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Segmentacion de imagenes de resonancia magnética cerebral
utilizando filtrado espacial y aprendizaje profundo
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Resumen— El procesamiento de imagenes de resonancia
magnética provee informacion valiosa acerca del estado del 6rgano
estudiado, esto ayuda a la deteccion y tratamiento de patologias.
Uno de los métodos de procesamiento mas utilizados es la
segmentacion, que se refiere a la diferenciacion de tejidos o zonas
relevantes dentro de una imagen. La mayoria de las plataformas y
aplicaciones que incluyen herramientas de segmentacion, requieren
que el usuario realice la segmentacion de forma manual o en su
defecto, que ingrese o modifique parametros que influyen en
procedimientos de la segmentacion, haciéndola semi-automatica.
En este trabajo se plantea un sistema de segmentacion
automatizada en imagenes de resonancia magnética cerebral,
conformado por una etapa de filtrado espacial seguida de una
etapa de prediccion hecha por una red neuronal convolucional. El
sistema segmenta una imagen cerebral en cuatro componentes:
fondo, materia blanca, materia gris y liquido cefalorraquideo. Bajo
el método de validacion cruzada, arroja un promedio de los valores
de precision del 98.25+1.04%.

Palabras clave— Aprendizaje profundo, corrimiento de
media, filtrado espacial, resonancia magnética cerebral,
segmentacion.

1. INTRODUCCION

La imagenologia por resonancia magnética (RM) es
una modalidad no invasiva, que produce imagenes y
volumenes anatomicos y funcionales de la zona de estudio
[1]; su correcto andlisis permite encontrar patrones utiles
para el diagndstico de diversas patologias. Una de las etapas
importantes en el procesamiento de imagenes médicas es la
segmentacion, que permite dividir el conjunto de datos
obtenidos en regiones, donde cada una de ellas presenta
caracteristicas que la diferencian de otras, permitiendo su
clasificacion [2]. Por otro lado, el aprendizaje profundo es
un conjunto de algoritmos que permite crear modelos para
reconocer representaciones de los datos, aprendidas en base
a ejemplos; es decir, permite construir abstracciones de alto
nivel a partir de los datos. Los modelos mas comunes en el
aprendizaje profundo son variantes de redes neuronales
artificiales, que permiten la extraccion de rasgos y patrones
relevantes, para describir funciones y realizar un proceso de
clasificacion. Multiples estudios han propuesto el uso de
redes profundas para la segmentacion de imagenes de RM,
alcanzando indices de similitud mayores a 87% en la
segmentacion de materia gris y materia blanca en cerebros
sanos, tal como se reporta en [2,3]. También se ha
mostrado que la incorporacion de una etapa previa de
definicion de rasgos representa una gran ventaja para el
sistema final, ya que el ingreso de una imagen mas clara,

limpia y con mejor contraste en el sistema de aprendizaje
profundo, resta capas ocultas de la red [3].

Este trabajo explora la aplicacion de redes profundas en
el proceso de segmentacion de imagenes cerebrales de
resonancia magnética, incorporando una fase previa de
filtrado espacial, basada en el algoritmo de corrimiento de
media que considera un mapa de confianza de bordes [6],
con el fin de facilitar la implementacion y entrenamiento del
algoritmo e incrementar la precision de la segmentacion..

II. METODOLOGIA

La figura 1 muestra esquematicamente las etapas del
método disefiado, las cuales se describen en las secciones
siguientes.

A. Conjunto de Imdgenes

Las imagenes utilizadas para desarrollo, entrenamiento
y pruebas fueron obtenidas de BrainWeb: 20 Anatomical
Models of 20 Normal Brains [5]. Esta base de datos
proporciona volumenes de RM simulados, que contienen
181x256x256 voéxeles en la modalidad T1, ademas de
disponer de los correspondientes volimenes segmentados,
como es necesario para la clasificacion supervisada.
Adicionalmente, para una valoracion cualitativa, se contd
con un volumen en T1 de dimensiones 301x240x240,
obtenido en el Centro de Imagenologia de la UAM
Iztapalapa.

B. Filtro espacial

La etapa de filtrado espacial estd basada en el algoritmo
de corrimiento de media (mean shiff), que permite
determinar las modas de la funcion de densidad de
probabilidad f{x) de una muestra de datos en un espacio
multidimensional; para el caso de las imagenes de RM, este
espacio se conforma por la intensidad y las coordenadas
espaciales de los pixeles y su funcion de densidad de
probabilidad se estima empleando la expresion:

P 1 1
f(x) = —5 Xita K (x = X))} Q)
donde / es el ancho de una vecindad alrededor del pixel

x, K(x) es una funcién kernel definida para un x d-
dimensional, y X; es el conjunto de datos multivariados. En
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Fig. 1. Diagrama general de la metodologia.

este estudio se empled el kernel de Epanechnikov, definido
por:

1

K@) = =amaa
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donde c¢; es el volumen de una esfera unitaria d-
dimensional. A partir de esta expresion, es posible definir el
vector de corrimiento de media (M)(x)), correspondiente al
desplazamiento iterativo que se aplica a cada punto de la
distribucion, para converger a las modas de la misma. Es
posible demostrar que este vector apunta siempre en la
direccion de maximo gradiente de la distribucion:

L h? Vf(x)
Mn() = = Lxesn Xi =% = 17 T @

donde la region S,(x) es una hiperesfera de radio 4,
centrada en x, y conteniendo nx puntos de datos en el
espacio Euclidiano d-dimensional.

Las modas de la distribucion en este espacio conjunto
intensidad-localizacion corresponden a regiones
homogéneas de la imagen original. Este método de
busqueda puede ser mejorado, incorporando un peso para
cada pixel dentro de la region, dependiente de su cercania a
los bordes; de esta manera, un pixel que cae cerca de una
frontera influye menos en la determinacion del centro de un
nuevo cumulo de datos. Esto se logra construyendo un
mapa de confianza de bordes (f), que inicid con la aplicacion
de un filtro de suavizado Gaussiano (kernel de 3x3), para
homogeneizar zonas que contienen ruido muy notorio. Lo
siguiente fue aplicar filtros de Sobel con el objetivo de
encontrar los gradientes de cada pixel de la matriz
representativa de la imagen. Para generar el mapa de bordes
se calculo la correlacion de las ventanas de la imagen
original con modelos de borde ideal orientados en la

direccion del gradiente; estos modelos se generan en forma
de ventana y evaltian la direccion del vector formado del
centro de la ventana con los pixeles restantes de la misma
ventana, esto mediante productos vectoriales. El mapa de
bordes es una nueva imagen cuyos valores corresponden a la
correlacion calculada: un elemento del mapa con valor 1.0
corresponde a un pixel de la imagen original para el que se
tiene la seguridad de que es un borde, en tanto que un valor
0.0 en el mapa implica que el gradiente de la imagen
original se origina mas bien por ruido de la imagen.
Finalmente, el mapa de bordes calculado es multiplicado por
la magnitud del gradiente de la imagen, para obtener
coeficientes de peso mdas estrictos, que ponderan la
confianza de pertenencia a un borde [6].

El vector de corrimiento de media modificado se define
entonces como:

1

Mh() = S0

inesh(x)(l — Q)X —x @

Esta etapa de filtrado espacial (figura 1B) entrega el
conjunto de regiones agrupadas, donde a cada pixel se le
asigna el valor de la moda a la que converge al finalizar el
proceso iterativo. Se implementd de acuerdo al método
reportado en [6], utilizando los siguientes pardmetros: h=3,
numero de iteraciones=5.

C. Red neuronal convolucional

El sistema que se usa es una red profunda convolucional
de multiples capas. El modelo de red convolucional elegido
para este proyecto fue la arquitectura U-NET [8]. Una red
completamente convolucional que tiene como principio unir
capas convolucionales comunes de contracciéon con capas
de operadores de sobremuestreo (upsampling). Esto permite
que la red aprenda el rasgo (ruta de contraccion) y luego el
posicionamiento (ruta expansiva) del rasgo en el espacio de
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la imagen. La informacion del rasgo se propaga a capas de
mayor resolucién gracias a las conexiones entre niveles,
como las que se muestran en la figura 1C. Por lo tanto la
imagen de salida de la red es del mismo tamaio que la de la
entrada. La red fue implementada en Python 3, utilizando
funciones establecidas de la biblioteca Keras [11] que
plasmaron el modelo planteado.

1) Entrenamiento y validacion cruzada

Los veinte volumenes fueron divididos en 90% para
entrenamiento y 10% para pruebas y validacion, de manera
aleatoria con la herramienta de frain test split de sklearn
[12]. El proceso de entrenamiento optimiza la entropia
cruzada de las categorias (funcion de pérdida) utilizando el
algoritmo Adam. Para evaluar la calidad del clasificador
disenado, se obtuvieron las curvas de aprendizaje y las
matrices de confusion de una prueba de validacion cruzada
de cuatro vias.

Después de este proceso, los pesos del sistema fueron
guardados para su utilizacion en la prueba del segmentador
con datos no vistos.

2)  Conjuntos de prueba

Lo siguiente fue utilizar las funciones predeterminadas
de Keras para observar y evaluar el funcionamiento de la red
con imagenes del conjunto de prueba, asi como con
imagenes obtenidas directamente de un resonador de
investigacion.

ITI. Resultados

A.  Curvas de aprendizaje

Como método de contraste entre el desempefio de la red
entrenada con imagenes filtradas vs la red entrenada con
imagenes sin filtrado espacial, se recabaron los valores
respectivos al error de aprendizaje y a la precision,
mostrados en la figura 2.
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Fig. 2. Comparacion entre curvas de error de aprendizaje
(izquierda) y de precision (derecha) utilizando filtrado espacial y
sin utilizarlo.

B. Validacion cruzada

Las matrices de confusion resultantes de la validacion
cruzada, normalizadas al total de pixeles de cada clase, se
muestran en la tabla 1, mientras que los promedios y

desviaciones estandar de los valores de precision se
muestran en la tabla 2, asi como el promedio de éstos.

TABLAI
MATRICES DE CONFUSION
Fondo MG MB
Conjunto T Fondo 0.99 ().()0 0.00 0.00
LCR 0.04 0.92 0.03 0.00
MG 0.00 0.05 0.94 0.00
MB 0.00 0.00 0.19 0.8
Conjunto Z Fondo 0.99 0.00 0.00 0.00
LCR 0.06 0.86 0.07 0.00
MG 0.00 0.02 0.92 0.05
MB 0.00 0.00 0.06 0.93
Conjunto 3 Fondo 0.99 0.00 0.00 0.00
LCR 0.03 0.89 0.07 0.00
MG 0.00 0.02 0.93 0.03
MB 0.00 0.00 0.09 0.9
Conjunto 4 Fondo 0.99 0.00 0.00 0.00
LCR 0.05 0.84 0.1 0.00
MG 0.00 0.02 0.91 0.06
MB 0.00 0.00 0.06 0.93
TABLA II
PRECISION Y DESVIACION ESTANDAR EN LA VALIDACION
CRUZADA
Conjunto Conjunto Conjunto Conjunto Promedio
1 2 3 4 (desv.est)
Precision 0.978 0.985 0.986 0.980 0.982
(0.012) (0.008) (0.008) (0.011) (0.010)

Los resultados especificos que se muestran a
continuacion fueron producidos con dos conjuntos de
imagenes, el primero con el conjunto de prueba de Brainweb
que fue separado durante la elaboracion del clasificador para
este fin y el segundo con imagenes de un estudio real T1
realizado en un resonador de investigacion y procesado con
el método descrito para una valoracion cualitativa.

C. Conjunto de prueba, Brainweb

Con los pesos de la red almacenados y utilizando la
funcion de prediccion de Keras, se ingresa el conjunto de
prucba a la red. Los estimadores de probabilidad posterior
para cada componente se muestran en la figura 3. La
segmentacion por maxima probabilidad posterior se muestra
en la figura 4. Esto representa el resultado final de
segmentacion sobre una imagen del conjunto de prueba, el
cual se compara con la imagen de referencia correspondiente
y se evalta con una matriz de confusion y con el grado de
precision que aporta Keras. El resultado es visible en la tabla
3.

Fig. 3. Mapas de probabilidad posterior de cada clase. Izquierda:
fondo; centro izquierda: LCR; centro derecha: materia gris;
derecha materia blanca



Fig. 4. Imagen original del conjunto de prueba (izquierda), imagen
etiquetada del conjunto de prueba (centro), imagen etiquetada por

la red (derecha).
TABLA III
MATRIZ DE CONFUSION
Fondo LCR MG MB
Fondo 0.99 0.00 0.00 0.00
LCR 0.00 0.89 0.10 0.00
MG 0.0000 0.00 0.93 0.06
MB 0.00 0.00 0.00 0.99

Precision: 0.085

D. Conjunto T1, Centro de imagenologia UAM-1

Utilizando este estudio, se toma una imagen arbitraria y
se aplica el procedimiento de filtrado espacial para después
ingresar la imagen filtrada a la red neuronal. esto con ayuda
de las herramientas de carga de pesos y prediccion
disponibles en Keras.

El resultado de la aplicacion de la red neuronal se
muestra en la figura 5, donde se muestran los cuatro tejidos
detectados y clasificados. Por ultimo se muestra en la figura
6, el etiquetado final de la imagen que funge como resultado
de todo el proceso de segmentacion.

Fig. 5. Mapas de probabilidad posterior de cada clase. Izquierda:
fondo; centro izquierda: LCR; centro derecha: materia gris;
derecha materia blanca

Fig. 6. Resultado final. Imagen de entrada (izquierda) e imagen de
salida etiquetada (derecha).

IV. DISCUSION

AUn cuando estd bien establecido que las redes
neuronales profundas tienen alta capacidad para el
tratamiento de imagenes, siempre es posible explorar
variantes y alternativas que impacten en la calidad de las
soluciones. Es el caso de la metodologia presentada en el
presente trabajo, que impacta de diversas maneras en el
diseno y el desempeifio de la red U-NET utilizada.

Puede observarse en las curvas de aprendizaje de la
Figura 2 que la aplicacion, previa a la segmentacion de la

red, del filtrado por corrimiento de media produce imagenes
que facilitan el curso del entrenamiento de la red, con
progresiones parsimoniosas del valor de la funcion de costo
y de la precision época a época. En consecuencia, las
matrices de confusion obtenidas por validacion cruzada en la
evaluacion de la calidad del entrenamiento, arrojan valores
muy cercanos a 1.0 en la diagonal, lo que demuestra que el
rendimiento de la red es efectivo. Esto empata con los
respectivos promedios de precision de cada conjunto de
prueba, los cuales superan el 97% .

Los resultados utilizando el conjunto de prueba de
BrainWeb arrojan imagenes con mas de 98% de precision
para el total de clases.. El ejemplo especifico de la figura 4,
tiene una matriz de confusion con una diagonal conformada
por los valores maximos de cada fila.

La aplicacion de la red disenada a partir de imagenes
que no provienen de BrainWeb, como es el caso del
conjunto de imagenes obtenido en el Centro de
Imagenologia UAM-I, es un ejemplo del uso pretendido del
segmentador presentado, pues en la practica no se conocera
la segmentacion de un estudio, haciendo importante la
valoracion cualitativa de los resultados. Por ello, es
importante resaltar que los mapas de probabilidad posterior
mostrados en la figura 5 corresponden a valores muy
cercanos a 0 y 1, lo cual es consecuencia de una
clasificacion muy segura y diferenciada, lo que da idea de
su efectividad.

V. CONCLUSIONES

Este trabajo propone la extension de una red neuronal
profunda con un paso de preprocesamiento consistente en
filtrado espacial por corrimiento de media. Esta etapa
provoca una diferencia importante en los valores de error de
aprendizaje y precision durante el entrenamiento, mejorando
la estabilidad del proceso y la calidad del segmentador.

Como siempre, el reto es aplicar el método de
segmentacion disenado a imagenes provenientes de estudios
distintos a los usados para entrenamiento, validacion y
prueba. El proceso de pruebas cualitativas entrega mapas de
probabilidad posterior de clase altamente diferenciables, lo
que provoca una imagen etiquetada que segmenta
adecuadamente las cuatro estructuras establecidas.
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