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Registro de imagenes médicas y normalizacion espacial

El registro de imagenes médicas es uno de los problemas
fundamentales en el analisis de imagenes médicas que permite
establecer una correspondencia densa entre parejas de imagenes [1].

El proceso de una normalizacion espacial a un sistema de referencia
comun (atlas) se trata de una serie de operaciones con el fin de
alinear ambas estructuras anatomicas para que puedan ser utilizadas
como variables de entrada en modelos predictivos o de clasificacion.
Consta de dos pasos:

1. Transformaciones  afines  para  evitar  problemas de
desalineamientos severos, debidos a los parametros de adquisicion
del escaner y la posicion del paciente respecto al sistema de
referencia de la maquina.

2. Transformacion no-rigida mediante difeomorfismos para obtener
un modelo de deformacién coherente con el modelo fisico de
deformacion que existiria entre las imagenes si se considerasen
impresas en un medio deformable.
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Figura 1: Esquema de la normalizacion espacial basada en aprendizaje [2]. Optimizacién de una funcion

parametrizada gg(f, m) en base @ a con el objetivo de registrar un volumen 3D m a otro como referencia f.

Métodos de registro difeomorfo tradicionales

Plantean el problema de registro a partir de la minimizacién de un
funcional de energia que mide la similitud de las imagenes después
del registro y la suavidad de la transformacion difeomorfa estimada.

® Proceso de optimizacion basado en gradiente descendente, Gauss-
Newton, u otros métodos tradicionales de optimizacion [3, 4].

e Principal limitacion: gran carga computacional en tiempo y
memoria [4]

Voxelmorph

El registro no rigido se plantea mediante la minimizacion de una
funcion de pérdida similar a la energia del problema LDDMM,
aunque la optimizacion se resuelve sobre los parametros de la red
neuronal mediante un gradiente descendente estocastico sobre el
conjunto de entrenamiento utilizado (data-driven approach).
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Figura 2: Arquitectura convolucional UNet que representa la funcion parametrizada gg (f, m)([2]
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Problema sMCI vs pMCI. Sistema Spasov2019.

El problema consiste en identificar qué pacientes con deterioro
cognitivo leve (MCI) desarrollaran la enfermedad de
Alzheimer en un cierto periodo de tiempo (pMCI).

® Joint learning: minimizacion simultanea del error de las dos
tareas de clasificacion: AD vs CN y sMCI vs pMCI [5] con
el objetivo de aumentar el conjunto de entrenamiento y
prevenir el overfitting.

e La red combina datos clinicos, cognitivos, y de imagenes por
resonancia magnética (MRI) normalizadas espacialmente.

e El conjunto de datos fue obtenido de ADNI y esta formado
por 191 sujetos que pertenecen a AD, 181 a HC, 179 a pMCI
y 227 a sMCL
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Figura 3: Arquitectura de la red neuronal del sistema Spasov2019 [5] disefiada para utilizar datos e
imagenes clinicas como variables de entrada.

Resultados

e Precision obtenida para las imagenes normalizadas mediante
el método tradicional BL PDE-LDDMM NCC vy
Voxelmorph ligeramente superior.

e El tiempo de ejecucion de VoxelMorph sobre GPU es de
alrededor de 1 segundo mientras que el de BL PDE-
LDDMM NCC es de varios minutos.

e Los modelos entrenados con informacion clinica e imagenes
obtienen en general una mejora significativa en su capacidad
predictiva, debido a que la informacion clinica contiene
variables bastante explicativas del diagndstico de los
pacientes. Las causas seran estudiadas en trabajo futuro.
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Figura 4: Diagramas de caja de los valores de precision (accuracy) obtenidos por cada método de
normalizacion espacial utilizado.
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