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Tipos de imagenes médicas

Right Left Right Left

Pre-gadolinium Post-gadolinium

Rayos X Ultrasonido Tomografia Resonancia Medio de
magnética contraste



Contexto

Rayos X

Radiacién electromagnética descubierta en 1895
por el fisico aleman Wilhelm Conrad Rontgen.

Las estructuras que son densas (como los huesos)
bloquean la mayoria de las ondas de rayos x y
aparecen de color blanco.

& .. : :
:} Procedimiento invasivo:
” radiacion

Procedimiento no
3 - invasivo

Ultrasonido

Se compone de ondas mecanicas con frecuencia
mayor a la que puede percibir un humano.

No tiene propiedades distintas al sonido mas alla
de que los humanos no podemos percibirlas.

Infrasonido Sonido audible ULTRASONIDO

16-20 kHz



Procedimiento no invasivo pero altamente costoso.

Contexto
Tomografia (TAC)

Se basa en el mismo principio que los rayos X,
pero la maquina que emite los rayos X gira
alrededor de una zona especifica.

Genera imagenes 3D o por cortes 2D.

Resonancia magnética (MRI)

Se crea un campo magnético y se aplica un
impulso de radiofrecuencia.

Cuando se detiene el impulso, los niicleos de
hidrégeno regresan a su alineacién original con el
campo magnético principal, liberando la energfa.

Procedimiento invasivo (radiacion)



Contexto

Medio de contraste - Costoso e invasivo

Flg Lesion tumoral gue captacontraste

Sustancias que se utilizan para mejorar las imagenes diagndsticas:
ayudan a resaltar érganos especificos y/o a resaltar zonas afectadas.

Right Left Right Left

Tipos:
- Viaoral
- Viarectal
- Intravenosos
- Inyectados en zonas especificas del cuerpo

Pre-gadolinium Post-gadolinium

— Efectos secundarios
Gadolinium § Sulfato de bario Leves - tos, vomito
(inyectado) (via oral) Graves - anafilaxis, lesién renal,
: fibrosis sistémica




Inteligencia artificial generativa

Contexto

Usos de modelos generativos para imagenes médicas:

- Se utilizan tanto en investigaciéon como en diagnostico. MIDJOURNE Y.
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Diagnostico

Clasificacién Reconstruccion de MRI
meningioma_tumor pituitary_tumor Al-Enhanced Fast
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Rudie JD, Gleason T, Barkovich MJ, Wilson DM, Shankaranarayanan A, Zhang T, Wang L, Gong E, Zaharchuk G,
Villanueva-Meyer JE. Clinical Assessment of Deep Learning-based Super-Resolution for 3D Volumetric Brain MRI. Radiol
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Contexto

Usos de modelos generativos para imagenes médicas:

- Se utilizan tanto en investigaciéon como en diagnostico.

Diagnostico

Inteligencia artificial generativa

R=PLICA

Al voice for your creative projects

Mejorar calidad de las imagenes obtenidas - posibilidad de reducir los medios de contraste

Ammari S, Béne A, Balleyguier C, Moulton E, Chouzenoux E, Volk A, Menu Y, Bidault F, Nicolas F, Robert P, Rohé MM, Lassau N. Can Deep
Learning Replace Gadolinium in Neuro-Oncology?: A Reader Study. Invest Radiol. 2022 Feb 1;57(2):99-107. doi:
10.1097/RLI1.0000000000000811. PMID: 34324463.



Contexto

Usos de modelos generativos para imagenes médicas:

- Se utilizan tanto en investigaciéon como en diagnostico.

Investigacion

Problema:
- Muy pocas y muy costosas imagenes médicas.
- Problemas éticos (ej. datos de Single Cell de cerebro)

Solucién:
- Crear imagenes “parecidas” a las imagenes reales.

Inteligencia artificial generativa
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Meninges

Duramadre

Motivacion

: , Aracnoides
Un tumor cerebral es considerado una de las enfermedades méds

agresivas que un humano pueda tener a lo largo de su vida. ) X Espacio
: subaracnoideo

Hay muchos tipos de tumores cerebrales. Entre ellos estan .
Piamadre

- Meningioma: Surge de las meninges
- Glioma: Células gliales. Uno de los mas comunes.

- Pituitario: Surge en la glandula pituitaria. Afecta las
hormonas.

Células gliales

s Glindula pituitaria
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DatOS Brain Tumor Classification (MRI)

Classify MRI images into four classes

Distribucion de categorias meningioma_tumor pituitary_tumor

no_tumor

0
meningioma_tumor glioma_tumor  pituitary_tumor no_tumor

https://www.kaggle.com/datasets/sartajbhuvaiji/brain-tumor-classification-mri




Objetivo

Modelo baseline de clasificacion: Transfer learning

! accuracy_score recall_ ! recall_score__ : precision_score_ : precision_score : f1_score__ : f1_score__
: score__micro : : :

0.965427 : 0. . 0.966452

Probar tres modelos generativos distintos para mirar cémo puede impactar en la clasificacion:
- Generative Adversarial Networks
- Conditional Variational Autoencoder
- Transfer learning

Se compara el modelo baseline con clasificadores entrenados con imdgenes generadas.



Generative Adversarial
Networks (GAN)



Arquitectura general de GAN

Real Data Samples

Condition

Discriminator Is it correct?

Generated
fake samples

Generator

Fine tune training

Latent random variable




Problema de convergencia con las GAN

— acc-real
—— acc-fake




Wasserstein distance

“Es el minimo costo de mover las cajas de una configuracién dada a otra”

El costo esta expresado en términos del peso de la caja multiplicado la distancia para

moverla.



Wasserstein loss

e Asegura un gradiente mas suave.
e Facilita la convergencia del modelo.

Vi [ T fu(a®) = & T4 Fulge(2))]

Real image x




WGAN con Gradient Penalty

En WGAN se hace clipping de los
parametros (restriccién de
1-Lipschitz).

WGAN puede no converger por

107 —— Weight clipping (c=10.01)
—— Weight clipping (¢ = 0.1)
=== (Gradient penalty

o

desvanecimiento o explosion del
gradiente.
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imagenes interpoladas entre reales y - . I

falsas generan un gradiente con Discriminator layer

norma 1 (restriccion de 1-Lipschitz).

‘Weight clippin

—0.02 —0.01 0.00 0.01
‘Weights

Gradient penalt;

—=0.50 —=0.25 0.00
‘Weights




Arquitectura de Conditional GAN (cGAN)

Real
images

Discriminator —J» Predicted labels
(Real / Generated)

Generator » Generated
! images

Conditional GAN




Arquitectura general

1. Exploracién inicial de modelos GAN

2. Exploracion de hiperparametros

(WCGAN-GP)

Random noise

3. Evaluacion de métricas de clasificacion
y generacion de imdgenes

2D cGAN 3D cGAN
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1. Exploracion inicial de modelos GAN

Conditional GAN (cGAN) Wasserstein GAN (WGAN) with Gradient
Penalty (GP) (WGAN-GP)

e Uso de probabilidad condicional en

generador y discriminador. e [xtensién de GAN con distancia de

e [Fdcil implementacion de funcion de Wasserstein en la funcién de pérdida.
pérdida. e Se penaliza el gradiente del

e Altamente inestable. discriminador para tener norma L2

cerca a 1, en vez de weight clipping.

ST




2. Exploracion de hiperparametros

Discriminador

Conv2D + LeakyRelLU + Dropout

Conv2D + Batch Normalization +
LeakyRelLU

Generador

Conv2DTranspose +
BatchNormalization + LeakyRelL U

Upsampling + Conv2D +
BatchNormalization

Dimension latente

64

epoch_d_loss
tag: epoch_d_loss

TensorBoard



Loss - epoch

Modelo Glioma Normal Meningioma Pituitiario 300
Generadorl, discriminadorl, 128 dim d_loss: -10.69
g loss: -19.41
Generador1, discriminador2, 128 dim d_loss: -23.37
g_loss: 10.08
Generador2, discriminador1, 128 dim d_loss: -23.9
g_loss: 1829
d_loss: 951
Generador2, discriminador2, 128 dim g_loss: -2400




3. Evaluacion de metricas

data_type split accuracy_score recall_score___ recall_score__macro precision_score__micro precision_score__macro f1_score__micro f1_score__macro
micro

0.993531

0.993531 0.994334 0.993531 0.994046 0.993531 0.994170

baseline

0.963303 0.963303 0.968498 0.963303 0.965427 0.963303 0.966452

train 0.986721 0.986721 0.987813 0.986721 0.988114 0.986721 0.987826
generated

test 0.446483 0.446483 0.484022 0.446483 0.509142 0.446483 0.407214

train 0.979571 0.979571 0.979197 0.979571 0.981564 0.979571 0.98020
mixed

test 0.935780 0.935780 0.940297 0.935780 0.942565 0.935780 0.93953

Count of real test labels Count of predicted test labels with generated data

140

140

120 4 120 1
100 +

80 1

count
count

60 1

40

204

glioma_tumor no_tumor  meningioma_tumor pituitary_tumor
label

glioma_tumor no_tumor  meningioma_tumor pituitary_tumor
label



3. Evaluacion de métricas (Kolmogorov - Smirnov)

Comparison of color distribution
Channel - Red, ks=0.10083625770816781

200 250
Channel - Green, ks=0.10089589528241213

200 250
Channel - Blue, ks=0.10122097378277153

real
generated




Conditional Variational
Autoencoder



Procedimiento

1. Exploracién inicial de modelos CVAE

2. Ajuste de cédigo para imdgenes oty they e dentca, .. Roconstuctd
x~x

3. Exploracion de hiperpardmetros
Bottleneck!

Encoder Decoder
* 7z 7 . . .« 4 > x!
4. Kvaluacion de métricas de clasificacion y * s
generacion de imagenes An compressed low dimensional

representation of the input.

D. Pruebas con otra arquitectura agregando
ruido

https://lilianweng.github.io/posts/2018-08-12-vae/



Autoencoder

Encoder Decoder

https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-3-autoen
coders-1c083af4d798



Variational autoencoder

encoder T - decoder
Bz~ N(ps,0z)
eg(x) | : dy(2)

sampling

latent
distribution

latent vector

reconstructed

LTS input

similarity loss = KL Divergence = D (N (piz,02) || N(0,1))

loss = reconstruction loss + simailarity loss

https://towardsdatascience.com/difference-between-autoencoder-ae-and-va
riational-autoencoder-vae-ed7be1c038f2



Conditional variational autoencoder

encode - decode >
Inference Generative

1 econstructed
Image

hidden output

Pé (x| 2.y)

Latent
Distribution

https://towardsdatascience.com/understanding-conditional-variational-autoencoders-cd62b4f57bf8



Arquitectura utilizada

Se modificé la arquitectura para que, en vez de hacer un Flatten en la imagen de entrada, se
utilizaran capas convolucionales sobre la imagen.

Encoder
Max Pooling Max Pooling Max Pooling
mu
Flatten
—
Imagen
N -~ V) N - J - Dense sigma
Convoluciones Convoluciones Convoluciones

Concatenate

Label



Arquitectura utilizada

Se modificé la arquitectura para que, en vez de hacer un Flatten en la imagen de entrada, se
utilizaran capas convolucionales sobre la imagen.

Decoder
z I Reshape
— Flatten
I
Concatenate Dense Y S Y / S Y /
Convoluciones Convoluciones Convoluciones
Transpuestas Transpuestas Transpuestas

Label Dense



Exploracion de hiperparametros

Encoder

1 3 Conv2D + Dense

6 Conv2D + MaxPooling + Dense

Decoder

Dense + 3 Conv2DTranspose

2 Dense + 6 Conv2DTranspose

Dimension latente

2

256




Reconstructions of conditional convolutional variational autoencoder

Resultados
(400 épocas)

meningioma

Test Validation

Py
@
=
5
b=
a

KL 59.63 57.63
Loss

Recon 5990.6 | 6035.97
Loss

Ground truth JReconstruction



Resultados

0.993531 :

0.963303 :

0.989713

0.949974

recall_score__

0.993531 :

0.963303

0.989713 :

0.949974

recall_score__macro

0.994334 :

0.968498 |

0.990235

0.950381

precision_score__micro

0.993531 :

0.963303

0.989713 :

0.949974

precision_score__macro

0.994046

0.965427 |

0.990462

0.951113

f1_score__micro

0.989713

0.949974

i f1_score__macro

0.994170

0.966452

0.990271

0.950317



Cambio de arquitectura

A

Imagen Ruido

Encoder Decoder

Imagen
reconstruida

Label

Hiperparametros:
e Tamano de vector latente: 256, 512
e Numero de capas convolucionales:
- 13,16, 19 bloques (inspirado en VGG16-19)
e  Skip-connections.
e Residual blocks.




Cambio de arquitectura - resultado

data_type

baseline

0.963303

generated

0.920489

0.934968 :

recall_score__

0.963303 :

0.934968

0.920489

recall_score__macro

0.994334

0.926880

0.551517

0.931964

0.924353 :

precision_score__micro

0.993531 :

0.963303 :

0.934968

0.535168

0.930031

0.920489

precision_score__macro

0.938648 :

0.595428 :

f1_score__micro

0.993531 :

0.963303
0.934968
0.535168
0.930031

0.920489

f1_score__macro

0.994170

0.966452

0.931982

0.516590

0.930357

0.926584



Transfer Learning



Metodologia - Modelos pre-entrenados

Se utilizé un dataset de 7000 imagenes de MRI

de cerebro para el entrenamiento de un

variational autoencoder El modelo pre-entrenado se entrené por 400
épocas. Se probaron distintas variables de modelo

pre-entrenado.

e JDM13-256: modelo con 13 bloques
convolucionales en el encoder y 13 en el

decoder.
e JDM13-512, JDM16-256, JDM16-512,
JDM19-256, JDM10-512.

Encoder Decoder

https://www.kaggle.com/datasets/masoudnickparvar/brain-tumor-mri-dataset



Resultados

Esto modelos preetrenados se
testearon agregando ruido a la
imagen y pasando la imagen con
ruido al variational autoencoder.
Encontramos resultados positivos
para los 3 modelos distintos. En
particular el vector latente no es un
hiperparametro relevante como lo es
el nimero de capas convolucionales.

vector latente
512

vector latente
256

Ground trutl

Noised
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Ground truth

Noised

JDM-19_256 JDM-16_256 JDM-13_256



Metodologia - CVAE Transfer Learning

Se utilizé un dataset de 3000 imagenes de MRI Se cre6 un VAE condicional que tuviera la misma
de cerebro para el entrenamiento de un arquitectura que el modelo preentrenado (con
variational autoencoder diferencia en los inputs y en las capas

concatenadas por la etiqueta)

Se congelaron las capas convolucionales (no
dependen de la etiqueta) y se entrené el modelo
por 30 épocas.

Se descongelaron las capas y se entrené por 10
épocas.

Encoder Decoder




Resultados

recall_score__ : recall_score__macro : precision_score__micro precision_score__macro : f1_score__micro : f1_score__macro

0.805924 : 0.797374 : 0.805924 :

0.805924 : 0.808658

0.437309 : 0479192 0.437309 : 0.437309 : 0.384512

0.93578 0.93578 : 0.946286 : 0.93578 : 0.934789 0.93578 0.938577



Conclusiones



Conclusion

Un Loss de generador cercano a cero no
necesariamente implica que las imagenes
son realistas, sino que siguen patrones de
distribucion de color similar a las
imagenes originales.

Los modelos generativos generalmente
requieren millones de datos para obtener
un resultado aceptable, eso puede
influenciar el bajo rendimiento en test.
Todos los modelos de clasificaciéon
entrenados con imagenes generadas
muestran un overfitting.

Aunque se ven imagenes que una persona
reconoceria como un cerebro, no se
evidencian completamente los tumores.
Para los VAE los hiperparametros mas
relevantes corresponden a las capas
convolucionales.

Qué podria mejorar los resultados:

o Mas datos.

o Otras arquitecturas mas complejas.
Con transfer-learning bastaron 40 épocas
para tener resultados comparables con los
demads modelos.



