RAS+ permite cambiar la orientacion de las imagenes a
una orientacion estandar RAS(Right-Anterior-Superior) del eje de coordenadas desde la
orientacion LPI(Left-Posterior-Inferior) que tenian las imagenes.

El recorte de la imagen a un tamafio de 224x384x352 voxeles se realizd para reducir la
imagen a una region de interés donde se encuentran los fat pads.

El cambio del tamafio o espacio de los voxeles a 1x1x1 se realiz6 teniendo en cuenta que
todas las imagenes tienen un espacio de voxeles de 0.5x0.5x0.5 0 muy cercanos a este valor
para reducir el tamafio de las imagenes a la mitad. Esta transformacion se realizé mediante
submuestreo utilizando interpolacion lineal, para las imagenes de resonancia magnética y de
vecino mas cercano para las imagenes etiquetadas, es decir, para la correspondiente
segmentacion manual.

El ultimo recorte a un tamario de 96x192x160 se realizé para ajustar el tamafio a multiplos
de 32 para lograr compatibilidad con la red neuronal evitando afectar al maximo la region de
interés donde se ubican los fat pads.
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Para las segmentaciones de entrenamiento y validacion se aplicé la transformacion de
codificacion oneHot, para evitar que el sistema tome el valor de las etiquetas (0: fondo,1:
grasa parafaringea) como valores numéricos, haciéndolos categoricos.

Figura 13 Grafica de dispersion de intensidades maximas

Dispersion de la intensidad

70000
® ®0 ooad ) o®

60000
©
£ 50000
x
MO
£ 40000
©
O
T 30000
[%)
C
S 20000
c

10000

PP aifoaw P fastiRny G
0@ o
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Imagen

La ultima transformacion de aplicada a las imagenes fue la estandarizacion del histograma,
debido a la dispersién de la intensidad maxima identificada en la caracterizacion de las
imagenes y que se puede observar en la Figura 13. A partir de la estandarizacion se obtienen
valores de intensidad con una mayor similitud para cada una de las imagenes y es
independiente de los pacientes y de la marca del escaner de resonancia magnética usado
(Nyul, Udupa, & Zhang, 2000). Las transformaciones aplicadas descritas en esta seccion son
parte de la implementacion propuesta por (Pérez-Garcia, Sparks, & Ourselin, 2021).

6.1.5 Prototipo

El prototipo se implement6 de acuerdo con las restricciones establecidas en el lenguaje de
programacion Python 3. La interfaz de usuario usada es una interfaz de linea de comando
adaptada para que los comandos sean faciles de usar mediante opciones numéricas. En esta
seccién se van a mostrar la vista inicial, las vistas intermedias y la vista resultante después
de ejecutar cada una de las opciones.

En la Figura 14 se observa la vista inicial del prototipo que el usuario ve el iniciar la
aplicacion, se presentan 3 opciones, la primera permite cerrar la aplicacion, la segunda
permite iniciar la segmentacion de una imagen y la tercera permite iniciar el entrenamiento.
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Por Gltimo, se presenta un espacio en el cual el usuario puede escribir el nimero del comando
a utilizar y que se ejecutara cuando el usuario oprima la tecla Enter.

Figura 14 Vista inicial del prototipo

L training and im

1-exit

2-segment-unet
3-train-model-unet

Please enter a command number:

En la Figura 15 se observan las vistas de seleccion de la imagen a segmentar y la vista de
seleccién de la carpeta donde se guardara la segmentacion. La aparicion de estas vistas es
secuencial, primero se selecciona la imagen a segmentar, la vista se cierra y luego aparece la
imagen para seleccionar la ubicacion de la segmentacion y se cierra.

Figura 15 Vistas intermedias segmentacion
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Nota. A la izquierda: Vista de seleccion de imagen, a la derecha: vista de seleccion de carpeta de salida

En la Figura 16 se muestra la vista final después de la segmentacion, en esta vista se puede
observar el volumen calculado de la segmentacion y un mensaje indicando que la imagen fue
segmentada de forma exitosa. El usuario puede encontrar el resultado de la segmentacion en
la carpeta previamente indicada.

Figura 16 Vista final segmentacion

1-exit
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En la Figura 17 se muestra la confirmacion que se debe realizar para iniciar el entrenamiento
de la red neuronal, esta confirmacion se realiza evitando que un usuario active esa opcion por
equivocacion, ya que dependiendo de la configuracion puede cambiar los pesos del modelo
que se usa para la segmentacion.

Figura 17 Confirmacion de inicio de entrenamiento

2-segment-unet

3-train-model-unet
Please enter a command number: 3
Write Yes if you are sure to do it: Yes

En la Figura 18 se muestran las vistas donde se realiza la seleccidn de las carpetas donde se
encuentran las imagenes y las segmentaciones que se usaran para el entrenamiento, esas dos
vistas son secuenciales y se cierran una vez el usuario hace clic en seleccionar carpeta.

Figura 18 Vista de seleccion de carpetas entrenamiento

Nota. A la izquierda: Vista de seleccion de ubicacion de imégenes, a la derecha: vista de seleccion de ubicacion de
segmentaciones

En la Figura 19 se muestra la salida en consola de lo que se puede ver después de que finaliza
el entrenamiento, dentro de los datos que se pueden ver se encuentra el tamafio del dataset
usado en el entrenamiento y en la validacion, barras de progreso que muestran el avance y la
media de la métrica por cada época del entrenamiento.

Figura 19 Vista final entrenamiento

Write Yes if you are sure to do it: Yes

Dataset size: 64 subjects

Training set: 44 subjects
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106 | I | 5/5 [01:38<68:00, 19.71s/it]
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160% | N | 22/22 [11:66<66:60, 30.03s/it]

Training mean loss: 0.620

160w | I | S/5 (01:30<00:00, 18.195/it]

Validation mean loss: 8.695

El resultado del entrenamiento es el archivo de pesos de la estandarizacion del histograma y
el archivo que contiene los pesos del modelo y la informacion de la métrica por épocas, que
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se guardan en la ubicacion definida en el archivo de configuracidon, ambos archivos pueden
ser usados posteriormente en un entorno tipo laboratorio para poder visualizar los resultados.

El archivo de configuracion es un archivo con formato yaml, en el cual se definen parametros
del entrenamiento y del modelo, que por defecto son los usados en la prueba de la red U-net
3D con activacion ReLLU. A continuacion, se muestra la configuracion por defecto:

model:
out_classes: 2
dimensions: 3
num_encoding_blocks: 4
out_channels_first_layer: 8
activation: ReLU

training:
num_epochs: 1
training_split_ratio: 0.7
training_data_path: config/whole_image_state dict.pth
training_weights_path: config/whole_image_state dict 80_epochs_64.pth
landmarks path: config/landmarks.np

La explicacion de cada uno de los parametros en encuentra en el mismo archivo, el cual se
ubica en la carpeta config del proyecto y tiene como nombre config.yaml.

Las tecnologias y herramientas que se usaron en la implementacion son las siguientes:

- Python 3: Lenguaje de programacion.

- PyTorch: Es una libreria que hace uso de tensores para aprendizaje profundo tanto en
GPU como en CPU (Contributors, n.d.).

- Torchio: Es una libreria que permite la carga, preprocesamiento, aumento y muestreo
basado en parches en imagenes médicas. (Pérez-Garcia et al., 2021)

- Unet: Es una libreria que implementa la arquitectura U-net tanto para 2D como para
3D (Pérez-Garcia, 2020).

- Click: Es un paquete en Python que permite crear interfaces de linea de comandos
(Pallets, n.d.).

- PyYAML: Es una libreria en Python que permite el manejo, lectura y escritura de
archivos en formato YAML, el cual es un formato de serializacion de datos disefiado
para la legibilidad humana y la interaccion con lenguajes de programacion
(“PyYAML - PyP1,” n.d.).

- Schema: Es una libreria en Python que permite la validacion de estructuras de datos
(NumPy Developers, n.d.). Utilizado para validar el archivo de configuracion.

- Tqdm: Es una libreria en Python que permite implementar barras de progreso.
(“Tqdm - PyPL,” n.d.)
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- NumPy: Es una libreria en Python que provee funcionalidad para operaciones
algebraicas multidimensionales, matematicas y estadistica, entre otros (“NumPy
Documentation — NumPy v1.24 Manual,” n.d.)
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7 Pruebasy resultados

En esta seccion se presentan las pruebas realizadas y los resultados del entrenamiento,
segmentacion y célculo del volumen de grasa tanto en pacientes con AOS como en el grupo
de control.

7.1 Entrenamiento y Segmentacion

Para la realizacion del entrenamiento y segmentacion se utilizd un equipo con procesador
Intel Xeon W-10885M CPU de 8 nlcleos de 2.40GHz, con 32 GB de RAM. Debido al limite
de memoria se aplicaron las transformaciones, para la reduccion del tamafio de las imagenes,
durante la etapa de preprocesamiento descritas anteriormente. Para el entrenamiento del
modelo se utilizaron 44 imagenes, que corresponden al 70% de la muestra y para la
validacién se utilizaron 20 imagenes, que corresponden al 30% de la muestra. Para la prueba
con la cual se evalud la segmentacion se utilizo el 100% de la muestra. En total se realizaron
2 pruebas una entrenando un modelo con funcion de activacion ReLu y otra con funcion de
activacion Sigmoide.

Figura 20 Perdida de DICE en el entrenamiento y validacion con ReLu
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En la Figura 20 se observa la variacion de la métrica de perdida de Dice utilizada para el

entrenamiento y validacion del modelo con arquitectura U-net 3D con la funcién de

activacion ReLu, la cuél es la funcion usada en la definicion original de dicha arquitectura.
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Figura 21 Perdida de DICE en el entrenamiento y validacion con Sigmoide
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En la Figura 21 se puede observar la variacion de la métrica de perdida de Dice utilizada para
el entrenamiento y validacion del modelo con arquitectura U-net 3D con la funcién de
activacion Sigmoide. La funcién sigmoide se utilizé para verificar si se podia obtener una
mejoria en la segmentacidn con respecto a ReLu debido a las caracteristicas morfoldgicas de
la region segmentada.

Tabla 7 Comparacion de métricas para la validacion, entrenamiento y prueba

Dice Loss Tr Dice Loss Val

(SD) (SD) DICE (SD)
RelLu 0.0624 (0.0076) |0.1786 (0.0172) 0.8086 (0.1152)
Sigmoide |0.1112 (0.0120) |0.2038 (0.0120) 0.6347 (0.1433)

En la Tabla 7 se observa la consolidacion de las métricas obtenidas en el entrenamiento (Dice
Loss Tr) y validacion (Dice Loss Val), la perdida de Dice con su desviacion estandar (SD) y
la media de coeficiente DICE obtenido en las pruebas con su SD.

Tabla 8 Comparacion volimenes calculados

Grupo\Segmentacién | Manual Unet-3D

Promedio Pacientes 13812.7003| 12577.3750
Promedio Control 10383.6875| 10629.0313
Promedio General 12098.1939 | 11603.2031

En la Tabla 8 se puede observar el volumen promedio de la grasa parafaringea calculado para
cada uno de los grupos a los que pertenecen las imagenes, paciente y control, y el promedio
de todas las imagenes. Estos calculos se realizaron a partir de las segmentaciones obtenidas
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en las pruebas usando la funcion de activacion ReLu y a partir de la segmentacion manual
verificada por el grupo de radiologos.

Tabla 9 Imagenes segmentadas y volumen

Imagen Original Imagen segmentada | Volumen segmentado Volumen

con U-net 3D con U-net 3D Segmentacion
(mm?)

15375

11608

9292

10321

En la Tabla 9 se muestran algunas iméagenes usadas en el estudio, la segmentacion
sobrepuesta sobre la imagen preprocesada, la visualizacién del volumen segmentado y el

volumen calculado. Estas imagenes fueron tomadas a partir de la visualizacion de estas
usando ITK Snap.

45



Pontificia Universidad Javeriana Memoria de trabajo de grado - Investigacion

8 Discusion

En la presente seccion se realizara un analisis de los resultados descritos anteriormente y su
comparacion con estudios de segmentacion de grasa parafaringea descritos en la revision de
literatura. Como se puede observar en la presentacion de los resultados, el comportamiento
de la métrica de perdida de Dice durante el entrenamiento y validacion de la red neuronal U-
net 3D implementada (Figura 20 y Figura 21 ) fue similar para la funcién de activacién ReLu
y sigmoide, pero con mejores resultados para la primera, lo cual se ve al obtener los
coeficientes Dice en la prueba realizada, con 0.8086 para ReLU y 0.6063 para la sigmoide.

A partir de las segmentaciones obtenidas y teniendo en cuenta el coeficiente DICE con mayor
valor, se realizd una comparacion del volumen de las segmentaciones manuales y la
segmentacion con U-net 3D con activacion ReLU.

Figura 22 Volumen segmentacion de cada imagen
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En la Figura 22 se puede observar volumen calculado para cada una de las segmentaciones
manuales y automaticas, observando una similitud. A partir de los datos de los volimenes se
calculd un coeficiente de correlacion entre los dos conjuntos de datos de 0.75, lo cual indica
una correlacion entre el volumen de la segmentacion manual y automatica, pero sin
significancia estadistica comprobada.

En cuanto a la comparacion con estudios similares se tuvo en cuenta el estudio realizado por
(Shahid et al., 2017), que utiliza un método automatico basado en analisis de componentes
para segmentar la grasa para faringea y el estudio hecho por (Bommineni et al., 2022), en
que utilizan una red neuronal U-net modificada que usa elementos de Resnet para segmentar
diferentes estructuras en la via aérea superior entre los que se encuentra la grasa parafaringea.
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En la Tabla 10 se puede observar el coeficiente Dice obtenido por los métodos utilizados en
el presente estudio y en los estudios mencionados.

Tabla 10 Comparacion resultados estudios

Estudio Coeficiente DICE (SD)
U-net 3D RelLU
(implementacion
propuesta) 0.809 (0.115)
(Shahid et al., 2017) 0.779 (0.041)

(Bommineni et al., 2022) | 0.580 (0.120)

El mayor coeficiente DICE se obtuvo en el presente estudio, pero con una desviacion estandar
mayor a la obtenida por (Shahid et al., 2017), lo cual permite interpretar que el método usado
en este estudio es menos exacto al del otro estudio pero que se podria mejorar al aumentar el
tamafo de la muestra. Comparado con el estudio de (Bommineni et al., 2022) se puede
interpretar que el método propuesto usando U-net 3D obtuvo un mejor resultado en cuanto
al coeficiente DICE y una desviacion estandar similar. Cabe resaltar que los estudios
comparados utilizaron distintos conjuntos de datos, numero de muestras y métodos de
preprocesamiento o0 no usaron como en (Bommineni et al., 2022). En la Tabla 11 se pueden
observar algunas de las caracteristicas que permiten establecer una diferencia en los estudios
comparados.

Tabla 11 Comparacion de caracteristicas de los estudios

NUumero  de|Tamafio de
iméagenes iméagenes

64 341x484x484 Grasa parafaringea

Estudio

U-net 3D RelLU
(Implementacion propuesta)

(Shahid et al., 2017) 30 176x256x176 Grasa parafaringea

Regiones de interés

* Mandibula

* Via aérea
retropalatina

* Via aérea
retroglosa

* Paladar blando

* Lengua

* Otra lengua

* Epiglotis

« Grasa parafaringea
* Paredes laterales
retropalatinas

* Paredes laterales
retroglosales

(Bommineni et al., 2022) 206 512x512x58
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9 Conclusiones y trabajos futuros

1. El prototipo desarrollado permite la segmentacion automaética del tejido graso en la
region parafaringea utilizando una red neuronal Unet 3D.

2. La metodologia basada en la ciencia del disefio utilizada en este trabajo permitio
articular diferentes métodos y hacer uso de la base de conocimiento para construir un
prototipo que se podra utilizar en futuras investigaciones relacionadas con la AOS.

3. El uso de la red neuronal Unet 3D se encuentra restringido o condicionado para el
entrenamiento por las capacidades de la maquina en la que se realiza su ejecucion,
por tal motivo, el preprocesamiento de las imagenes estuvo enfocado en la
disminucion del tamafio de las imégenes mediante recorte y re-espaciado.

4. La caracterizacion de las imagenes permitio identificar la diferencia en las
intensidades de los voxeles, lo cual conllevo a la estandarizacién del histograma.

5. La red Unet 3D implementada presenta un coeficiente Dice de 0.809, el cual es
superior al de otros estudios de segmentacion automatica de grasa parafaringea que
presentan un coeficiente Dice de 0.779 y 0.580.

Con respecto a los trabajos futuros, se sugiere la implementacion de una interfaz grafica de
usuario, que permita representaciones visuales de las funcionalidades desarrolladas.
Adicionalmente se recomienda incorporar un médulo que permita la visualizacion tanto de
las imagenes médicas como de su segmentacion.

Para encontrar relaciones entre la presencia de grasa parafaringea, la existencia y severidad
de la AQOS, se recomienda ampliar el tamafio de la muestra y generar datos estadisticos que
indiquen dicha correlacion. Al aumentar el tamafio de la muestra se podria mejorar la
exactitud de la red. Se espera que esta muestra ampliada se pueda estratificar por edad, sexo
y severidad de la AOS para determinar si hay diferencias en el nivel de grasa parafaringea en
cada uno los grupos, lo que permitiria tener una aplicacion clinica de la investigacion.

Para permitir la adaptacion del prototipo a imagenes de resonancia magnética con diferente
tamano, espaciado e intensidad a las utilizadas, se sugiere el desarrollo de una funcionalidad
gue permita personalizar el preprocesamiento de las imagenes.

También se propone usar varios métodos de segmentacion con el mismo dataset para poder
hacer comparaciones con significancia estadistica. También se propone cambiar las
funciones de activacion haciendo uso de una funcion para el camino de
contraccion/codificacion y otra funcion distinta para el camino de expansion/decodificacion
de la red unet 3D.

Finalmente se propone adaptar el flujo de segmentacién propuesto para realizar la
segmentacion de grasa en la lengua que permita encontrar relaciones entre el volumen de esta
estructura y la existencia de la AOS, utilizando un dataset del cual se conozcan datos de los
sujetos de estudio como edad y sexo.
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11 Anexos

11.1 Anexo 1. Aval de comité de ética

El presente proyecto hace parte del proyecto titulado Generacion de biomarcadores para el
estudio de cambios neurocognoscitivos asociado a fendmenos cerebro-vasculares en
individuos con apnea obstructiva del suefio. Este proyecto utiliza imagenes de resonancia
magnética que fueron anonimizadas en el proyecto antecesor, por tal motivo no se hace
manejo de informacion personal o sensible de los sujetos del estudio.

11.2 Anexo 2. Documento de Especificacién de Requerimientos de Software

En este documento se presentan los requerimientos funcionales generales del sistema de
segmentacion de grasa parafaringea y requerimientos no funcionales. Parte de estos
requerimientos son utilizados para la elaboracion del prototipo presentado en este proyecto.

11.3 Anexo 3. Documento de Arquitectura de Software
En este documento se presenta el disefio arquitectural del prototipo descrito a partir de las
vistas de despliegue, l6gica e implementacion.

11.4 Anexo 4. Repositorio del prototipo
El enlace adjunto a esta seccidn contiene el codigo fuente del prototipo desarrollado durante
la elaboracion del presente proyecto.

https://github.com/OscarDuarte7/segmentation prototype

11.5 Anexo 5. Manual de usuario

En este documento se describe una guia para el uso del prototipo desarrollado.
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