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Resumen

La enfermedad de Alzheimer afecta, principalmente, a personas mayores de 65 anos. Un
dato estadistico de la afectacion muestra que en el ano 2019, el nimero de decesos por
esta enfermedad ascendié a 234 mil en el continente Americano. La demanda para la
interpretacion y el diagnostico de este padecimiento haciendo uso de la imagen de re-
sonancia magnética ha aumentado, asi como la necesidad de obtener resultados en un
periodo mas corto de tiempo.

Con el objetivo de reducir el tiempo en la examinacién de imagenes de resonancia
magnética, en este trabajo se implementa una aplicacion para realizar la clasificacion de
la enfermedad de Alzheimer principalmente, diferencidndola de los estados de deterioro
cognitivo y cognitivo normal. Para alcanzar este objetivo se emplean técnicas de prepro-
cesamiento de imagenes médicas y de aprendizaje profundo.

La metodologia propuesta se divide en tres etapas fundamentales. La primera etapa,
consiste en la adquisicion de imagenes de resonancia magnética y su preprocesamiento.
La segunda etapa, consta de la seleccion y entrenamiento de un modelo de aprendizaje
profundo para la clasificacion de la enfermedad de Alzheimer y finalmente en la terce-
ra fase se realiza el desarrollo de la aplicaciéon web que contiene el modelo de clasificacion.

En la busqueda de modelos mas precisos para la clasificacion de Alzheimer, se ex-
perimenta con el uso de un conjunto de datos multiclase y binario, utilizando técnicas
con redes neuronales convolucionales 2D. Mediante el uso de estas técnicas se obtiene un
97.11 % de exactitud en el conjunto de datos multiclase y un 98.04 % en la evaluacion del
modelo binario. Finalmente, el modelo multiclase resultante es integrado a la aplicacion
web para realizar el reconocimiento de la enfermedad utilizando imagenes de resonancia
magnética de nuevos pacientes.



Capitulo 1

Introduccion

El diagnoéstico de la enfermedad de Alzheimer (AD, por sus siglas en inglés) requiere de
pruebas cognitivas y neurolégicas que brindan informaciéon del estado de degeneracion
en el que se encuentra el cerebro. Para esto, los médicos realizan escaneos cerebrales que
permiten identificar visualmente los problemas asociados a la enfermedad en las areas
mayormente afectadas como son la zona temporoparietal y del hipocampo (Gauthier et
al., 2021). En especifico, es el caso de la imagen de resonancia magnética (MRI, por sus
siglas en inglés), esta técnica brinda informacion del cerebro respecto a forma, estructura
y localizacion de tejido sano y afectado por la enfermedad (Al-Khuzaie et al., 2021).

Debido al incremento en las cifras de la enfermedad de Alzheimer y la necesidad de un
diagnostico temprano, existe un aumento en la demanda de interpretacion y diagnoéstico
mediante imagenes de resonancia magnética, asi como la necesidad de obtener los resul-
tados en un corto periodo de tiempo (Griffith et al., 2019). Por lo anterior, se requiere
de herramientas que ayuden al especialista a definir la fase por la que atraviesa el pa-
ciente. Fin consecuencia, una alternativa es el uso de sistemas de diagndstico asistido por
computadora, donde se emplean modelos de aprendizaje profundo. Este tipo de modelos
se ha popularizado debido a su efectividad en la clasificacion de la enfermedad (Farooq
et al., 2017; Gunawardena et al., 2017; Odusami et al., 2021; Payan y Montana, 2015).

En este contexto, la utilidad de una aplicacion para la clasificacion de Alzheimer
cobra importancia, ya que ofrece la posibilidad de auxiliar a los especialistas de habla
hispana en el diagnostico, permitiendo el monitoreo y clasificacion de la enfermedad. Por
lo anterior, este proyecto tiene como objetivo implementar una aplicacién que integre un
modelo de una red de aprendizaje profundo que facilite la clasificacion de la enfermedad
de Alzheimer utilizando imagenes de resonancia magnética.

Para lograr el propdsito de este trabajo de tesis, primero se realiza un preprocesa-
miento a las imégenes de resonancia magnética de los dos conjuntos empleados, con el
fin de mejorar la eleccion de las capturas de los cortes a utilizar como entrada a la red
profunda. Asi mismo, se realizan experimentos para la busqueda de hiperparametros de
la red convolucional seleccionada, de tal forma que se maximicen los resultados obtenidos
en la clasificacion de la enfermedad.
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Como resultado de este trabajo de tesis, se obtienen dos modelos de aprendizaje
profundo; un modelo binario cuyos resultados obtenidos de su evaluacion es del 98.04 %
en exactitud y sensibilidad y un modelo multiclase con el cual se alcanza una exactitud de
97.11% en la clasificacion. Este ultimo, es integrado a la aplicacion web, la cual cuenta
con la funcionalidad para ingresar una imagen de resonancia magnética de un nuevo
paciente para su consecuente preprocesamiento o clasificacion respectiva en enfermedad
de Alzheimer, deterioro cognitivo o cognitivo normal.

1.1. Planteamiento del problema

La enfermedad de Alzheimer es un trastorno neurodegenerativo que afecta principal-
mente las areas cerebrales responsables de coordinar las actividades relacionadas con la
memoria, el comportamiento y pensamiento. Esta enfermedad progresa lentamente hasta
convertirse en senilidad, afectando sobre todo a personas mayores a 65 anos, siendo la
causa del 60 % al 70 % de los casos de demencia (Mora et al., 2022; OPS, 2021).

El Alzheimer, junto con otras demencias, es la séptima causa de muerte en el mundo,
con més de 55 millones de personas diagnosticadas (Gauthier et al., 2021). En el caso
particular del continente Americano, esta enfermedad es la tercera causa de mortalidad,
afectando actualmente a mas de 10 millones de personas. Ademés, el diagnostico, tra-

tamiento y seguimiento supone un gasto financiero de alrededor de 1 billon de doélares
(OPS, 2021).

Algunas de las razones por las cuales la enfermedad de Alzheimer no es detectada a
tiempo son la falta de especialistas y herramientas que auxilien en el diagnostico (ADI,
2018). Aunado a lo anterior, la creciente demanda en imagenes de resonancia magnética
incrementa la carga laboral y sobrepasa la cantidad de especialistas para su interpreta-
cion (Wang y Summers, 2012). En consecuencia, las largas jornadas de trabajo provocan
estrés, fatiga visual y sesgo en los especialistas, lo que reduce aproximadamente a un
75 % su exactitud en el diagnostico (Farooq et al., 2017).

Otros factores que influyen para no detectar a tiempo esta enfermedad son la difi-
cultad para accesar a clinicas capacitadas, miedo al diagndstico y el costo que implica
obtener el resultado de valoracion médico (ADI, 2018). En particular, el cierre de servi-
cios de salud, como en la reciente pandemia de COVID-19, no ha permitido que la cifra
de personas adultas con sindromes o sintomas de demencia que ain no cuentan con un
diagnostico se vea reflejada en la estadistica actual (Gauthier et al., 2022).

Es conocido que el Alzheimer no tiene una cura, sin embargo, un diagnostico opor-
tuno podria evitar que alcance su etapa mas grave. El diagnostico requiere de examenes
neurologicos y neuropsicologicos conducidos por un especialista. Para esto, las técnicas
de neuroimagen son Ttutiles, ya que permiten examinar el cerebro humano y cuantificar
el deterioro durante el transcurso de la enfermedad (Teipel et al., 2022). Dentro de las
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técnicas de neuroimagen, se encuentra la imagen de resonancia magnética, la cual es
una de las formas mas efectivas para clasificar la enfermedad, pues contiene informacion
relevante del cerebro. Esta informaciéon resulta util durante las fases de extraccién de
caracteristicas y entrenamiento con los modelos de aprendizaje computacional. Para ob-
tener este tipo de imagenes se utiliza un resonador, un escaneo que produce imagenes a
detalle en tres dimensiones del cerebro (Farooq et al., 2017).

Por otro lado, los métodos tradicionales de aprendizaje computacional como: méaqui-
nas de soporte vectorial, arboles de decisiéon o vecinos mas cercanos han sido utilizados
para la clasificacion de la enfermedad, sin embargo, presentan deficiencia en el desempe-
nio de clasificacion y poca flexibilidad para aplicarse a diferentes ambitos (Tanveer et al.,
2020). Entonces, para incrementar el rendimiento de los modelos actualmente se utilizan
las técnicas de aprendizaje profundo, debido a, que han demostrado resultados superiores
a los métodos tradicionales (Helaly et al., 2022; Jo et al., 2019).

Por otra parte, en la literatura consultada existen pocos ejemplos de aplicaciones dedi-
cados a la clasificacion de la enfermedad de Alzheimer (Brown et al., 2019; Tanveer et al.,
2020; Thabtah et al., 2020). En su mayoria son aplicaciones moéviles que son enfocadas a
evaluaciones cognitivas, a brindar informacion a personas diagnosticadas o cuidados sobre
la enfermedad, de geolocalizacion y cuestionarios que arrojan la probabilidad de padecer
la enfermedad basandose en el estilo de vida (Aljehani et al., 2018; Duran et al., 2017;
Méndez-Sanz et al., 2015; Nirjon et al., 2014; Thabtah et al., 2020). La disponibilidad de
evaluaciones estimadas mediante estudios de neuroimagen utilizando una aplicacién web
son limitadas, de licencia o en idioma inglés, ya sea para el analisis de caracteristicas o
aplicaciones dedicadas a la clasificacion de la enfermedad (Farooq et al., 2017; Helaly et
al., 2022; Lopez-Gomez et al., 2018; Nawaz et al., 2020; Odusami et al., 2021).

Por lo anterior, en el presente trabajo de tesis se pretende desarrollar una aplica-
cion web en idioma espanol como herramienta auxiliar para el especialista a cargo en
el diagnostico de Alzheimer en procesos como la visualizacion de imagenes de resonan-
cia magnética y clasificacion de la enfermedad, empleando un modelo de aprendizaje
profundo.

1.2. Justificacion

La importancia de detectar la enfermedad de Alzheimer recae en la intervenciéon y control
de la progresion de la enfermedad. De ahi la relevancia de un diagnostico oportuno, el
cual determina el dano neurolégico presente, permitiéndole al paciente, y a familiares
cercanos, realizar cambios en su estilo de vida. Asi también es importante el tratamiento
adecuado, ya que permite preservar su independencia y calidad de vida la mayor cantidad
de tiempo posible (Liss et al., 2021).

Por lo anterior, existe la necesidad de un diagnoéstico temprano debido a que tam-
bién un gran nimero de personas que padecen Alzheimer no lo saben. De acuerdo con
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Gauthier et al. (2021) al menos el 75% de las personas que padecen senilidad no han
sido diagnosticadas. Ademas, el contagio por COVID-19, se ha convertido en un factor
para desarrollar la enfermedad, por los efectos negativos a largo plazo sobre la funcion
cognitiva (Gomez-Virgilio et al., 2022).

Entonces, es necesario el uso de herramientas que auxilien al personal médico en el
diagnostico y agilicen el proceso (Liss et al., 2021). En este sentido, una forma de ayudar
en la deteccion de Alzheimer usando imégenes de resonancia magnética para reducir el
tiempo y esfuerzo en la examinacion es una herramienta de clasificacién con aprendizaje
profundo. Con esta herramienta se busca reducir el porcentaje de errores producidos por
la carga laboral del especialista.

Otros factores que justifican el desarrollo del presente trabajo de tesis respecto a
aplicaciones web disponibles para la clasificacion de la enfermedad de Alzheimer son:
primero, que son escasas y segundo, que estan en idioma inglés. Por lo anterior, el presente
proyecto de tesis se enfoca en implementar una aplicaciéon web en idioma espanol que
integre un modulo de carga de imégenes de resonancia magnética, asi como un moédulo
de clasificacion para la enfermedad de Alzheimer.

1.3. Hipotesis

Es posible desarrollar una aplicacion web en idioma espanol para la deteccion de Alzhei-
mer en imigenes de resonancia magnética que integre modelos de aprendizaje profundo
con un alto rendimiento de clasificacion (mayor a 90 % en medidas de exactitud y sensi-
bilidad).

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Implementar una aplicacion web en idioma espafiol para identificar la enfermedad de
Alzheimer empleando métodos de aprendizaje profundo con imagenes de resonancia mag-
nética.

1.4.2. Objetivos especificos

» Revisar el estado del arte sobre métodos de clasificacion de la enfermedad de Alzhei-
mer, mediante algoritmos de aprendizaje profundo.

= Revisar métodos de preprocesamiento de imagenes de resonancia magnética.

» Seleccionar un conjunto de datos publico de imagenes de resonancia magnética
utilizado para la clasificacion de Alzheimer.
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= Seleccionar e implementar un algoritmo de aprendizaje profundo para la clasifica-
cion de Alzheimer a partir de imagenes de resonancia magnética.

= Evaluar los resultados obtenidos del clasificador implementado de Alzheimer.

= Implementar una aplicaciéon web, que reciba una imagen de resonancia magnética
y cuya salida sea la deteccion de Alzheimer.

1.5. Metas

1. Elaboraciéon de un reporte acerca de los métodos de preprocesamiento para image-
nes de resonancia magnética.

2. Elaboracién de un reporte sobre los métodos de identificacion de la enfermedad de
Alzheimer, que utilicen aprendizaje profundo.

3. Implementacion de un modulo en Python para la clasificacion de Alzheimer en ima-
genes de resonancia magnética, utilizando un algoritmo de aprendizaje profundo.

4. Integraciéon del moédulo implementado en el punto anterior en una aplicaciéon web
de idioma esparnol, que sea capaz de identificar la enfermedad de Alzheimer en una
imagen de resonancia magnética.

5. Elaboraciéon de un reporte comparativo, del desempeno del modelo de clasificacion
de Alzheimer obtenido y otros modelos relacionados en la literatura.

6. Elaboracién del documento de tesis.

1.6. Trabajos relacionados

Dada la problemética de realizar la clasificacion de la enfermedad de Alzheimer de ma-
nera eficiente, en la literatura se pueden encontrar distintas investigaciones para llevar
a cabo esta tarea. A continuacién, se mencionan algunos trabajos relacionados con este
proyecto de tesis.

En Payan y Montana (2015) el objetivo es identificar, mediante iméagenes de reso-
nancia magnética, cerebros enfermos de Alzheimer de aquellos que son sanos, para esto
emplean dos arquitecturas profundas, un auto-codificador y una red neuronal convolu-
cional 3D. La primera elimina parte del ruido en el conjunto de datos. La segunda utiliza
las caracteristicas preprocesadas para la clasificacion.

Algunos ejemplos de las arquitecturas utilizadas en la aplicacion del aprendizaje pro-
fundo al problema de deteccion de la enfermedad de Alzheimer son ResNet y GoogleNet
(Farooq et al., 2017), que presentan una solucion para el diagnostico en MRI con por-
centajes mayores al 97 % en medidas de precision. También, en Odusami et al. (2021) se
presenta una aproximacion para el diagnostico basado en aprendizaje por transferencia
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con la arquitectura ResNet.

El Alzheimer también se ha detectado empleando redes neuronales convolucionales
(CNN por sus siglas en inglés) para la extraccion de caracteristicas en imagenes de re-
sonancia magnética. La técnica que utilizan para obtener la mayor cantidad de datos es
realizar diferentes cortes en la imagen tridimensional (Gunawardena et al., 2017). Para
la etapa de clasificacion se aplican métodos de aprendizaje computacional tradicionales o
profundos. Ademas, se observa que estos trabajos se alcanzan resultados de clasificacion
mas altos al realizar la extraccion de caracteristicas con técnicas de aprendizaje profundo
que con técnicas de generacion y extraccion de caracteristicas tradicionales (formulas o
procedimientos) (Gunawardena et al., 2017; Khagi et al., 2018).

En Shahbaz et al. (2019) se muestra que el aprendizaje computacional tradicional, y
técnicas de mineria de datos, dan como resultado precisiones inferiores al 80 % con clasi-
ficadores como el bayesiano, arboles de decision y vecinos mas cercanos. Mientras que en
Tanveer et al. (2020) aplican méaquinas de soporte vectorial, ampliamente utilizadas dada
la robustez del modelo en la clasificacion binaria de la enfermedad. Un inconveniente que
se encontrd en el modelo, es el hecho de que no es ideal para detectar etapas de moderado
a grave de la enfermedad.

En general, las CNNs han sido empleadas exitosamente en el anélisis de imagenes
médicas como MRI. Esta arquitectura es popular debido a la estructura simple y su
adaptabilidad a distintos problemas en comparaciéon con otros modelos de aprendizaje
profundo (Hussain et al., 2020; Janghel y Rathore, 2021). Un ejemplo de esto es el
trabajo de El-Aal y Ghali (2021) en el que crean una arquitectura profunda para predecir
diferentes etapas de la enfermedad de Alzheimer, mediante un subconjunto 6ptimo de
caracteristicas que logra incrementar el porcentaje de prediccion y reducir el tiempo de
entrenamiento. Otros ejemplos son los trabajos de Liu et al. (2014) y Helaly et al. (2022)
en los cuales se realiza la clasificacion de la enfermedad con arquitecturas muy profundas,
utilizando modelos pre-entrenados como la VGG-19, VGG-16 y ResNetb0. Dada la alta
profundidad de estas, el entrenamiento suele ser computacionalmente mas costoso, pero
més eficiente.

1.7. Metodologia

Para abordar el problema de reconocimiento de la enfermedad de Alzheimer en imége-
nes de resonancia magnética, se realizard un estudio sobre las caracteristicas y métodos
que se encuentran en la literatura para su clasificacion en el ambito computacional. Este
proyecto estd enfocado en identificar la presencia de Alzheimer mediante métodos de
aprendizaje profundo. La metodologia propuesta del presente proyecto de tesis se repre-
senta en la Figura 1.1.

= Etapa 1. Esta etapa consiste en la adquisiciéon y tratamiento de las imagenes para
llevar a cabo el reconocimiento de Alzheimer.
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Figura 1.1: Metodologia propuesta para la identificacion de la enfermedad de Alzheimer
en iméigenes de resonancia magnética.

1. Adquisicion de los datos. Las imagenes de resonancia magnética son tomadas
de una base de datos piublica.

2. Preprocesamiento. Este paso permite la eliminaciéon de ruido en las iméagenes
de resonancia magnética.

= Etapa 2. En esta etapa se realiza la implementacion y el entrenamiento del algoritmo
de clasificacion de Alzheimer.

1. Generacion de caracteristicas y clasificacion con una red neuronal profunda.
Durante este paso se obtiene un conjunto de caracteristicas presentes en las
imégenes de resonancia magnética de manera automaética. Estas caracteristi-
cas son utilizadas simultaneamente para el entrenamiento de la red neuronal
profunda.

= Etapa 3. En esta etapa se implementa una aplicacion web, usando el lenguaje de
programacion Python, para integrar el algoritmo de clasificacion de Alzheimer, asi
como la evaluaciéon del modelo.

1. Desarrollo de la aplicaciéon web en idioma espanol. En esta aplicaciéon se inte-
gra el modelo entrenado en la etapa 2 para la clasificacion de la enfermedad
de Alzheimer. Ademés, se integran los procedimientos para visualizacion de
imagenes como son: apertura, despliegue, guardado y filtrado.

2. Analisis comparativo. Se evaluara el rendimiento del clasificador obtenido con
otro modelo de aprendizaje profundo relacionado en la literatura.



Capitulo 2

Marco tedérico

En este capitulo, se presenta una breve descripcién de los temas principales que susten-
tan este proyecto de tesis. En la primera seccién, se proporciona una introduccion sobre
los aspectos relevantes de la enfermedad de Alzheimer, asi como el uso de imagenes de
resonancia magnética para su deteccidon. En la segunda seccién, se presenta una breve
introduccion al procesamiento digital de imagenes para extraer caracteristicas importan-
tes en las imagenes de resonancia magnética. Finalmente, en la tercera seccion, se realiza
una introduccion a los métodos de aprendizaje profundo y su aplicaciéon dentro de la
clasificacion de Alzheimer.

2.1. Clasificacion de la enfermedad de Alzheimer me-
diante imagenes de resonancia magnética

En esta se seccion, se muestra una breve explicacion sobre las caracteristicas de la enfer-
medad de Alzheimer, seguida de la situacion actual a nivel internacional. Asimismo, se
presenta una descripcion de las imégenes de resonancia magnética, sus caracteristicas y
hallazgos asociados a las diferentes etapas de la enfermedad de Alzheimer.

2.1.1. La enfermedad de Alzheimer

La enfermedad de Alzheimer se considera un tipo de demencia, la cual provoca un deterio-
ro en las zonas del cerebro que controlan el comportamiento, pensamiento y habilidades
sociales. En etapas avanzadas, esta enfermedad llega a interferir con las actividades dia-
rias debido a la manera en que percibe la informacién en su entorno, la pérdida cognitiva
en los procesos de memoria y orientacion (Custodio et al., 2012; Knopman et al., 2021).
Los sintomas mas evidentes de la enfermedad repercuten en la memoria de corto plazo
(recordar eventos de la vida). Ademaés, afecta la capacidad de orientaciéon e interpre-
tabilidad en su entorno y dificultad en la toma de decisiones (Knopman et al., 2021;
Salvador-Carulla y Aguilera, 2010).
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La enfermedad de Alzheimer y otras formas de demencia forman parte de las 10 cau-
sas principales de muerte a nivel mundial, donde destaca que el Alzheimer lidera esta lista
de demencias. Una estadistica de la Organizaciéon Mundial de la Salud muestra que en el
continente Americano y Europa, fue la tercera causa de muerte en el afio 2019 (WHO,
2020). Ademas, existen al rededor de 55 millones de personas en el mundo que no cuen-
tan con un diagnostico sobre esta enfermedad, ya sea por la falta de sintomas, sesgos
culturales o geograficos, la falta de acceso a seguro médico o servicios de salud piiblicos,
entre otros (Gauthier et al., 2021). En lo que respecta a México, la cantidad de personas
que padecen la enfermedad se aproxima a un millon trescientos mil personas (SSA, 2021).

No existe aln una causa especifica que determine de manera contundente la enferme-
dad. Casos de Alzheimer en edad temprana se atribuyen a mutaciones genéticas; en el
caso contrario, en edades avanzadas, los sintomas se deben a una mezcla de cambios cere-
brales a través de los anos como: factores genéticos, ambientales y factores concernientes
al estilo de vida (NTH, 2021). Para realizar un diagnostico médico se requiere de evidencia
en trastornos del funcionamiento de la memoria, la capacidad de poner atencién y otras
dificultades en los procesos cognitivos.

La afectaciéon de estructuras importantes para el proceso cognitivo de la memoria se
refleja en imagenes de resonancia magnética como la reducciéon de materia gris. Prin-
cipalmente, el deterioro se concentra en la red temporo-parietal, que es una estructura
encargada del funcionamiento de la memoria episddica. Esta red se conforma de tres es-
tructuras principales, las cuales son: el giro frontal superior, que contribuye a la realizacion
de actividades cognitivas importantes relacionadas con tareas de control y actividades
que requieren el uso de la memoria de trabajo; el caudado y el putamen son dos areas
cuya funcién se enfoca en la planeacion y ejecucion de una serie de pasos para alcanzar
una meta.

Por otro lado, la red fronto-strial estd formada por otras estructuras afectadas por
Alzheimer. Dicha red estd conformada por el giro cingulado posterior cuya funciéon es
regular la atencion interna y sirve de conexion con otras regiones cerebrales: el precu-
neo, la corteza retroesplenial, el hipocampo (conocido por los procesos relacionados al
aprendizaje y memoria) y finalmente, la corteza entorrinal donde se llevan a cabo las
interacciones entre el cortex y el hipocampo, véase Figura 2.1 (Pennington et al., 2015).

De acuerdo con Allegri et al. (2011), la enfermedad se conforma de dos estadios: el
estadio preclinico y el clinico.

1. Estadio preclinico, entendido como el periodo que precede los sintomas de la en-
fermedad (Clinica Universidad de Navarra, 2022). Se conforma de las siguientes
fases:

» Etapa asintomatica con riesgo de padecer la enfermedad. Se presenta como
una anormalidad en la proteina Tau y fosfatau, observable dado el cambio en

el liquido cefalorraquideo, asociado al inicio temprano del proceso de neuro-
degeneracion (UNAM, 2020).
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Figura 2.1: Redes Fronto-strial (estructuras en morado) y Temporo-parietal (estructuras
en verde). Adaptado de Fjell et al. (2014).

= Ktapa presintomatica. Esta etapa es reconocida en individuos asintomaticos
que cuentan con un historial familiar de la enfermedad, es decir, son portadores
de mutaciones conocidas, atribuidas a la enfermedad de Alzheimer.

2. Estadio clinico. Conformado por las etapas en las que aparecen los primeros signos
clinicos propios de la enfermedad.

» Etapa prodrémica o pre-demencia.

En esta fase aparecen signos clinicos como el deterioro en la memoria episo-
dica, encargada de almacenar momentos, lugares y emociones asociadas a un
recuerdo. Sin embargo, estos padecimientos no afectan las tareas que lleva a
cabo una persona para vivir, planificar y resolver problemas.

= Etapa de demencia.
Es esta etapa, los sintomas son lo suficientemente severos para marcar una
diferencia en el funcionamiento de la vida social y de la vida cotidiana de
una persona. En esta fase el sujeto pierde independencia conforme avanzan las
etapas de la enfermedad (Gauthier et al., 2021; Guana y Tiban, 2023), que de
acuerdo con el deterioro se clasifican como:

a) Leve
Durante esta etapa el sujeto con Alzheimer puede llevar una vida fun-
cional, conservando su independencia y realizando actividades cotidianas
(trabajar, conducir y actividades sociales). No obstante, la persona em-
pieza a presentar sintomas como:
1) Dificultad para recordar su nombre y para retener palabras.
2) Olvidar el lugar donde se colocod un objeto.
3) Presentar dificultades para tomar decisiones.

b) Moderada
Esta etapa tiene una duraciéon de varios anos, y a medida que la enfer-
medad progresa, se requiere de un nivel de cuidado més alto. Esto debido
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a que se comienzan a presentar dificultades para cumplir con actividades
de la vida diaria como: comer, vestirse y asearse. Lo que se puede ver
reflejado en su comportamiento de la siguiente manera;

1) El sujeto no recuerda su historial personal.

2) Existen cambios en el comportamiento lo que incluye la desconfianza
y el delirio.

3) La capacidad de orientacion espacio-tiempo disminuye.

4) La capacidad para recordar datos muy importantes como la direccion
de domicilio y su nimero de teléfono decae.

¢) Severa o intensa
La persona que padece Alzheimer en esta etapa pierde la capacidad pa-
ra controlar sus movimiento, asi como la capacidad para mantener una
conversacion y responder a estimulos del entorno. Aunado a esto, se pre-
senta la pérdida de destreza cognitiva y de memoria. Por lo anterior, las
personas requieren de una mayor cantidad de ayuda en su vida cotidiana.

1) El sujeto requiere ayuda a lo largo del dia.
2) Presenta incapacidad en capacidades fisicas.
3) Presenta dificultad para comunicarse.

La evolucion de la enfermedad no suele ser lineal, ya que existen fases en las que la
enfermedad progresa a diferentes ritmos, esto es, conforme se avanza en las etapas por
las que atraviesa la enfermedad, més lento es el ritmo de la etapa correspondiente.

2.1.2. Uso de imagenes de resonancia magnética

De acuerdo con Knopman et al. (2021), las pruebas neurologicas evaltian la respuesta
del sistema nervioso y junto con la evaluaciéon cognitiva del paciente, suelen ser ttiles
para determinar el grado de afectacion del deterioro cognitivo. El diagnostico de Alzhei-
mer es clinico, el cual incluye evaluaciones neurolégicas, neurocognitivas y estudios de
neuroimagen (Allegri et al., 2011). Los estudios de mayor utilidad y fiabilidad son las
técnicas de neuroimagen, en las cuales el personal capacitado estudia e identifica lesiones
y alteraciones en la estructura del cerebro (Besga, 2008). Generalmente, en pacientes con
deterioro cognitivo leve (MCI, por sus siglas en inglés) se realiza un seguimiento con imé-
genes de resonancia magnética para vigilar el progreso hacia la enfermedad de Alzheimer
(Granados, 2000).

Debido a que la enfermedad no siempre presenta deterioro cognitivo, es recomendable
efectuar una revision en personas que no presentan deficiencias cognitivas (Knopman et
al., 2021). La MRI juega un papel central en el diagnostico temprano de la demencia tipo
Alzheimer, esto es debido a que la reduccion en el volumen cerebral se presenta inclusive
para individuos cognitivamente normales durante la etapa de envejecimiento (Nasrallah
y Wolk, 2014). Por otro lado, la evidencia de reduccion de volumen del cerebro en el area
del hipocampo en individuos con deterioro cognitivo es de 10 % al 15 %, mientras que en
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pacientes con Alzheimer es del 20 % al 25 %. Dado que muchos de los cambios en neuro-
degeneracion son casi imposibles de interpretar visualmente, es un reto el diagnostico en
etapas tempranas.

La imagen de resonancia magnética es una técnica no invasiva que muestra imagenes
anatoémicas contenidas en un volumen de tres dimensiones, las cuales se utilizan para
detectar y monitorear la enfermedad de Alzheimer. Para obtener estas imagenes, el pa-
ciente ingresa a la maquina de resonancia, permaneciendo inmovil durante la sesién de
escaneo. Esta técnica es mayormente utilizada debido a que no emplea radiacion (NTH,
2023). Existe una mayor disponibilidad para realizar estudios de resonancia magnética
lo que supone un beneficio al uso de esta técnica (Masdeu, 2004). Ademas, una imagen
estructural, es un tipo de MRI (sMRI, por sus siglas en inglés) utilizada para poder
predecir trastornos en la memoria que pueden progresar hacia una demencia aportando
informacion de volumen y dimension de la que se conforma el cerebro (NTH, 2023).

Entonces, la MRI funciona como herramienta para el diagnostico debido a su alta
capacidad para brindar informacion de la forma del cerebro, sin emplear radiacion (Ri-
vera et al., 2011). Esta es una técnica que permite obtener informacion del cerebro y sus
tejidos de forma mas especifica que la Tomografia computarizada, ya que permite obte-
ner imagenes en diferentes planos como lo son: los cortes axiales, coronales y sagitales.
Estos cortes son obtenidos con base en un marco general que define las ubicaciones en la
anatomia cerebral, este marco son los planos o atlas cerebrales (IBM, 2021).

Los atlas cerebrales son construcciones digitales del cerebro y representan la anatomia
cerebral con un sistema de coordenadas 3D (Toga y Thompson, 2001). Uno de los siste-
mas de coordenadas ampliamente utilizados es el sistema de coordenadas bicomisurales
(CA-CP), utilizado para obtener puntos de referencia en la exploracion cerebral (Tellado,
2014). La utilizacion de este sistema facilita la ubicacion de las estructuras cerebrales y
basan su sistema en dos puntos facilmente identificables que son la comisura anterior
y posterior, tal como se muestra en la Figura. 2.2 (Lizandra y Aranda, 1999; Tellado,
2014). Con base en este sistema de coordenadas, se generan cortes anatomicos utiles en
la evaluacion de imagenes de resonancia magnética. Los tres cortes anatomicos més utili-
zados para la examinacion de imagenes de resonancia magnética corresponden a los tres
planos ortogonales ilustrados en la Figura 2.3, los cuales se describen a continuacion.

= El plano frontal o coronal, se obtiene a partir del eje y, atraviesa las comisuras an-
terior, posterior y es ortogonal al plano medio sagital. De estas imégenes generadas
se selecciona la imagen media entre la nariz hacia la nuca.

= El plano sagital, el cual recorre el eje x, que va desde el extremo del oido izquierdo
al oido derecho.

= Y finalmente, el plano horizontal o axial ubicado sobre el eje z que recorre desde
el inicio del cuello hasta la parte superior de la cabeza. Se obtiene de las imagenes



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 13

generadas por el escaneo de la frente hasta el mentén atravesando la comisura
anterior y es ortogonal a los planos anteriores.

Comisura
anterior

Comisura
posterior

Figura 2.2: Sistema de coordenadas utilizando la linea AC-PC de referencia. Adaptado
de Tellado (2014).

Plano frontal
o coronal

Plano sagital-

Plano
horizontal
o axial

Figura 2.3: Cortes anatémicos empleados de referencia. Adaptado de Hedges y Lansing
(2022).

En la examinaciéon de imagenes de resonancia magnética, el hallazgo estructural més
significativo es la atrofia global, lo cual alerta sobre la presencia de alteraciones en el or-
ganismo dada la enfermedad de Alzheimer (Raposo-Rodriguez et al., 2018). De manera
visual, este suceso se observa en una imagen de resonancia magnética como el agran-
damiento de los surcos y los ventriculos laterales. Estos surcos incrementan de tamano
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paralelamente al grado de la atrofia. Sobre todo se muestra un agrandamiento de los
espacios de liquido cerebro espinal (Orellana et al., 2002).

De acuerdo con Granados (2000) y Pennington et al. (2015), dentro de las MRI,
especificamente en las estructuras encargadas de procesos de aprendizaje y memoria, se
pueden encontrar las siguientes anomalias en pacientes con la enfermedad de Alzheimer
(ver Figura. 2.4).

1. Atrofia en estructuras temporales mesiales (la amigdala, el hipocampo, uncus, giro
dentado y el giro parahipocampal).

2. Disminucion del volumen de giro hipocampal, encargado de la generacion y recu-
peracion de recuerdos.

» 40 % de disminucién en el hipocampo.

» 50% en la zona de la amigdala.
3. Dilatacion del tercer ventriculo y cuernos temporales.

4. Atrofia cortical generalizada. Lo que se traduce a la muerte de neuronas cerebrales
con el paso del tiempo y a su vez provoca problemas de la vista afectando la
capacidad de calcular distancias y alcanzar objetos (Mayo Clinic, 2023).

Alzheimer Saludable

T

(a) Cerebro con enfermedad de Alzheimer (b) Cerebro sano

Figura 2.4: MRI. Diferencias visuales de estructuras afectadas por la enfermedad Alzhei-
mer respecto a las de un cerebro sano. Adaptado de Gunawardena et al. (2017).

La Figura 2.4 muestra dos ejemplos de imagenes de resonancia magnética en el corte
coronal. En la imagen 2.4a se presenta la atrofia en el hipocampo (senalada por el recuadro
magenta), el alargamiento de los ventriculos (en el recuadro azul). Y la contraccion de
la corteza cerebral (senalado en amarillo). Las estructuras cerebrales mencionadas se ven
reducidas en volumen debido a la enfermedad de Alzheimer. En contraste con la imagen
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2.4b, donde estas mismas estructuras se observan en un cerebro sano y presentan un
mayor volumen de materia gris y con menos espacios en negro que denotan el liquido
cefalorraquideo (Gunawardena et al., 2017).

2.2. Preprocesamiento de imagenes

En esta seccion, se presenta una introducciéon a los métodos de preprocesamiento en imé-
genes digitales. Actualmente, el uso de las imagenes médicas se ha incrementado, ya que
se emplean para examinar, evaluar y diagnosticar en la deteccién de anormalidades en el
area del hipocampo, lesiones en pacientes de esclerosis, el monitoreo de terapia celular
y en la examinacion de tumores (Collewet et al., 2004). Su uso resulta beneficioso al ser
un método de examinacién no invasivo. Sin embargo, debido al niimero de caracteristicas
no deseadas o ruido que contienen, utilizar las imagenes originales provoca que los fallos
en el diagnostico por especialistas aumenten. Es por esto que el preprocesamiento de
imagenes es una de las tareas més importantes para mejorar el contenido en la imagen
de manera visual (Cortes-Martinez y Mejia-Lavalle, 2017).

La mejora que ofrece el preprocesamiento en la imagen es que las caracteristicas en la
imagen tratada sean mas claras para la observaciéon humana y el anélisis computacional
(Cortes-Martinez y Mejia-Lavalle, 2017). El objetivo de este proceso es resaltar caracte-
risticas de interés para realizar la tarea de una forma més simple y eficiente (Vasuki et
al., 2017). En gran medida, el éxito de un sistema de clasificacion depende de los pasos
en el preprocesamiento. En este contexto, una de las ventajas que ofrece el aprendizaje
profundo es que se realizan pocos pasos en el preprocesamiento, ya que estos son menos
criticos para la clasificacion final (Ebrahimighahnavieh et al., 2020).

2.2.1. Preprocesamiento de imigenes de resonancia magnética

Desafortunadamente, en el proceso de adquisicion de las MRI también se introducen ca-
racteristicas no deseables (Farooq et al., 2017). Esto es, a pesar de obtener las MRI con
el mismo protocolo y escaner, existe una diferencia en la intensidad de los pixeles de las
imagenes adquiridas (Collewet et al., 2004). También se introduce ruido, el cual reduce
la calidad de la imagen (Mohd-Sagheer y George, 2020). Consecuentemente, las imagenes
originales no son adecuadas para el procesamiento directo. Por lo tanto, es necesario apli-
car técnicas de preprocesamiento a las imagenes adquiridas, con el objetivo de mejorar
el contenido y sin eliminar las caracteristicas importantes (Aguilar et al., 2018).

A continuacion se presentan los métodos de preprocesamiento utilizados en el presente
trabajo de tesis. Dicho preprocesamiento es evaluado en Nawaz et al. (2020), tomado como
referencia y adaptado para el presente trabajo.

Correccién de la intensidad en imagenes con el método N3

La correccion de intensidad en imégenes consiste en homogeneizar las variaciones en los
valores de intensidad de la imagen debido a que la mayoria de las imagenes son obteni-
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das con variaciones de iluminacién por los diferentes tipos de escaneres con las que son
obtenidas. De acuerdo con cada tipo de ruido, se realizan diferentes procedimientos de
manera que la imagen resultante sea de mayor calidad (Perumal y Thambusamy, 2018).
De acuerdo con Vasuki et al. (2017) el contraste es uno de los principales problemas que
se presentan en las imagenes médicas.

Esta variacion entre los valores de intensidad no es facilmente perceptible por el
0jo humano, sin embargo, su presencia es notoria para los métodos de segmentacion y
normalizacion espacial en sus respectivos procesos de analisis automéaticos. Esto es, los
resultados, en términos de exactitud, dependen en gran medida de los valores de inten-
sidad en las imagenes (Castellano, 2020; Vovk et al., 2007).

Debido a las variaciones presentes en las imagenes médicas, la técnica més utilizada
para normalizar las diferencias en la intensidad es la correccion de intensidad. Esto es
especialmente importante cuando se utilizan imagenes adquiridas bajo diferentes condi-
ciones de iluminacién o con diferentes protocolos de adquisicion. La presencia de estas
variaciones o ruido se manifiesta como una suave variacion en la intensidad de la ima-
gen, la cual esta determinada por las diferencias en la localizacion del tejido anatoémico
(Vovk et al., 2007). Por lo anterior, es importante realizar la correccion de los valores de
intensidad ya que este proceso permite distinguir con mayor nitidez las diferencias entre
la materia blanca de la gris, al igual que las estructuras presentes en el cerebro (Fajar et
al., 2022).

De acuerdo con Vovk et al. (2007) en la clasificacion de estos métodos se encuentran
los métodos basados en histograma, mayormente utilizados por requerir nula o muy poca
inicializacion, automatizando gran parte del proceso. Ademas, el método basado en histo-
grama puede aplicarse tanto a imagenes que muestren una patologia asi como a aquellas
sin patologia. Otro método comtinmente utilizado es la transformacion Gamma, el cual
consiste en ajustar la distribucion de los niveles de intensidad mediante una funcion no
lineal. Los resultados de la combinacion de estos métodos muestran una mejora signifi-
cativa en el contraste asi como la percepcion visual de las iméagenes que facilita tanto
el analisis de las imagenes como el diagnostico de la enfermedad (Gatti y Velugubantla,
1995).

La variacion de intensidad anatémicamente irrelevante afecta la calidad de las image-
nes de resonancia magnética, que si bien no impacta en el diagnostico de un especialista,
puede afectar el analisis computacional de la imagen. Para reducir el impacto en la falta
de uniformidad, se emplea el algoritmo de normalizaciéon de intensidad N3, esta técnica
funciona buscando el campo con mayor intensidad en la distribuciéon de la imagen y ob-
teniendo los valores estimados del campo corregido, suavizando la diferencia entre ambos
campos repetidamente hasta que la falta de uniformidad converja (Boyes et al., 2008).
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Normalizacién espacial

La normalizacion espacial tiene como objetivo eliminar la variaciéon en la posicion de la
masa cerebral haciendo posible la comparaciéon entre sujetos y la presentacion de resul-
tados de una manera uniforme. Esta variabilidad espacial es debido a que las iméagenes
de resonancia magnética son realizadas en diferentes condiciones y con diversos sujetos.
Una de las técnicas mas utilizadas para este fin es el registro de iméagenes (Castellano,
2020).

El registro de imagenes se ha convertido en un paso fundamental en aplicaciones dedi-
cadas al analisis de imagenes de resonancia magnética. Este tiene el objetivo de encontrar
una transformacion geométrica que alinee una imagen a un espacio de referencia (Jen-
kinson et al., 2002; Jenkinson y Smith, 2001; Pascau et al., 2002).

Los elementos méas importantes en el registro son tres: la imagen de referencia, la
cual no sufre transformacion o cambio alguno durante el proceso; la imagen objetivo,
que cambia para encajar con la imagen de referencia; y, por tltimo, la transformacion
geométrica a utilizar para el cambio de espacio de la imagen objetivo al espacio en la
imagen de referencia. Esto implica operaciones como rotaciones, traslaciones o cambio de
perspectivas (Ospina Torres, 2015).

Dentro de las técnicas utilizadas para el registro se encuentran las técnicas basadas
en caracteristicas y las basadas en intensidad (Ospina Torres, 2015). Las técnicas de ca-
racteristicas se basan en puntos localizables en cada imagen a registrar. A partir de estos
puntos de referencia se calcula la transformacion de la imagen. Estos puntos pueden ser
artificiales, realizando marcas externas o internas al sujeto o estructuras anatomicas que
sean identificables en cada uno de los sujetos (Pascau et al., 2002). Por otro lado, las
técnicas de intensidad utilizan y comparan los valores de intensidad de las unidades cu-
bicas de la imagen tridimensional, utilizando estos valores como una medida de similitud
entre imégenes (Ospina Torres, 2015). La ecuacion 2.1 es una forma general de describir
el calculo del registro, de acuerdo con Jenkinson et al. (2002).

T* = arg min C(Y,T(X)) (2.1)

Donde X representa la imagen objetivo de entrada, T'(x) representa la aplicacion de la
transformacion encontrada y C(1y, I5) representa la funcién de costo de la imagen entrada
I; hacia el espacio de referencia Is.

Remocién de craneo

La técnica de remocién o separaciéon de craneo se ha vuelto un paso preliminar, el cual
se emplea para separar el tejido no cerebral como la dura, el craneo y el cuero cabelludo
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del tejido cerebral. Con el objetivo de mejorar la visualizaciéon de los tejidos cerebrales,
se eliminan areas del cerebro que no aportan informacion relevante para el diagnostico y
que, por el contrario, obstaculizan los procesos de segmentacion y registro (Roy y Moji,
2015). Por lo anterior, se utiliza el método de umbralizacion en los niveles de bajo y alta
intensidad para encontrar los valores mas solidos en la imagen. Se encuentra un margen
con la estimacion de tres lineas: la linea del craneo exterior e interior y la linea exte-
rior del cerebro como se muestra en la Figura 2.5, para finalmente eliminar los valores
correspondientes al craneo (Smith, 2002). Es debido a que la intensidad del craneo sea
comparable con el fondo de la imagen lo que hace posible utilizar los valores de mayor
intensidad para crear un umbral que determine la pertenencia de los voxels hacia un
tejido u otro. Este punto de intensidad mas fuerte también es utilizado para establecer
el vértice de inicio en cada superficie de tejido (Jenkinson et al., 2005).

El método basado en superficies deformables es una técnica de procesamiento de
imégenes que se utiliza para la remocion del craneo en imagenes de resonancia magnética.
Este método se basa en la deformacién de una superficie activa que se ajusta a la superficie
del cerebro. La superficie activa se deforma para ajustarse a la forma de la superficie
del cerebro y se guia mediante el uso de plantillas de referencia. Este método es 1til
en estudios a gran escala que involucran un nimero significativo de sujetos, ya que un
método completamente automéatico es altamente deseable (Yaping et al., 2011).

(a) Corte axial (b) Corte coronal.

Figura 2.5: Tlustracion de las superficies traslapadas, generadas por el programa BET.
Tomada de Jenkinson et al. (2005).

Reorientaciéon del campo de vista

El campo de vista, FOV (por sus siglas en inglés) es un parametro utilizado para alcanzar
la mejor cobertura del area a observar, lo cual, beneficia la resolucion en la neuroimagen.
Este parametro esta contemplado dentro de los protocolos de adquisiciéon. El campo de
vista determina la dimension de la ventana de la imagen, asi como la localizacion del
plano a visualizar y su tamano se determina con base en la experiencia previa. Ademas,
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en los conjuntos de datos donde se utilizan imagenes de resonancia magnética de dife-
rentes sitios, la diferencia en la orientacion de las imagenes dificulta la eliminacion del
craneo (Ou et al., 2018).

Debido a que el conjunto de imagenes de resonancia magnética son orientadas a di-
ferentes puntos de orientacion (determinado por su propio protocolo de adquisicion), es
importante reorientar el campo de vista de cada MRI a un mismo punto. Por lo anterior,
se realiza una serie de rotaciones hasta que la etiqueta en la imagen coincida con la po-
sicion del craneo de la plantilla MNT 152, como se muestra en la Figura 2.6 (Smith, 2002).

Figura 2.6: Plantilla estandar MNI152. De izquierda a derecha se muestran los planos:
sagital, coronal y axial. Las etiquetas indican la orientacion del craneo: “P” posterior, “S”
superior, “A” anterior y “L” lateral. Tomada de Jenkinson y Chappell (2018).

Generacion de cortes 2D

La generacion de iméagenes 2D para la visualizacion de MRI consiste en obtener cortes
especificos a partir de un volumen de resonancia magnética. En su mayoria, las técnicas
de formacion de imagenes por resonancia magnética son técnicas por cortes, donde se
estudia un solo corte a partir del volumen. El uso de técnicas que codifican el volumen
se denominan técnicas 3D. Para la creacion de los cortes el volumen de resonancia debe
contener informacion sobre la posicién del paciente. En la Figura 2.7, se muestra la
correspondencia del corte anatomico con el corte del volumen de la imagen de resonancia
magnética (Rinck, 2024).

2.3. Aprendizaje profundo

De manera general, el término de red neuronal artificial tiene como fundamento el encon-
trar representaciones mateméticas que simulen el funcionamiento del cerebro humano,
emulando los procesos biologicos que el cerebro lleva a cabo para realizar una tarea o
procesar informacion (Haykin, 2009).
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Sagital

Coronal

Figura 2.7: Generacion de cortes 2D dado un volumen MRI. Tomada de Jenkinson y
Chappell (2018).

Lograr la ejecucion de una sola tarea involucra el uso de multiples unidades de proce-
samiento o neuronas artificiales, una neurona artificial es una unidad de procesamiento,
la cual es fundamental para lograr operar una red neuronal.

Salida

Funcion de
activacion

Integrador

Figura 2.8: Elementos presentes en una neurona artificial. Adaptado de Krenker et al.
(2011).

De acuerdo con Haykin (2009) y Rojas (1996), se identifican tres elementos béasicos de
un modelo de neurona artificial (ver Figura 2.8):

1. Conjunto de enlaces sinapticos. En las redes neuronales, la sinapsis del modelo
biolégico se simula mediante los puntos de contacto entre la informaciéon de la
entrada y el cuerpo de la neurona. A este enlace se vincula un peso, w;, el cual
denota la importancia de la informacién a procesar. Los pesos pueden representarse
con valores positivos como negativos.
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2. Integrador o suma. Consiste en una sumatoria de las senales a la entrada, z;,
de la neurona las cuales se encuentran ponderadas por el respectivo peso, w;, que
representa la sinapsis.

3. Funcién de activacién. Es la funcion evaluada en el integrador. Esta funcion es
empleada para limitar la salida de una neurona a un rango predefinido y finito. El
resultado de la evaluacion de la funcién representa la activacion o conexion de esta
neurona.

Una red neuronal de alto rendimiento emplea interconexiones masivas de neuronas (uni-
dades de procesamiento) para poder realizar una tarea. La forma en la que se dispongan
o estructuren estas neuronas se denomina arquitectura. De manera particular, en una
red neuronal de capas, las neuronas se organizan en capas interconectadas entre si por la
informacion que comparten en sus entradas (Bishop, 2007). A su vez estas capas, toman
diferentes denominaciones de acuerdo con el tipo de informacion que alimenta sus entra-
das (ver Figura. 2.9), las cuales son:

Capade  Capa  Capade
entrada | oculta | salida |

Entrada x4

Neurona
unica

Figura 2.9: Capas dentro de una red neuronal artificial. Adaptado de Krenker et al.
(2011).

= Capa de entrada: esta sirve como fuente de informacioén, la cual es proyectada a las
capas hacia delante. Sin embargo, la capa de entrada no se cuenta como una capa
interna de la red puesto que no se realizan operaciones de computo en la misma.

= Capa oculta: formada por un conjunto de neuronas que son alimentadas por infor-
maciéon procesada con anterioridad, es decir, no estan en contacto con la informacion
al exterior de la red y a su vez se encargan de extraer caracteristicas relevantes de
los datos proporcionados por las capas anteriores. A manera que el nimero de capas
ocultas incrementa, la red va adquiriendo la capacidad para extraer caracteristicas
de mas alto nivel.
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= Capa de salida: esta capa esta formada por neuronas conectadas a la tltima capa
oculta de la arquitectura y se encargan de transmitir la informacion procesada al
exterior.

Ademas, es la arquitectura la que determina la forma en la que se organizan las neuronas,
la categorizacion puede realizarse con base en diferentes propiedades como: el nimero
de capas que contiene una red o la forma en la que fluye la informacion (Caicedo y
Lopez, 2009). De esta manera, es posible encontrar en la literatura los siguientes tipos
de arquitecturas en redes neuronales:

= Redes monocapa. Este tipo de redes cuentan con tnicamente dos niveles de
neuronas: la capa de entrada y la capa de salida. La primera, al no existir un proce-
samiento de datos no se considera una capa, mientras que la segunda capa obtiene
los datos modificados por los pesos sinapticos, de ahi el nombre de la arquitectura.

= Redes multicapa. A diferencia de la red monocapa, esta arquitectura incluye una
o varias capas intermedias, donde el flujo de los datos es en un solo sentido, prime-
ro pasando de la capa de entrada a las capas ocultas y por tltimo a la capa de salida.

A diferencia de las redes neuronales tradicionales o poco profundas, las redes neuronales
profundas pueden ostentar mas de trescientas capas ocultas. El objetivo de las capas es
aprender una representacion de datos abstractos mapeando datos de entrada para lograr
un patréon de salida. En consecuencia, son capaces de aprender caracteristicas directa-
mentemente de los datos de entrada, evitando la necesidad de realizar una extraccion
manual de caracteristicas y asegurando una alta precision en los resultados, comparado
con redes neuronales no profundas. Una arquitectura mas profunda aumenta, en gran
medida, la precision en la que cada funcién puede aproximarse de acuerdo con un nime-
ro preestablecido de parametros, ayudando a generalizar con mayor efectividad (Nielsen,
2015). Por lo tanto, la funcion del aprendizaje profundo es descubrir estructuras propias
de alto nivel de un conjunto de datos (LeCun et al., 2015).

Los métodos de aprendizaje profundo son empleados debido a que han logrado mejorar
los resultados de rendimiento, en particular de la clasificacion de Alzheimer (Nawaz et al.,
2020). Uno de los ejemplos de redes profundas que se puede encontrar en la literatura son
las redes neuronales convolucionales. Para este tipo de redes, el aumento en los datos y
los avances en la tecnologia han mejorado en gran medida su desempeno en campos como:
visién por computadora y procesamiento del lenguaje natural (Miikkulainen et al., 2019).

El fundamento bajo el que se construye una red neuronal convolucional es el hecho
de que conserva la relacion espacial existente entre los pixeles de una imagen, lo que
hace a este tipo de arquitectura ser ampliamente utilizada para conjuntos de imagenes.
No solo emplea los pixeles de la entrada de datos, sino que emplea parches o mascaras
de la imagen en un nodo especifico. De esta manera, los nodos aprenden caracteristicas
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especificas de la imagen (Choi et al., 2020).

Los enfoques modernos donde se aplica vision computacional utilizan las caracteris-
ticas locales, las cuales dependen especificamente de una region dentro de la imagen.
Durante el entrenamiento, estas regiones se procesan a lo largo de la red para obtener
caracteristicas de alto nivel y por tltimo se produce informaciéon que representa el con-
junto (Bishop, 2007).

 Campo recepiive
local 1 \
\1\ _____________________________________________ } _____ 0. } _____ N
. =
0 > 1 - F\
PP '
2 0 \i}
SO )
2 2 Filtro de
1 1 convolucion Imagen
0 convolucionada
2
Pixeles de entrada

Figura 2.10: Ejemplo de una operacién de convolucion. Adaptado de Rikiya et al.
(2018).

Las CNNs son utilizadas ampliamente para tareas de reconocimiento de imagenes. De
acuerdo con Nielsen (2015) utilizan tres ideas bésicas:

1. Campos receptivos locales.
Es una ventana pequena de entrada para pixeles donde cada conexién contiene un
peso. Esta ventana se desliza a través de la imagen de entrada, cada ventana esta
ligada a una neurona oculta encargada de almacenar el resultado de la operacion
de convoluciéon como se muestra en la Figura. 2.10.

2. Pesos compartidos.
Por cada capa oculta, se comparte el peso del sesgo y los pesos de una caracteristica
especifica.

3. Capas de submuestreo.
Ademas de las capas convolucionales una CNN también contiene capas de submues-
treo, utilizadas inmediatamente a la salida de la capa convolucional. Cada capa de
submuestreo utiliza los mapas de caracteristicas generados a la salida de las capas
convolucionales. Su funcion es simplificar la informacion, generando un mapa de
caracteristicas agrupados.
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Dado que se requiere detectar diferentes caracteristicas de manera que se pueda construir
un modelo efectivo, se emplean miltiples mapas de caracteristicas (Bishop, 2007).

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS CLASIFICACION
CN
S~
ok jlj ] eI
21 . u AD
] -t
ENTRADA CONVOLUCION SUBMUESTREO FC SALIDA

Figura 2.11: Ejemplo de una red de convolucion con profundidad uno. Adaptado de
Savas (2022).

Una CNN emplea los tltimos mapas de caracteristicas generados para la siguiente
capa, donde pasa a través de diferentes filtros para generar los siguientes mapas de carac-
teristicas, tantas veces como niimero de capas ocultas existan en la arquitectura como se
ilustra en la Figura. 2.11. De esta manera, la extraccion de las caracteristicas se convierte
en una abstraccion de caracteristicas de gran importancia para la prediccion. El dltimo
mapa de caracteristicas es vectorizado para fungir como entrada de una red feedforward
donde se realiza la clasificacion (Choi et al., 2020).

2.3.1. Redes Neuronales Profundas en la clasificaciéon de Alzhei-
mer

En anos recientes, se ha incrementado el poder de coémputo, asi como la disponibilidad
a una cantidad mas grande de datos. De esta forma, es posible escalar los sistemas de
aprendizaje computacional, volviéndolos mas eficientes (Miikkulainen et al., 2019). En
consecuencia, las redes profundas son empleadas en la mayoria de problemas de clasifi-
cacion y segmentacion de imagenes (Nielsen, 2015).

De acuerdo al trabajo de (Ebrahimighahnavieh et al., 2020), donde se analiza una
revision de 107 articulos publicados durante el periodo del ano 2017 hasta el ano 2019, se
hace evidente que las redes neuronales profundas tienen una gran aceptacion por parte
de la comunidad cientifica para afrontar problemas de clasificacion de Alzheimer. Como
se muesta en la Figura 2.12, el uso de redes neuronales convolucionales es més frecuente
en comparacion con las redes profundas tradicionales y las redes tipo autoencoder.

Ademés, los modelos de aprendizaje profundo han mostrado un mejor rendimien-
to para la clasificacion de la enfermedad de Alzheimer que los métodos de aprendizaje
computacional tradicionales (El-Aal y Ghali, 2021; Gunawardena et al., 2017; Odusami
et al., 2021). Por ejemplo, en el trabajo de Hussain et al. (2020) han utilizado exitosamen-
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te una red neuronal convolucional para el andlisis de imégenes MRI, por su estructura
simple y adaptable.

E iiiii;;;
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Arquitectura profunda

Figura 2.12: Prevalencia de los modelos profundos en la literatura. Tomada de Ebrahi-
mighahnavieh et al. (2020).

Dentro de la literatura se han aplicado exitosamente las CNN’s utilizando imagenes
de resonancia magnética 2D y 3D, obteniendo buenos resultados en la clasificacion de
la enfermedad de Alzheimer (Nawaz et al., 2020). En el caso especifico de Janghel y
Rathore (2021) proponen una arquitectura neuronal convolucional, logrando clasificar de
manera muy efectiva sujetos que padecen Alzheimer de sujetos de control, empleando un
conjunto de datos de iméagenes de resonancia magnética.

Por otro lado, en el trabajo de Nawaz et al. (2020) emplean MRI en conjunto con
datos clinicos como entrada a un modelo de red convolucional. De este, obtuvieron una
prediccion adecuada de las clases. Comprobando que los modelos profundos convolucio-
nales mejoran el proceso de obtencion de caracteristicas de datos de neuroimégenes.

Una de las caracteristicas de las redes neuronales profundas consiste en que las carac-
teristicas aprendidas por las capas mas profundas pueden ser generalizables a diferentes
conjuntos de datos, en el mismo dominio. Apilindolas repetidamente en una red CNN
pueden crear caracteristicas mas complejas, esto es, se utilizan modelos previamente
entrenados (conocimiento a transferir), para comenzar a entrenar un modelo con otro
conjunto de datos relacionado y resolver otro problema, esta técnica es también llamada
aprendizaje por transferencia (TL, por sus siglas en inglés) (Aggarwal, 2018).

Redes Convolucionales

Una de las arquitecturas CNN predefinidas utilizadas para la deteccion de Alzheimer es
la red VGG-16, la cual anade una serie de capas convolucionales seguidas de una capa de
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agrupacion y finalmente capas totalmente conectadas para la clasificacion final. Esta fue
ganadora del concurso ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition (ILSVRC)

(Tammina, 2019). La estructura de esta red se muestra en la Figura 2.13, y es descrita a
continuacion:

Extraccion de
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Figura 2.13: Arquitectura del modelo VGG-16, en horizontal. Modificado de Tammina
(2019).

A la entrada de esta red se ingresa una imagen en tres canales: rojo, verde y azul. El
primer bloque de convolucion esta formado (en verde) por dos capas convolucionales
compuestas de 64 filtros de un tamano de 3x3. Una vez la imagen es filtrada por
estas capas de convolucién, la salida resultado cambia a una dimensiéon de 224 x
224 x 64. Esta salida pasa a través una capa de submuestreo con un paso de 2x2.

= El segundo bloque de convolucién contiene dos capas convolucionales compuestas
de 128 filtros de tamano 3x3. Seguida de una capa de submuestreo con paso 2 y la
salida es reducida a 56 x 56 x 128.

= Los dltimos bloques de convoluciéon estan compuestos de tres capas de convolucién
donde las primeras tres capas utilizan 256 mapas de caracteristicas, seguido de

dos conjuntos de capas convolucionales que tienen 512 filtros, seguido de capas de
submuestreo de paso 1.

= Por ultimo, se encuentran dos capas totalmente conectadas de 4096 unidades, se-
guido de una capa Softmax de 1000 unidades.

Redes Residuales

Un obstéaculo que se presenta para la convergencia de los modelos profundos es el proble-
ma de degradacion, pues existe una relacion entre la profundidad y el incremento en el
error en el entrenamiento de la red. Actualmente este problema se ha solucionado gracias
al uso de la normalizaciéon en la inicializacion de la red y en capas intermedias, creando
conexiones de acceso directo, estas conexiones se encargan de mapear la informaciéon de
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una capa directamente a capas apiladas, anadiendo un salto a la informaciéon sin modifi-
carla, evitando que la informacion se degrade (He et al., 2016).

Empleando esta configuracion en las redes se producen mejoras en la precision del
modelo profundo. La descripcién de estas arquitecturas se representan en la Figura 2.14,
de las cuales destacan los modelos predefinidos: ResNet50, ResNet101 y ResNet152. El
nimero hace referencia al nimero de capas convolucionales residuales.
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Figura 2.14: Arquitectura de los modelos Resnet predefinidos. Modificado de He et al.
(2016).

= El modelo ResNet50 es la adaptacion de la arquitectura ResNet de 34 capas en
donde se reemplaza cada bloque de dos capas en la red de 34 capas con un cuello
de botella, se anade una capa mas.

= A pesar de la profundidad en las redes ResNet101 y ResNet152, tienen una com-
plejidad menor que la red VGG-16. Ademas, estas redes reportan un excelente ren-
dimiento en tareas como la deteccion, localizacion y segmentacion con el conjunto
de datos Imagenet ILSVRC (He et al., 2016).



Capitulo 3

Desarrollo del proyecto

En el presente capitulo, se especifican los detalles en el desarrollo del proyecto de te-
sis tanto para la seleccion y entrenamiento de los modelos de clasificacion asi como la
construccion y funcionamiento de la aplicacion web. En la primera secciéon, se describe
el hardware y software utilizados. Posteriormente, en la segunda seccion, se describen
los modulos implementados en este trabajo de tesis. Finalmente, en la tercera secciéon se
describe la arquitectura de la aplicacion que integra los modulos de preprocesamiento y
clasificacion de la enfermedad de Alzheimer.

3.1. Especificaciones de hardware y software

La ejecucion de los algoritmos implementados durante la fase de entrenamiento se realiza
en un servidor Dell Power Edge T630 con las caracteristicas mostradas en el Cuadro 3.1.

Caracteristicas Descripcion
Procesador Intel®)Xeon®)
Velocidad de procesador 2.40 GHz
Hilos de procesamiento 32 hilos
Memoria RAM 16 GB
Memoria caché 20 MB
GPU Nvidia Tesla K40C 12 GB de memoria
Almacenamiento 120 GB SSD y 1 TB HDD
Sistema, Operativo Ubuntu 18.04.3 LTS

Cuadro 3.1: Caracteristicas del hardware utilizado.

El desarrollo de los modulos de este proyecto fue implementado en el lenguaje de progra-
macion Python version 3.10 auxilidAndose de las siguientes bibliotecas: Tensorflow, Keras,
Scipy, Matplolib, OpenCV, Mahontas, Joblib, Scikit-learn, Jsonmerge, Pandas, Flask,
Berypt vy Numpy.

28
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Por otra parte, se utilizo el software de acceso abierto FSL (biblioteca de programas
FMRI) para realizar gran parte del preprocesamiento de las imagenes de resonancia
magnética con base en el trabajo de Turkson et al. (2021). Esta biblioteca contiene
herramientas para el anlisis y procesamiento de iméagenes médicas (Woolrich et al.,
2009). Ademas, se utilizo la biblioteca med2image para generar los cortes anatomicos de
cada una de las imagenes de resonancia magnética tal y como se utiliza en el trabajo de
Nawaz et al. (2020).

3.2. Mobdulos del proyecto

La presente seccion tiene como finalidad describir cada uno de los médulos que conforman
este trabajo de tesis, los cudles son derivados a partir de la metodologia planteada en
la seccion 1.7. Dicha metodologia utiliza tres etapas principales: el preprocesamiento
de imagenes de resonancia magnética, la clasificacion de la enfermedad de Alzheimer y
la implementacion de la aplicacion web, como se muestra en la Figura 3.1. La primera
etapa describe la utilizacion de diferentes técnicas de preprocesamiento que son aplicadas
a la imagen de resonancia magnética para identificar el cerebro y generar imagenes en
dos dimensiones enfocadas a estructuras cerebrales que son relevantes a la enfermedad.
Después, se aplica la técnica de aumento de datos a este conjunto de imagenes. En la
segunda etapa, se describe el procedimiento que se lleva a cabo para generar el modelo
de reconocimiento de Alzheimer. Y en la tercera etapa, se presentan los elementos que
componen la arquitectura de la aplicaciéon web.

3
Conjunto
de datos

l Entrenamiento [

Busqueda de

. . Aplicaciéon Web
hiperparametros

Carga de imagenes
I
Preprocesamiento

Preprocesamiento

|

v

Aumento de datos Validacion Modelo CNN
¢Hiperparametros % il Clasificacion
encontrados? NO
H
Prueba

Resultados de
clasificacion

Figura 3.1: Diagrama general del proyecto.
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3.2.1. Preprocesamiento de imagenes de resonancia magnética

Esta etapa consta de seis pasos, los cuales son: reorientar la imagen, remocion del cré-
neo, registro, generacion de imagenes 2D (o cortes), redimensionamiento y finalmente el
aumento de datos. La Figura 3.2 muestra el diagrama del proceso utilizado para aplicar
el preprocesamiento a las imagenes. La informacion de entrada a este modulo consta de
un volumen 3D de resonancia magnética (confomada por voxels'), a la cual se aplican
algoritmos para extraer el craneo y posteriormente normalizar el espacio anatémico con
el fin de obtener imagenes uniformes. Una vez generado este nuevo conjunto de imagenes
preprocesadas, se realiza un aumento de datos con el objetivo de incrementar el nimero
de muestras para el entrenamiento del modelo de red neuronal profunda. A continuaciéon
se detalla el funcionamiento de cada una de las técnicas empleadas.

Reorientar | | Remover el | Registrar el
volumen craneo cerebro
Volumen de |
resonancia J
magnética . .
g Generar Redimensionar
. > . Imagen JPG
imagen 2D imagen

N

Aumento de
datos

Figura 3.2: Diagrama del proceso para el preprocesamiento de iméagenes de resonancia
magnética.

Reorientar volumen

La funcion de este mdédulo es la normalizacion del punto de vista, de manera que el cerebro
de cada sujeto se encuentre orientado al mismo punto respecto a la plantilla MNI152. De
esta manera es mas sencillo localizar los puntos de orientacion en el cerebro. Para lograr
el objetivo de este proceso, se emplea el método de normalizacion de campo de vista
(Mennes et al., 2014), para esto se utiliza la funcion fslreorient2std de la biblioteca FSL.
Esta funciéon se utiliza para normalizar el punto de vista en el volumen de resonancia
magnética como se muestra en el Cuadro 3.2.

1Un voxel es la unidad indivisible de la MRI, cuyas dimensiones son: el pixel, junto con el grosor del
corte.
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Funcién Descripcion

fslreorient Realiza rotaciones de 90, 180 o 270 gra-
dos, para reorientar la imagen. Se envian
dos parametros; en primer lugar, la ruta
de la imagen de resonancia magnética a
orientar. Y como segundo parametro, el
nombre del archivo que se genera.

Cuadro 3.2: Funcién utilizada para reorientar la imagen.

Remover el craneo

Un paso importante para realizar el registro de las imagenes de resonancia magnética es
la remociéon de craneo, puesto que para realizar el registro se requiere de tinicamente el
tejido cerebral. Por consiguiente, este paso es importante para el preprocesamiento de la
imagen. El proceso general de esta técnica se describe en la Figura 3.3.

Primero, para la eliminacion del craneo es necesario realizar la estimacion del area
correspondiente al cerebro en la imagen, esto se lleva a cabo con la funcién fslrobustfou,
mediante la cual se obtiene una serie de coordenadas correspondientes al alto y ancho del
cerebro en la imagen. Después, haciendo uso de las coordenadas obtenidas, se realiza un
corte a la imagen para remover el cuello y parte baja de la cabeza, utilizando la funcion
fslmaths. La descripcién de las funciones utilizadas asi como la de sus parametros se
detallan en el Cuadro 3.3.

Funcién Parametros Descripcion

fslrobustfov -i archivo.nit Como parametros de entrada se especifica el
T1.nu nombre de la imagen MRI y el nombre del archivo
de salida en este caso T1.nii. Esta funciéon retor-
na una matriz de coordenadas correspondientes
al inicio y fin del volumen del cerebro en la ima-
gen.
fslmaths archiwo.nit - Corta el area del cerebro de inicio a fin respecto
roi x1,x2,y1, a las coordenadas obtenidas de la funcion fslro-
y2,71,22 01 bustfov.
T1 roinu

Cuadro 3.3: Funciones del paquete FSL utilizadas en la selecciéon del area cerebral.

Como segundo paso, utilizando la funcion Bet2, se determinan las superficies presentes
en el craneo, se requiere como parametro la estimacion del campo robusto de la imagen,
estas coordenadas restringen el drea de busqueda de la funcién remocion de craneo. En
el Cuadro 3.4 se detallan los parametros utilizados asi como la descripcion de la funcion.
Como resultado se obtienen tres superficies que abarcan los tejidos del cuero cabelludo,
la superficie interior del craneo y la superficie del cerebro. De estas superficies la que se
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BET2
Recorte de la | Umbralizacion de
imagen voxels
Malla de las Superficie del
superficies cerebro

Figura 3.3: Diagrama del proceso para la remocion del craneo

Funcién Parametros Descripcion

bet T1 roi.nw Como parametros de entrada se especifica el
T1 brain.nit nombre de la imagen MRI y el nombre del ar-
chivo de salida.

Cuadro 3.4: Funciones del paquete FSL utilizadas en el la remocién de craneo.

emplea para el siguiente paso de preprocesamiento es la superficie del cerebro.

Registrar el cerebro

El objetivo principal de este paso de preprocesamiento es asegurar la correccion de las
posiciones anatomicas del cerebro en relacion con una plantilla de referencia establecida.
Este proceso de normalizacion espacial es fundamental para garantizar que los hallazgos
identificados no presenten una variabilidad significativa en términos de su ubicacién espa-
cial. Para llevar a cabo esta funcién de normalizacion, se emplea un método de registro,
como se detalla en la seccion 2.2 de este documento.

Para la implementacion de este modulo, se recurre a la funcion FLIRT, que forma
parte de la biblioteca FSL. FLIRT es el programa encargado de llevar a cabo el registro
entre dos imagenes. La primera parte incluye la imagen de entrada sin el craneo y la
imagen de referencia que se utiliza para calcular la transformacion geométrica necesaria,
los parametros utilizados se detallan en el Cuadro 3.5. Después de almacenar la matriz
afin se utiliza la imagen original con craneo y se aplica la transformacion geométrica, en
el mismo espacio de referencia con los pardmetros que se muestran en el Cuadro 3.6.
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Parametros Descripcion

-in nombre Volumen cerebral de resonancia magnética sin el
craneo, siendo la imagen objetivo.

-ref nombre Nombre de la imagen de referencia, se establece

con la plantilla MNI152 que se encuentra en la
biblioteca FSL.

-out nombre_in nombre_out La transformacion geométrica se aplica al volu-
men de entrada, se genera el volumen de salida
con el nombre asignado.

-omat orig _to  MNI.mat Matriz afin, que representa la transformacion geo-
métrica encontrada, del espacio de la imagen ori-
ginal al espacio de la plantilla de referencia.

Cuadro 3.5: Funcion Flirt para generar la transformacion geométrica.

Parametros Descripcion

-in nombre Volumen cerebral de resonancia magné-
tica original, como la imagen objetivo.

-ref nombre Nombre de la imagen de referencia, que

establece las dimensiones del volumen y
la imagen resultante.

-applyxfm -init orig to  MNI.mat Este parametro se utiliza para aplicar la
transformacion generada con los parame-
tros del Cuadro 3.5 al espacio de la ima-
gen original del cerebro.

-out nombre La transformacion geométrica se aplica al
volumen de entrada, se genera el volumen
de salida con el nombre asignado.

Cuadro 3.6: Funciéon Flirt para el registro del cerebro.

Generar imagen 2D

Para realizar el corte anatémico de la imagen de tres dimensiones, se utiliza la biblioteca
med2image con los pardmetros descritos en el Cuadro 3.7, con la cual se realiza el corte
medio en dos de los ejes del volumen de resonancia magnética, el eje y y el eje z, que
corresponden con la imagen del plano coronal y el plano axial, respectivamente. Como
resultado se generan dos imagenes con extension .jpg. Esta propuesta, ofrece la posibilidad
de generar un conjunto reducido de imagenes para nuestros experimentos, aprovechando
el hardware disponible. En contraste con la literatura previa, que emplea conjuntos de
méas de 36,000 imagenes por experimento.
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Parametros Descripcion

-d tmp/middle-slice  Especifica la direccion donde se guarda el ar-
chivo.

-sliceToConvert m Especifica la posicion de la rebanada de sa-

lida. Se especifica el niimero de rebanada o
m para la imagen a la mitad.
-0 prepro Nombre del archivo de salida.
-outputFileType jpg Especifica el tipo de archivo de salida.

Cuadro 3.7: Funcién med2imagen para la generaciéon de imagenes 2D.

Redimensionamiento

Ya que existen diferencias en las dimensiones de las imagenes generadas en los cortes
obtenidos, es importante ajustar o redimensionar el tamano de las imagenes. Para realizar
el redimensionamiento de la imagen, se utiliza la funcion image_ dataset from__ directory,
en este caso las dimensiones que se aplican a este conjunto de imégenes en medidas de
ancho y alto son 224 x 224, medidas definidas por las dimensiones de entrada en los
modelos CNN que se utilizan en este trabajo de tesis.

Aumento de datos

Debido a la naturaleza del conjunto de datos, la cantidad de imagenes médicas son de
dificil acceso, por lo que para este trabajo se tiene un conjunto de imagenes pequeno y de
clases no balanceadas. El aumento de datos es aplicado a los conjuntos de entrenamiento
y validacion donde se generan nuevas imagenes con el objetivo principal de balancear las
clases en el conjunto.

Este método se implementé siguiendo el proceso presentado en Farooq et al. (2017),
donde se utiliza la rotacion en eje horizontal como transformaciéon para generar nuevas
imagenes. Para su implementacion, se utiliza la biblioteca ImageDataGenerator integrada
en Keras. Con esta funcion se produce una imagen rotada horizontalmente, puesto que
los hemisferios del cerebro son simétricos.

ImageDataGenerator
Parametros Descripcion
horizontal flip = True Realiza de forma aleatroria el giro horizon-
tal.

data_format = (224,224,3) Redimension de los datos de ingreso en el
formato (alto, ancho, canales).

Cuadro 3.8: Parametros de la funcion ImageDataGenerator.
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3.2.2. Clasificacion de Alzheimer

Esta etapa consta de dos pasos: en el primero, se realiza la eleccion de la arquitectura
CNN y en el segundo dicha arquitectura se utiliza para la bisqueda de hiperparametros
del modelo. Para estos experimentos se utilizan dos conjuntos de datos como se muestra
en la Figura 3.4. Inicialmente se utiliza el conjunto de datos multiclase para la seleccion
de la arquitectura, donde se hace una comparacion entre diferentes arquitecturas, des-
critas en la seccion 2.3.1, ampliamente utilizadas para la clasificacion de este problema,
basandonos en los articulos de Nawaz et al. (2020), Farooq et al. (2017) y Ashraf et al.
(2021). De esta comparacion inicial, se seleccionan las arquitecturas que obtienen mayo-
res porcentajes de exactitud en la clasificacion de la enfermedad y se procede a ejecutar
dos biisquedas de hiperparametros con el fin de ajustar los pardmetros de entrenamiento.
Para el conjunto de datos binario se utiliza la arquitectura empleada en la fase anterior,
realizando una biisqueda de malla para establecer los hiperparametros que mejoren los
porcentajes en la lasificacion de la enfermedad de Alzheimer vs Cognitivo normal . Para
cada conjunto empleado (multiclase o binario), se realiza el particionamiento como se
muestra en la Figura 3.5, donde se utiliza el conjunto de Entrenamiento (subdividido
en entrenamiento y validacion) para busqueda de hiperpardametros y entrenamiento de
cada modelo, y dejando el conjunto de Prueba para evaluar el desempeno del modelo final.

Seleccion del modelo Clasificacion
CNN Multiclase
Conjunto de
datos multiclase
Seleccion del modelo Clasificacion
CNN Binaria
Conjunto de
datos binario

Figura 3.4: Diagrama de proceso para obtener los modelos de clasificacion de Alzheimer.

Para encontrar los mejores parametros en cada modelo de clasificacion, se realizan
dos busquedas de malla; la bisqueda de malla gruesa y la busqueda de malla fina. Para
ambas busquedas de malla, se selecciondé un tamano de lote fijo como se propone en
(Nawaz et al., 2020) y se variaron los hiperparametros de numero de épocas, optimizador
y la tasa de aprendizaje.

= Bisqueda de malla gruesa. El grupo de experimentos designado a conocer qué
hiperparadmetros maximizan el porcentaje de exactitud de clasificacion dado un
ntimero de épocas de entrenamiento, la tasa de aprendizaje, optimizador, con el
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Entrenamiento Prueba
80% 20%
Entrenamiento Validacion
75% 25%

Figura 3.5: Distribucion de los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

inicializador de pesos ImageNet y con un tamano de lote de 64 elementos. Esto con
el objetivo de acotar el espacio de busqueda de dichos hiperparametros, los cuales
se buscan en los siguientes conjuntos.

e Tasa de aprendizaje: {le-4, le-5, le-6}
e Nimero de épocas: {70, 90, 100, 120, 140}
e Optimizador: {Adam, RMSprop}

Al finalizar estos experimentos, se elije el valor de la tasa de aprendizaje, el nimero
de épocas y optimizador que maximicen el rendimiento dentro de los conjuntos
utilizados.

= Bisqueda de malla fina. Esta busqueda se realiza en torno o alrededor de los hiper-
parametros encontrados por la bisqueda de malla gruesa. Esto es, esta bisqueda
toma en cuenta los resultados en la malla gruesa, es por esto que se reduce el espa-
cio de busqueda de los hiperparametros eliminando los valores que no favorecen al
modelo de aprendizaje. Como resultado se escogen nuevamente los hiperparametros
de tasa de aprendizaje, nimero de épocas y optimizador que han sido ajustados
en un espacio reducido, y en consecuencia se espera que mejoren el rendimiento
respecto de la busqueda gruesa.

Finalmente, para estimar el rendimiento de los modelos utilizados, se procede a em-
plear la técnica de validacion cruzada empleando 10 iteraciones (folds, en inglés).

3.3. Prototipo de aplicacién web

En las secciones anteriores se han mostrado los médulos correspondientes para preproce-
samiento de imagenes MRI y clasificacion de la enfermedad de Alzheimer. En esta seccion,
se presenta el desarrollo de una aplicaciéon web que integra ambos moédulos y se muestra
el uso practico de la metodologia. La arquitectura del sistema es mostrada en la Figura
3.6, donde de manera general se observan las dos partes mas importantes: la interfaz de
la aplicacion (Front-end) y la parte de ejecucion en segundo plano de los algoritmos de
preprocesamiento y clasificacion (Back-end). Para el desarrollo de la aplicacion, se utilizo
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el marco de trabajo Angular el cual permite el desarrollo de una pagina unica (SPA, por
sus siglas en inglés). Una aplicacion SPA creada con Angular es de una pagina unica, en
la cual la navegacion entre secciones y paginas de la aplicacion asi como la carga de datos
se realiza de manera dinamica. De manera asincrona, se hacen peticiones al servidor y se
reflejan en la pagina de manera instantdnea, una vez se recibe la respuesta del servidor.
Por esta razon, se utilizo6 Angular para el desarrollo de la aplicacion web.

Modelo de

Preprocesamiento e s
P Clasificacién

Servidor

@ python

eysondsayy

Peticion

Modelo de
datos

Cliente Vistas g

Figura 3.6: Arquitectura de la aplicacion desarrollada.

Controladores

Esta aplicacion se lleva a cabo mediante la construccion de bloques, conocidos como
componentes angulares. Los bloques proveen un contexto de compilacion para los com-
ponentes, el componente principal se denomina NgModule, que es el moédulo raiz o de
arranque, a partir del cual se definen las bibliotecas empleadas por los médulos secunda-
rios que conforman la aplicacién. Para la implementacion se hace uso de las bibliotecas
presentadas en el Cuadro 3.9. Ademas, dentro del modulo de arranque se realiza la decla-
racion de los modulos secundarios que constituyen la aplicacion, los cuales se muestran
en el Cuadro 3.10, asi como su descripcion.

Dentro de cada componente en Angular se define una vista mediante la cual el cliente
interactia y solicita alguna de las funcionalidades de la aplicacion. Asi mismo, se definen
los servicios utilizados por los componentes como dependencias, cada uno de estos ejecuta
una funcionalidad especifica. En particular, el servicio Router definido en el médulo raiz,
provee la navegacion en el sistema mediante las URL definidas en el Cuadro 3.11.

Por otra parte, en el desarrollo del Back-end de la aplicacion, se ejecutan las funciones
que se encargan de preprocesar las imégenes de resonancia magnética y realizar la clasifi-
cacion de la enfermedad. Mientras que la parte del Front-end se encarga de la interaccion
con el usuario. Por medio de esta parte se realizan las peticiones al servidor a través de
la aplicaciéon web. Para el desarrollo del Back-end, se utiliza la biblioteca Flask donde
se implementan los moédulos para el preprocesamiento y la clasificacion de la enfermedad.
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Bibliotecas utilizadas de Angular
Biblioteca Descripcion

NgApexchartsModule Paquete que cuenta con caracteristicas para
construir gréaficas.

MatProgressBarModule Modulo de barra horizontal para indicar pro-
greso y actividad.

BrowserModule Exporta la infraestructura requerida para los
modulos de la aplicacion.

HttpClientModule Servicio HTTP del lado del cliente.

RouterModule Anade directivas y proveedores para la na-
vegacion entre paginas.

FormsModule Anade directivas y proveedores para formu-
larios.

Cuadro 3.9: Bibliotecas empleadas en la aplicacion web.

Las peticiones a realizar se producen de la siguiente manera: primero, el usuario entra
a la aplicacion desde un navegador web y se realiza una peticion de las caracteristicas que
se ofrecen en esta aplicacion. Segundo, la API al recibir una peticion, la procesa y regresa
un objeto de tipo JSON con la respuesta del servidor, la cual se envia a la aplicacién
web. Posteriormente, esta respuesta es renderizada en la aplicacion para la visualizacion
del usuario.

El usuario es capaz de navegar entre secciones y paginas de la interfaz disenada. Las
cuales son: cargar un volumen de resonancia magnética, cargar una imagen de resonancia,
la clasificaciéon de la imagen y la visualizacion de los resultados de la clasificacion. En el
Cuadro 3.11, se describen las principales secciones de la aplicaciéon web.

Por otra lado, la parte del Back-end es desarrollada con la biblioteca Flask de python.
Las rutas de conexion que corresponden a una peticion de la API REST se describen en el
Cuadro 3.12. A continuacion se describen los componentes mas importantes en el Back-
end de la aplicacion:

Preprocesamiento de imagenes: Es un paquete que se encuentra alojado en la
parte del servidor y esta conformado por las funciones descritas en la seccion 3.2.1.

Clasificacion de Alzheimer: Es un paquete alojado en el servidor, cuya funcion es
realizar el reconocimiento de la enfermedad de Alzheimer utilizando las MRI.
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Componentes implementados
Componentes Descripcion
AppComponent Componente inicial que presenta la vista
principal en la aplicacion web.
ErrorComponent Renderiza la vista de error al navegar a tra-
vés de una ruta inexistente en la aplicacion.
loadImage Componente que presenta los servicios de
carga; imagen de resonancia o volumen de
resonancia.
mriAddComponent Componente con el servicio de carga de una
MRI 2D.
mriSSAddComponent Componente con el servicio e interfaz de car-
ga de un volumen MRI.
mriClassComponent ~ Componente de la aplicacion en el cual se
solicita la clasificacion de la MRI y muestra
la pantalla de carga.
smriClassComponent Componente que realiza la peticion al servi-
dor de clasificacién y muestra la pantalla de
carga para volimenes de MRI.
mriResultComponent  Este componente carga en pantalla los resul-
tados de clasificacion.
Cuadro 3.10: Componentes implementados en la aplicacion web.
URL Descripcion
\home Muestra la pagina principal de la aplicacion.
\subir-MRI Muestra la interfaz que permite subir imagenes 2D de re-
sonancia magnética.
\subir-SMRI Muestra la interfaz que permite subir archivos Nifti 3D de

resonancia magnética.

\show-MRI\ <filename> Muestra la imagen generada después del preprocesamien-

to.
\result-MRI Muestra los resultados de la imagen utilizada.
\result-sMRI Muestra los resultados del volumen preprocesado.

Cuadro 3.11: Rutas mas importantes para la navegacion en la interfaz.
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HTTP URL Descripcion

POST \upload-file Recibe una imagen de resonancia magnética devol-
viendo en la respuesta una verificaciéon de la recep-
cion.

GET \load \<filename> Devuelve en la respuesta a esta solicitud una ima-
gen almacenada en el servidor que corresponde al
parametro que se recibe.

GET  \predict\ <filename> Recibe el nombre del archivo y realiza la prediccion

en el modelo de aprendizaje computacional, como
respuesta devuelve una cadena en formato JSON
con los porcentajes de exactitud en clasificacion por
cada clase.

Cuadro 3.12: Métodos de solicitud empleados en la aplicacion.



Capitulo 4

Resultados

En la primera seccion de este capitulo se presenta la descripcion del conjunto de imagenes
de resonancia magnética utilizado para llevar a cabo la fase experimental del proyecto
de tesis. En la segunda seccion, se muestran los resultados de los pasos en el preproce-
samiento asi como el aumento de datos para el conjunto de imagenes. Por otro lado, la
obtencién de un modelo de CNN y los resultados respectivos para detectar la enfermedad
de Alzheimer son presentados en la tercera seccion. En la ultima seccion, se muestra la
funcionalidad del prototipo de la aplicacion web para la carga (en memoria) y preproce-
samiento de un volumen o imagen MRI, asi como para la deteccion de la enfermedad de
Alzheimer.

4.1. Conjunto de datos

Los datos obtenidos bajo solicitud y utilizados en este proyecto de tesis son proporcio-
nados por la Iniciativa de Neuroimagen de la enfermedad de Alzheimer (ADNI, por sus
siglas en inglés), alojado en la primera fase de este banco de datos (Veitch et al., 2012).
Este conjunto alberga sujetos con escaneos de resonancia magnética que cumplan con su
protocolo de adquisicién. De este conjunto se obtiene el acceso para los voliimenes que
cumplen con una resolucion espacial de 1.0 x 1.0 x 1.2mm? tomadas en un tiempo de 9
a 10 minutos (Weiner, 2023).

El conjunto de datos ADNI-1 en especifico contiene imagenes MRI con diferentes
niveles de preprocesamiento. Dicho preprocesamiento estd formado por los siguientes
pasos:

1. Gradwarp: Es una sistema de correccion de la distorsion en la geometria de la
imagen.

2. B1 no-uniforme: Este paso realiza la correccién en la calibracién del escaneo para
corregir la falta de uniformidad.

3. N3: Algoritmo que se aplica a todas las imégenes para corregir los picos de nitidez
en el histograma.

41
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Siguiendo el trabajo y el conjunto de datos utilizado por Nawaz et al. (2020), se selec-
cioné un subconjunto de los datos estandarizados llamada Complete 3Yrs, que incluye
tanto imégenes con una resolucion de 1.5 y 2 Teslas. Dicho subconjunto esta conformado
por 140 sujetos normales (CN), 154 sujetos con deterioro cognitivo (MCI) y 103 sujetos
diagnosticados con la enfermedad de Alzheimer (AD), la distribucion por sexo y edad
se muestra en el Cuadro 4.1. Cada sesién de resonancia se toma con diferencia de seis
meses y una ultima visita después de dos anos, es decir, que después de la visita inicial
se realiza una nueva sesion a los 6, 12, 18, 24 y 36 meses, donde a partir del mes 18
unicamente se toman MRI a sujetos con MCI, en el mes 36 solo se toman MRI en sujetos
cognitivo normales y MCI con el fin de reevaluar la progresion de la enfermedad hacia la
enfermedad de Alzheimer.

Sexo Edad
Clase M H Promedio Desv. Est.
AD 50 53 77.2815 + 7.4220
MCI 43 111 77.6623 + 7.0473
CN 70 70 79.0642 + 5.0698

Cuadro 4.1: Distribuciéon de pacientes del conjunto ADNI-1.

Este proyecto de tesis se enfoca en el reconocimiento de tres clases de avance o severidad
en la enfermedad de Alzheimer en imagenes de resonancia magnética que no presenten
otra enfermedad neurodegenerativa. Ademas, en el Cuadro 4.2, se muestra la distribucion
y particionamiento del conjunto de imégenes de resonancia magnética que se obtienen de
dos cortes generados en el preprocesamiento, que corresponden al corte coronal y axial.
Al conjunto de datos aumentado lo llamaremos como Conjunto Multiclase de aqui en
adelante. Por otra parte, para la experimentacion con el Conjunto Binario, se utiliza el
mismo nuimero de muestras del conjunto multiclase con la diferencia de no utilizar la
subclase de deterioro cognitivo, como se describe en el Cuadro 4.2, debido a que se busca
realizar la clasificacion entre un sujeto que tiene la enfermedad y un sujeto sano, esto es,
sin subclases intermedias de la enfermedad.

4.2. Resultados del preprocesamiento

En la presente seccién se muestran los resultados obtenidos al aplicar la métodologia
presentada en la subsecciéon 3.2.1, cuyo objetivo es eliminar datos que no aportan in-
formacion para la clasificacion. Este proceso se lleva a cabo mediante cinco pasos de
preprocesamiento, en cada una de las imagenes de resonancia magnética (ver Figura
3.2). Para ilustrar los resultados de estos pasos, se utilizo6 un sujeto diagnosticado con
la enfermedad de Alzheimer, del conjunto de datos ADNI, presentado utilizando los tres
ejes del volumen de resonancia magnética.
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Entrenamiento Prueba
Conjunto CN MCI AD CN MCI AD Total
Original 1390 1779 845 348 444 212 5018
Aumentado - 1771 1779 1690 348 444 212 6244
Multiclase
Aumentado - 1771 - 1690 348 - 212 4021
Binario

12

Cuadro 4.2: Distribucion de imagenes en el conjunto ADNI-1. El simbolo
la ausencia de imagenes.

representa

1. Reorientar volumen.

Este primer paso reorienta los ejes de la imagen de acuerdo con la plantilla MNI152.
En la Figura 4.1, se presenta una imagen en los tres respectivos ejes del volumen
MRI previo a realizar el preprocesamiento. Esta imagen, al no estar orientada al
mismo punto se observa que la Figura. 4.1a no corresponde con el corte sagital, es
decir, la imagen original se encuentra enfocando a un punto diferente al del sistema
de coordenadas empleado para este documento de tesis. Este giro en la imagen es
més notable en la Figura 4.1b donde la zona del cuello se encuentra orientada al
margen izquierdo de la imagen, la diferencia es notoria al realizar la normalizacion
del campo de vista. En la Figura 4.2, se muestra el resultado de la imagen al finalizar
este primer paso, donde la estructura del cuello se encuentra orientada a la parte
inferior de la imagen, tal y como se desea. Asi mismo, en la Figura 4.2, las imagenes
adquiridas en todos los ejes corresponden al corte anatémico esperado.

(a) Eje x (b) Eje y (c) Eje z

Figura 4.1: Iméagenes de referencia tomadas de una MRI sin procesamiento, en tres
diferentes ejes.
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(a) Eje x (b) Ejey (c) Eje z

Figura 4.2: MRI resultado de aplicar el método de normalizaciéon de campo de vista,
en sus diferentes ejes.

2. Remover el craneo

Para poder realizar la remocion del craneo, es necesario obtener la estimacion de
las coordenadas de inicio y fin de la region en la imagen perteneciente al cerebro.
Posteriormente, se procede a realizar el corte de la imagen en los tres ejes del
volumen 3D. La Figura 4.2 muestra la imagen previa a realizar el recorte de la zona
inferior en cada eje de la imagen. Como resultado de obtener el area de interés, se
muestra la MRI recortada en la parte inferior de la imagen; en la Figura 4.3, se
observa el recorte de informacion en la imagen correspondiente a la zona del cuello
y parte de la nuca en el eje y. El resultado del proceso no es visible en el corte Axial
pues no sufre alteraciones visibles que modifiquen la imagen en el eje z.

(a) Eje x (b) Ejey (c) Eje z

Figura 4.3: Obtencion del area de interés.

Después de obtener el area estimada del craneo en la imagen se procede a separar las
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superficies del cerebro. A la salida de este paso de preprocesamiento, se muestra el
tejido resultante de la remocion del craneo. Entonces, se visualiza en formato 3D el
tejido del craneo en sus tres dimensiones, como se muestra en la Figura 4.4, de esta
manera es posible visualizar el cerebro del sujeto. Se observa que todo el hueso que
rodeaba el cerebro (en tonos claros) se ha removido. De manera que la manipulacion
de este tejido sea de facil acceso para el siguiente paso del preprocesamiento.

(b) Ejey

Figura 4.4: Remocion del craneo.

Registro.

Este paso consiste en mapear las estructuras cerebrales de un sujeto a la vez, con las
medidas estandarizadas de una plantilla. De esta manera, se conocen las posiciones
de la comisura anterior y posterior en el craneo, las cuales sirven de referencia para
generar los cortes en el eje y v z del volumen de resonancia magnética, como se
muestra en la Figura 4.5.

(a) Eje x (b) Eje y (c) Eje z

Figura 4.5: Imégenes de MRI luego de aplicar el registro a las imagenes de la Figura

4.4.
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Una vez que el registro de la anatomia del cerebro es corregida, se utiliza la matriz
de transformacion geométrica en la imagen original de manera que el créaneo sirva
como punto de referencia y sea espacialmente ubicado con mayor facilidad. Como se
muestra en la Figura 4.6 el cerebro se ve rodeado por el craneo, el cuero cabelludo
y la escapula de nuevo.

(a) Eje x (c) Ejez

Figura 4.6: Correcciéon de matriz aplicada a la Figura 4.5.

4. Generar imagenes 2D.

Una vez finalizado el proceso de normalizacion de las estructuras cerebrales se
procede a obtener dos de los cortes anatémicos cerebrales: corte coronal y axial.
Por una parte, el corte coronal muestra tres de las estructuras utilizadas para
clasificar la enfermedad: ventriculos laterales, hipocampo y la corteza cerebral. Por
otra parte, el corte axial muestra de manera transversal dos ventriculos y la corteza
cerebral. Haciendo uso del sistema de coordenadas descrito en la secciéon 2.1.2 es
més sencillo obtener la imagen media de un volumen para los dos cortes o ejes de
interés, como se observa en la Figura 4.7.

5. Redimensionar imégenes y aumento de datos.

Una vez que se obtiene el conjunto de imagenes, se procede a redimensionar cada
una de éstas. Asi mismo, de manera aleatoria se procede a girar las imagenes de
manera horizontal. El resultado de este redimensionamiento se muestra en la Figura
4.8. Ademés se muestra la rotacion en el eje horizontal en la Figura 4.9.
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(a) Ejey (b) Eje =z

Figura 4.7: Cortes seleccionados.

(a) Ejey (b) Eje z

Figura 4.8: Redimensionamiento de los cortes seleccionados.

(a) Ejey (b) Eje z

Figura 4.9: Giro horizontal, muestra del aumento de datos aplicado.

47
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4.3. Resultados de la clasificacion de Alzheimer con
arquitecturas CNN

En esta seccion, se presentan los resultados de clasificacién al implementar una arqui-
tectura de red CNN para el reconocimiento de la enfermedad de Alzheimer en imégenes
de resonancia magnética. El objetivo de estos experimentos es buscar, primero, los me-
jores hiperparametros de la red que maximicen el rendimiento de clasificacién. Después,
se utilizan dichos hiperpardmetros encontrados para entrenar el modelo de aprendizaje
profundo y su evaluacion final, empleando el conjunto de datos ADNI-1. Para esto, se
presenta en la primera subseccion la eleccion de una arquitectura CNN predefinida, en
la segunda subseccion se muestra, la obtencion de un modelo de clasificacion multiclase.
En la dltima subseccion, se obtiene un modelo de clasificacién binario.

La evaluacion de los experimentos son reportados utilizando medidas de rendimiento
conocidas, principalmente la exactitud de clasificacion, por ser la medida més reportada
en la literatura relacionada a la clasificacion de Alzheimer. Ademaés, para este trabajo se
anaden las métricas de: sensibilidad y especificidad. Esto es, en consecuencia de tratar
con un contexto médico, donde es importante medir la precision del modelo binario res-
pecto al éxito del clasificador para identificar tanto casos que presentan la enfermedad
(sensibilidad) como los que no la presentan (especificidad).

Para las medidas utilizadas se ocupan los valores conocidos como:

» Positivo Verdadero (TP). Se refiere a las instancias correctamente clasificadas en
cada clase como positivos.

» Negativo Verdadero (TN). Consiste en las instancias clasificadas correctamente
como negativas.

» Positivo Falso (FP). Son las instancias erroneamente clasificadas como positivos.

» Negativo Falso (FN). Representa el nimero de instancias clasificadas erroneamente
como negativas.

» Total de instancias (T). Representa el total de instancias utilizadas para la evalua-
cion.

Las medidas de rendimiento empleadas en problemas de clasificaciéon multiclase son
similares a las utilizadas en la clasificaciéon binaria. Dichas medidas se calculan para
cada clase tratandolas como un problema binario, esto es, el TP se refiere a instancias
clasificadas correctamente de una clase en particular y se agrupa el resto de clases como
pertenecientes a una segunda clase. En nuestro caso multiclase tenemos tres clases, por
lo tanto se obtienen tres matrices de confusion binarias. Después, de las tres matrices
obtenidas, se calcula el promedio para TP, TN, FP y FN, las cuales serviran para el
calculo de las medidas de exactitud, sensibilidad y especificidad multiclase. Ahora, las
definiciones de las medidas de exactitud de clasificacion, sensibilidad y especificidad son
presentadas y descritas en el Cuadro 4.3.
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Medida Formula Descripcion
Exactitud w Mide la relacion de elementos identificados
correctamente con el total de muestras.
ey e TP . .,
Sensibilidad 73 SFN P?e.rmlte conocer la proporcion de casos po-
sitivos correctamente identificados.
. . TN . ., . .
Especificidad 75755  Mide la proporcion de casos negativos bien
clasificados.

Cuadro 4.3: Métricas utilizadas para la evaluacion de los modelos.

4.3.1. Elecciéon de una arquitectura CNN predefinida

Para todos los experimentos realizados en esta seccion, se utilizo el conjunto de datos
multiclase descrito en la subseccion 4.1. Asi mismo, se llevaron a cabo multiples expe-
rimentos para seleccionar un modelo de aprendizaje profundo, centrandose en aquellos
modelos de mejores rendimientos en las medidas de exactitud, sensibilidad y especificidad.

El primer experimento se basa en el trabajo de Farooq et al. (2017), en el que se
emplea una arquitectura ResNet18 (He et al., 2016) entrenada desde cero (esto es, sin
utilizar aprendizaje por transferencia). Para este primer experimento, se utilizan los hi-
perparametros adaptados a este conjunto de datos, los cuales son: un tamano de lote de
64 elementos, una taza de aprendizaje de 0.0001 y el optimizador RMSprop. El segun-
do experimento utiliza la arquitectura VGG-16 (Simonyan y Zisserman, 2015) tomando
como pesos iniciales la red preentrenada con el conjunto de imagenes imagenet, con los
siguientes hiperpardmetros definidos en el trabajo de Nawaz et al. (2020): un tamafo
de lote de 100 elementos, una taza de aprendizaje de 0.0001, el optimizador RMSprop
y utilizando 75 épocas para el entrenamiento de la red con el conjunto de validacion. El
tercer experimento consiste en la utilizacion de la arquitectura ResNet50 empleando la
técnica de aprendizaje por transferencia, con base en los hiperparametros del trabajo de
Ashraf et al. (2021), en el cual se utiliza un optimizador SGD con 0.9 de momentum, un
tamano de lote de 10 elementos, tasa de aprendizaje de 3e-4 y la regularizacion L2. Estos
tres primeros experimentos tienen como objetivo establecer una referencia comparativa
de rendimiento para la clasificacion de Alzheimer, asi como la eleccion de un modelo
convolucional predefinido.

Como se mencionod en la seccion 4.2, en este trabajo se seleccionan dos imagenes de
cada volumen 3D en lugar de una mayor cantidad de muestras (166 por ejemplo) por eje
en el volumen, como se utilizan en los trabajos previamente mencionados. Los resultados
obtenidos en la clasificaciéon multiclase se muestran en el Cuadro 4.4 , donde se muestran
alternadamente los resultados de la literatura y los resultados obtenidos en este trabajo.
Aqui, utilizando la red ResNet18 y VGG-16 se observan diferencias en los resultados de
rendimiento debido a la cantidad dispar y mayor de imagenes utilizadas en los trabajos
de la literatura mostrada (ver 2da columna) comparada con la cantidad de imagenes
utilizadas en nuestra propuesta. La idea propuesta es que un nimero de capas mas alto
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(red mas profunda) en la red ayudara a mejorar el rendimiento de clasificacion, llegando
a obtener resultados similares a la literatura utilizando un conjunto de imégenes mas
pequeno sin tener que aumentar demasiado dicho conjunto.

Para nuestros experimentos con TL y sin TL, se observa que utilizando la arquitectura
predefinida ResNet50, que es méas profunda en comparaciéon con la arquitectura VGG-16,
se obtiene en un porcentaje mas alto de exactitud en comparaciéon con la arquitectura
VGG-16 asi como la arquitectura ResNet18. También, se observa en el Cuadro 4.4 que el
uso de la técnica de aprendizaje por transferencia mejora los resultados en la clasificacion
de la enfermedad.

Medidas de rendimiento

Modelo #lmagenes Exactitud Area bajo la curva Sensibilidad
ResNet18 (Farooq et al., 24,668 98.01 % - -
2017)

ResNet18 (sin TL) 6,244 86.30 % 94.73% 86.30 %
VGG-16 (Nawaz et al., 65,677 98.97 % - -
2020)

VGG-16 (TL) 6,244 91.05 % 97.75 % 91.05%
ResNet50 (Ashraf et al., 37,590 94.26 % - 97.03 %
2021)

ResNet50 (TL) 6,244 93.71 % 97.67% 93.711%

Cuadro 4.4: Resultados de las medidas de rendimiento, para modelos predefinidos.

Como se observa en los resultados obtenidos de las redes VGG-16 y Resnet50 en el
Cuadro 4.4, los resultados correspondientes a la experimentacion con el uso de TL mejora
el rendimiento en la clasificacion, por lo cual se prosigue con la experimentacién de las
redes residuales ResNet aumentando el nimero de capas residuales en su arquitectura.
Para esto, se utilizan como hiperparametros de referencia los vistos en el articulo de
Farooq et al. (2017). Entonces, procedemos a aumentar el nimero de capas convolucio-
nales residuales a 101 y 152 para utilizar las arquitecturas predefinidas conocidas como
ResNet101 y ResNet152, respectivamente. Los resultados de exactitud de clasificacion y
sensibilidad para estos modelos se muestran en el Cuadro 4.5.

De acuerdo con el Cuadro 4.5, la utilizaciéon de modelos con un mayor nimero de capas
en los experimentos ofrece mejores resultados en términos de exactitud y sensibilidad en
comparacion con aquellos que poseen un menor niimero de capas. Esto se debe a que las
capas mas profundas son capaces de extraer caracteristicas mas relevantes, abstractas o
de mayor refinamiento en comparaciéon con modelos que carecen de esta profundidad.

Basandonos en los resultados obtenidos y reflejados en el Cuadro 4.5, se observa que
las arquitecturas predefinidas ResNet de 50 capas en adelante presentan los més altos
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Medida de rendimiento

Modelo Exactitud Sensibilidad
ResNet101  94.72% 94.62 %
ResNet152  96.31% 96.31 %

Cuadro 4.5: Resultados de las medidas de rendimiento para modelos predefinidos Res-
Net.

porcentajes de exactitud en la evaluacion del conjunto de validacion, esto durante la eta-
pa de entrenamiento. Por esta razon, estas arquitecturas se utilizan para llevar a cabo
los experimentos en la siguiente fase, con el objetivo de realizar la bisqueda de hiperpa-
rametros que maximicen el porcentaje de exactitud en la clasificaciéon de Alzheimer.

4.3.2. Modelo de clasificacion multiclase

Una vez que se selecciona el conjunto de arquitecturas ResNet mediante los experimentos
previos para realizar la clasificaciéon de Alzheimer, se realiza una primera busqueda de
malla con la finalidad de encontrar los mejores hiperpdrametros para el entrenamiento
de la red. Esto es, para la bisqueda de malla gruesa, que considera el espacio de buisque-
da definido en la seccion 3.2.2 se obtienen los resultados presentados en el Cuadro 4.6.
Ademas se muestran los hiperparametros encontrados en cada una de las redes utilizadas.

Medida de rendimiento Hiperparametros
Modelo Exactitud Optimizador Ir  épocas
ResNet50 98.91 % Adam le-4 140
ResNet101 98.87% RMSprop  le-5 120
ResNet152 98.76 % Adam le-4 90

Cuadro 4.6: Resultados de rendimiento y mejores hiperpardmetros encontrados de los
modelos ResNet utilizando una bisqueda de malla gruesa.

Se observa en el Cuadro 4.6 que los tres modelos alcanzan un porcentaje de clasificacién
similar, puesto que solo se diferencian por décimas en la exactitud. Sin embargo, el mo-
delo ResNet152 siendo una arquitectura mas profunda demanda una cantidad mayor de
recursos y dado que la ResNet101 supera por poco el resto de los modelos, se opta por
darle seguimiento a los tres modelos. Ahora, se procede a realizar una bisqueda de para-
metros al rededor del nuevo espacio encontrado por la busqueda gruesa, con el objetivo
de examinar con mayor detalle las épocas alrededor de la ya encontrada previamente.
Debido a que el entrenamiento de estos modelos con una tasa de le-6 no resulto satisfac-
toria se decide a no considerarla en la biisqueda fina de hiperparametros.

En la busqueda fina, se utiliza el modelo con mayor porcentaje de precision en el
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conjunto de validacion. El resultado de esta bisqueda se muestra en el Cuadro 4.7,
obteniendo los siguientes hiperparametros, para el entrenamiento de las tres redes.

Medida de rendimiento Hiperparametros
Modelo Exactitud Optimizador Ir  épocas
ResNet50 98.74 % Adam le-4 70
ResNet101 98.89 % Adam le-4 75
ResNet152 98.83 % Adam le-4 75

Cuadro 4.7: Resultados los modelos ResNet en medidas de rendimiento en la biisqueda
de malla fina.

Medidas de rendimiento
Fold  Exactitud Sensibilidad Especificidad

Fold 1 97.44 % 97.44 % 98.96 %
Fold2  97.44% 97.28% 98.80 %
Fold 3 96.00 % 96.00 % 98.08 %
Fold 4  96.16 % 96.00 % 98.08 %
Fold 5 96.80 % 96.80 % 98.56 %
Fold 6  97.60 % 97.44 % 98.88 %
Fold 7 97.28% 97.28% 98.72%
Fold 8  96.16 % 96.00 % 98.24 %
Fold 9  98.24% 98.08 % 99.12 %
Fold 10  95.19% 94.87 % 97.83 %
PROM  96.83% 96.71 % 98.78 %

STD 00.88 % 00.92 % 00.41 %

Cuadro 4.8: Resultados de la validacion cruzada para el modelo multiclase.

Los hiperparametros obtenidos son similares a los obtenidos en la bisqueda de malla
gruesa, con excepcion del niimero de épocas, denotan que atn realizando un refinamiento
en la configuracion de la red resulta complicado mejorar los resultados en las medida de
rendimiento. De las tres redes el modelo ResNet101, se mantiene estable (ver Cuadros
4.6 y 4.7) cuando es evaluado con el conjunto de validacion, por lo que es seleccionado
como el mejor modelo para continuar con la experimentaciéon. Una vez obtenidos los hi-
perparametros de entrenamiento de la red, se realiza la evaluacion del modelo ResNet101
mediante la validacion cruzada que se presenta en el Cuadro 4.8, con el cual se utilizan
10 iteraciones para estimar a grandes rasgos el rendimiento del modelo. Como se observa
en el Cuadro 4.8, el resultado méas alto en la validacion del modelo es un 98.24 % en
porcentaje de exactitud que representan uno de los mejores casos del modelo y ademas
es superior al porcentaje promedio obtenido, en comparaciéon con el Fold 2, donde se ob-
tienen un 95.19 % por debajo del promedio de la evaluacion del modelo. Como se aprecia
en el Cuadro 4.8 la variabilidad de los resultados, representada por la STD no es muy
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elevada.

Por dltimo, la evaluacion final del modelo se realiza utilizando el conjunto de en-
trenamiento total, es decir, sin realizar una particiéon para la validacién. La evaluacion
del modelo ResNet101 se realiza respecto al conjunto de prueba, como se muestra en el
Cuadro 4.9. Aqui, se observa que se obtiene un porcentaje de exactitud dentro de los
limites mostrados en la validaciéon cruzada de acuerdo al promedio, considerando la des-
viacion estandar de estos resultados. De manera general, los experimentos obtenidos con
el conjunto de datos multiclase muestra un buen desempenio en la clasificacion al utilizar
los cortes medios axiales y coronales.

Medidas de rendimiento
Modelo  Exactitud Sensibilidad Especificidad
ResNet101  97.11% 97.11% 98.65 %

Cuadro 4.9: Resultados de la evaluacion del modelo multiclase respecto al conjunto de
prueba.
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Figura 4.10: Matriz de confusion al evaluar el conjunto de prueba con el modelo Res-
Net101.

Para analizar los resultados por cada una de las clases se muestra la matriz de confu-
sion en la Figura 4.10, donde se presentan en el eje x, los valores predichos del conjunto de
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evaluacion y en el eje y, los resultados reales de la clasificacion del conjunto de imagenes
ingresadas. De acuerdo a esta figura, se obtienen porcentajes de exactitud de clasificacion
por clase de 96.2, 96.6 y 98.0 para las clases Alzheimer, Cognitivo Normal y Deterioro
Cognitivo, respectivamente. En general, los resultados obtenidos de clasificacion por clase
son muy cercanos entre si, donde el rendimiento para clasificar las clases AD y CN son si-
milares, favoreciendo ligeramente la clasificacion de la clase MCI. Esto es, se observa que
la clase de Deterioro Cognitivo es la que mas ayuda en la clasificacion, lo que confirma
que el uso de los cortes que se emplearon en este trabajo son excelentes en la clasificacién
pues es la clase que representa una mayor dificultad para ser reconocida por su similitud
en caracteristicas respecto a las demaés clases.

Autor Datos Modelo #Imagenes Medidas de rendimiento

pro-

fundo

Exactitud Sensibilidad Especificidad

Hongfei et sMRI CNN - 97.52 % - -
al. (2019) 3D
Farooq et sMRI CNN 38024 99.7 % - -
al. (2017) 2D
Basaia et sMRI(GM, CNN 37590 98.2% 98.1% 98.3%
al. (2019) WM, CSF)
Este tra- sMRI(ROI) CNN 6244 97.11% 97.11 % 98.65 %
bajo 2D

Cuadro 4.10: Comparaciéon de modelos multiclase empleados en el estado del arte.

Como se muestra en el Cuadro 4.10, la cantidad de imégenes empleadas en la literatura
relacionada son muy superiores a la cantidad de imagenes que se utilizan para este tra-
bajo, lo cual se ve reflejado en el los porcentajes de exactitud obtenidos. Sin embargo, el
modelo ResNet101 alcanza un rendimiento cercano a la literatura pero haciendo uso de
un conjunto de datos mas pequeno.

4.3.3. Modelo de clasificaciéon binario

Tomando como referencia los resultados anteriores, se decidié utilizar las redes residuales
ResNet101 y ResNet152 para realizar los experimentos de clasificacion con el conjunto
binario, como se muestra en el Cuadro 4.11. Para esto, se realiz6 la busqueda de hiperpa-
rametros pero esta vez para el conjunto de imagenes de dos clases, cuyos pardmetros se
describen en la seccién 3.2.2. Los resultados de la btisqueda de malla gruesa se muestran
en el Cuadro 4.11, donde se superan los porcentajes obtenidos en la clasificacion multi-
clase debido a la reduccién de clases en el problema de clasificacion. Esto es, ahora se
trabaja con dos clases que presentan caracteristicas muy distintas visualmente, lo cual
ayuda al clasificador para realizar una mejor discriminaciéon entre ellas.
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Medida de rendimiento Hiperparametros
Modelo Exactitud Optimizador Ir  épocas
ResNet101 99.16 % Adam le-4 100
ResNet152 98.95 % Adam le-4 70

Cuadro 4.11: Resultados de los modelos binarios ResNet en la busqueda de malla
gruesa.

Ahora se procede a realizar una buisqueda fina, la cual se realiza con el interés de encontrar
los pardmetros que maximicen el rendimiento del modelo. Los resultados obtenidos se
muestran en el Cuadro 4.12, los cuales arrojan un comportamiento similar al obtenido en
la busqueda de malla gruesa, donde los modelos de mayor profundidad obtienen resultados
prometedores en la clasificacion binaria, solo que ahora el mejor modelo (ResNet101)
requiere de un menor numero de épocas para la clasificaciéon exitosa de la enfermedad.
En consecuencia se opta por hacer uso del modelo ResNet101.

Medida de rendimiento Hiperparametros
Modelo Exactitud Optimizador Ir  épocas
ResNet101 99.25 % Adam le-4 72
ResNet152 98.46 % Adam le-4 80

Cuadro 4.12: Resultados de los modelos binarios ResNet en la busqueda de malla fina.

Al igual que en los experimentos del modelo multiclase se utiliza la técnica de valida-
cion cruzada (ver Cuadro 4.13) para estimar la variacion del rendimiento de clasificacion
del modelo Binario.

Después de realizar la validacion cruzada, se procede a ejecutar la evaluacion final del
modelo. Esto se realiza juntando el conjunto de entrenamiento con el conjunto de vali-
dacion para el entrenamiento del modelo. Finalmente se realiza la evaluacion del modelo
con el conjunto de prueba, como se muestra en el Cuadro 4.14.

Los resultados obtenidos son acorde a lo esperado, debido a que el conjunto binario
solo tiene dos clases para realizar la clasificacion. El porcentaje de exactitud obtenido es
de 98.04 %, el cual es superior al promedio en la validacion cruzada del modelo.

De manera general, los resultados obtenidos para este conjunto de datos muestran un
buen desempeno en la clasificacion. Como se muestra en el Cuadro 4.14, estos resultados
son aproximados a lo que existe en la literatura, donde la clave para reducir el niimero
de muestras fue utilizar cortes medios tanto axiales como coronales. Esto nos permitio
trabajar con nuestro hardware especificado en la Seccion 3.1, de lo contrario se necesitaria
méas memoria RAM para realizar los experimentos correspondientes.
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Medidas de rendimiento
Fold  Exactitud Sensibilidad Especificidad

Fold 1 97.32% 97.32% 97.31 %
Fold 2 98.66 % 98.66 % 98.65 %
Fold 3 98.43% 98.43 % 98.43 %
Fold 4  97.54% 97.54 % 97.53 %
Fold 5 97.99% 97.99 % 97.98 %
Fold 6  97.99% 97.99 % 97.98 %
Fold 7 98.43% 98.43 % 98.43 %
Fold 8  96.87% 96.87 % 96.86 %
Fold 9  99.11% 99.11 % 99.10 %
Fold 10  97.76 % 97.76 % 97.76
PROM  98.01% 98.01 % 98.00 %
STD 00.63 % 00.63 % 00.63 %

Cuadro 4.13: Resultados de la evaluaciéon cruzada para el modelo binario.

Medidas de rendimiento
Modelo  Exactitud Sensibilidad Especificidad
ResNet101  98.04 % 98.04 % 98.04 %

Cuadro 4.14: Resultados de la evaluacion del modelo binario respecto al conjunto de
prueba.

Autor Datos Modelo Medidas de rendimiento

profun-

do

Exactitud Sensibilidad Especificidad

Saman et rs-fMRI DL- 100 % - -
al. (2017) CNN
Simeon et MRI(ROI) CNN 100 % 100 % 100 %
al. (2019) APOe4
Basaia et sMRI(GM, CNN 98.2% 98.1% 98.3%
al. (2019) WM, CSF)
Hongfei et sMRI CNN 3D  98.83% 98.70 % 98.70 %
al. (2019)
Este tra- sMRI CNN 2D  98.04% 98.04 % 98.04 %
bajo

Cuadro 4.15: Comparacion de los modelos binarios empleados en el estado del arte.
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4.4. Prototipo de la aplicaciéon web

La aplicacion descrita en la seccion 3.3 requiere de dos partes importantes las cuales son el
Back-end y el Front-end. Desde la parte que corresponde al Front-end (ver Figura. 4.11)
se observan las funcionalidades a las cuales el usuario puede acceder. En esta seccién, se
muestran los resultados de la implementacion de la aplicaciéon web, en la cual se integra
el modelo de aprendizaje implementado en este trabajo de tesis. Las funcionalidades
desarrolladas son:

» Carga de archivos. En la cual se realizaron dos diferentes cargas: carga de una
imagen en formato 2D y la carga de una imagen en formato 3D nifti.

» Preprocesamiento (opcional). Para las iméagenes 3D se habilita la opcion de pre-
procesar el archivo cargado de manera que el usuario pueda alinear y corregir la
imagen ingresada.

= Clasificacion. Funcionalidad donde se hace uso del modelo de aprendizaje profundo
encargado de detectar en una MRI la presencia de la enfermedad de Alzheimer,
deterioro cognitivo leve o cognitivo normal.

» Visualizacién de resultados. Los resultados de la clasificacion se muestran en for-
mato de grafico de pastel.

Alzh site

Bienvenido a Alzh site

o
08

Carga archivo Preprocesa Clasifica Resultados

Figura 4.11: Interfaz principal de la aplicacion de deteccion de Alzheimer.

Carga de imagen MRI

En la Figura 4.12, se muestran dos opciones para cargar una imagen: la carga en 2D de
resonancia magnética y directamente la carga de un volumen 3D de resonancia magnética
para su preprocesamiento con el fin de obtener el corte 2D correspondiente. La primera
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de estas funcionalidades es la carga de una imagen de resonancia magnética en dos di-
mensiones, para esto se selecciona el boton izquierdo de la pantalla que se muestra en
la Figura 4.12 y finalmente se procede a escoger un archivo con la extension de formato:

png o jpg.

Alzh site

Cargar archivo

Imagen de resonancia magnética Volumen 3D de resonancia magnética

Figura 4.12: Opciones de carga de imagen.

Una vez cargada la imagen como en la Figura 4.13, se muestra la interfaz de carga y la
imagen seleccionada por el usuario. En la parte inferior en un tono naranja, se puede
observar el botéon para proseguir con la aplicacion.

Carga de un volumen MRI

La carga del volumen MRI se realiza al seleccionar el boton desplegable de la parte
derecha, un volumen de resonancia, donde en los pasos siguientes se realiza el preproce-
samiento del archivo. En la Figura 4.14, se muestra la interfaz para cargar un volumen
3D de resonancia magnética en formato .nii.

Por la parte del Back-end, lo que se realiza es la peticion al servicio localhost, localizado
en el puerto 8080, mediante el cual se carga el archivo .nii y se aloja en el servidor. Asi
mismo se procede a realizar el cambio del componente en la vista para proseguir con la
pantalla de preprocesamiento.

Preprocesamiento del volumen de resonancia

Una vez seleccionado el archivo de volumen de resonancia, el siguiente paso es el preproce-
samiento en donde se realizan cuatro pasos para obtener una imagen en dos dimensiones.
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Alzh site Inicio  Subir archivo

Carga de imagen de resonancia magnética

Selecciona una imagen en formato .png o jpg

Choose File | MCI162314-slice091.jpg

Carga la imagen

Carga el corte coronal o axial de
una imagen de resonancia
magnética en el formato:
imagenjpg

Figura 4.13: Interfaz de carga de imagen en 2D.

Alzh site Inicio Subir archivo

Imagen 2D

Imagen 3D - IRM

Carga un volumen 3D de resonancia magnética

Selecciona un archivo en formato .nii

Choose File  Nofile chosen

Carga el volumen
[0} 0

Carga el volumen 3D en formato
i

Figura 4.14: Interfaz de la carga de un volumen 3D de resonancia magnética.

Para cada paso se muestra una marca de verificacion en pantalla con los cuales se marca
el progreso de estos procesos. Por la parte del Backend, se procede a realizar las peticio-
nes del cliente al servidor de acuerdo con el paso en turno que se solicite. Ademés, por
cada llamada solicitada se regresa una respuesta a la vista del usuario de manera que se
realice un seguimiento a los pasos ejecutados, tanto en el servidor como para el usuario,
como se muestra en la interfaz de esta funcionalidad en la Figura 4.15.

Clasificacion de MRI

Finalmente, la parte de clasificacién se realiza después de la carga de una imagen de
resonancia o de preprocesar un volumen de imagen de resonancia mientras se cargan los
resultados de la clasificacion como se muestra en la Figura 4.16. Para esta funcionalidad
se utiliza el corte coronal como imagen de entrada, que se clasifica en tres clases las cuales
son: Alzheimer, Deterioro Cognitivo y Cognitivo normal. Dicho proceso de clasificacion
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Preprocesamiento de un volumen 3D de resonancia magnética

Paso1

Reorientar los ejes de la imagen
Paso 2

Remover el craneo

Paso3

Registrar el cerebro

Paso 4

[0} Preprocesamiento

Generar el corte coronal medio

&

-
%

Figura 4.15: Preprocesamiento en curso de una imagen de resonancia magnética.

queda representado en una grafica con los porcentajes de clasificacion al realizar la pre-
diccion con el modelo de aprendizaje profundo integrado a la aplicaciéon. En la Figura
4.17, se observa una grafica de pastel con la siguiente notacion de colores: en verde el
porcentaje que representa la clase de cognitivo normal, en amarillo la representacion de la
clase de deterioro cognitivo y en rojo los resultados para la clasificacion de la enfermedad
de Alzheimer. Asi mismo, en la parte superior se muestra en texto los porcentajes de la
predicciéon del modelo. Finalmente, al pie de la interfaz, se muestra el botén de inicio
para realizar la clasificacion de una nueva imagen de resonancia.

Alzh site Inicio  Subir archivo

Realiza la clasificacion de la imagen cargada

® Imagen cargada

® Clasificacién

®

Alzh site

Enlaces sugeridos Contacto

Universidad Tecnologica de la Mixteca
Carretera Huajuapan-Acatima, km 2.5
Huajuapan de Leon
Oax., México C.P. 69000
Télefono: (953) 953 532 0214

Correo: aldazcontreras daniela@gmail.com

Figura 4.16: Pantalla de carga durante la clasificacion.
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Alzh site

Resultados de clasificacién

®  cognitvo 63.1733%
Normal
Deterioro 36.7667%
Cognitivo

@  Alzheimer 0.0599%

Imagen cargada
@ g o

Clasificacién
(€]

® Resultados

Resultado : Cognitivo normal

Inicio

Figura 4.17: Grafica de resultado de la exactitud de clasificacion.
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Conclusiones

En este trabajo de tesis, se implementaron varios procedimientos para el reconocimiento
de la enfermedad de Alzheimer a partir de imagenes de resonancia magnética. Estos pro-
cedimientos abordan diversas etapas, de las cuales las mas importantes son la remocion
del créaneo y el registro cerebral pues estos procesos permiten la correcta generacion de
la imagen en 2D. Como resultado, se obtiene un médulo que permite la recoleccion de
imégenes en 2D, las cuales son empleadas para el entrenamiento de la red de aprendizaje
profundo.

Para los experimentos se utilizo el conjunto de datos ADNI-1 de manera que es posible
realizar la comparacion de los resultados obtenidos. De este conjunto de datos, se obtie-
nen dos conjuntos de datos, el conjunto multiclase y el binario. Con base en los resultados
obtenidos se seleccionoé la red predefinida ResNet101, la cual obtuvo para el conjunto de
datos binario un porcentaje de 98.04 %, en la medida de exactitud durante la evaluacion.
Por otra parte, la ResNet101 alcanzé un desempeno del 97.11% en la clasificacion de
imagenes entre las clases de: cognitivo normal, deterioro cognitivo leve y Alzheimer. Por
lo anterior, el modelo multiclase se incorpora a la aplicacién web para la clasificacion
de la enfermedad, junto con los procedimientos de preprocesamiento de las imégenes de
resonancia magnética y la visualizacion de los resultados. Esta aplicacion fue disenada
en espanol, a diferencia de la mayoria de las existentes que estan en inglés, las cuéles
cominmente se centran en el control y tratamiento de los sintomas de la enfermedad.

Mediante este trabajo de tesis se ha verificado que es posible realizar el reconocimien-
to de la enfermedad de Alzheimer empleando arquitecturas de aprendizaje profundo y el
uso de imagenes de resonancia magnética con un porcentaje superior al 90 % en términos
de las medidas de exactitud y sensibilidad acercidndose a los reportados en la literatura.
Ademas, cabe resaltar que esto se logré utilizando un conjunto de datos més reducido
que el empleado en la literatura relacionada, logrando un alto desempeno mediante la
biisqueda de los hiperparametros de la red predefinida ResNet101.

Debido a que existe un margen de mejora en la clasificacion de la enfermedad asi como

un limitado acceso a bancos de imagenes médicas para el conjunto de entrenamiento, como
trabajo a futuro se plantea el uso de diferentes modalidades. Es decir, emplear distintas
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fuentes para el entrenamiento de estas redes como lo son las Tomografias por Emision
de Positrones e imagenes de Tomografia Computarizada, asi también se podria hacer uso
de arquitecturas de aprendizaje tridimensionales de las cuales se espera extraer mayor
cantidad de informacion relevante de las MRI y por consecuencia mejorar el rendimiento
obtenido hasta ahora. Ademaés, el prototipo de aplicaciéon web desarrollado se podria
adaptar para incorporarse en un sistema de software existente en hospitales o clinicas
para ayudar a especialistas en el diagnéstico de la enfermedad de Alzheimer.
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