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Motivacion

. Por qué clasificar imagenes médicas es importante?



Deteccion de hemorragia intracraneal

Figura: Tomografia computarizada de la cabeza (TAC)



Deteccion de hemorragia intracraneal

Generando
diagnostico...

Figura: Diagnostico asistido por ordenador



Deteccion de hemorragia intracraneal

Diagnostico | Hemorragia

Confianza 87%

Revisar diagnostico

Consultar historial

Figura: Diagnostico asistido por ordenador



Aprendizaje supervisado

;Podemos usar técnicas «tradicionales»?



Entrenamiento y prediccion

Conjunto de entrenamiento

\

Proceso de entrenamiento

Modelo entrenado

Figura: Entrenamiento
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No hemorragia

Figura: Prediccion



Entrenamiento y prediccion

Conjunto de entrenamiento

Modelo entrenado
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Proceso de entrenamiento —)p
Figura: Entrenamiento Figura: Prediccion

Problema: Los modelos de aprendizaje supervisado necesitan grandes
cantidades de datos etiquetados.



El problema del etiquetado: imagenes histologicas

Tissue Segmentation WSI Patching

Figura: Whole Slide Images (WSI)

« Para cada WSI, un patdlogo experto deberia etiquetar miles de parches.
« Necesitamos cientos de miles de imagenes WSI para obtener modelos fiables.



Aprendizaje débilmente supervisado

;De verdad necesitamos tantas etiquetas?



Aprendiendo con menos etiquetas

« Supervision débil: aprender con etiquetas
«mas baratas».

« Necesitamos crear nuevos modelos y
nuevos mecanismos de aprendizaje.

. Diversas aproximaciones: Multiple
Instance Learning, Active Learning,
Crowdsourcing, ...

Imagenes sin
etiquetar

Proceso de
etiquetado

Modelos de

aprendizaje
automatico

Figura: El etiquetado supone un
«cuello de botellax.
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Multiple Instance Learning (MIL)

. Instancia positiva A Instancia negativa
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Multiple Instance Learning (MIL)

11



MIL: entrenamiento y prediccion

Conjunto de entrenamiento
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Figura: Entrenamiento en MIL

Modelo entrenado

Figura: Prediccion en MIL

12



MIL e imagenes médicas: ;por qué es tan util?

Figura: TAC de la cabeza etiquetado segitin el Figura: WSI etiquetada segun el paradigma supervisado.

paradigma supervisado.
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MIL e imagenes médicas: ;por qué es tan util?

Figura: TAC de la cabeza etiquetado segiin el Figura: WSI etiquetada segun el paradigma MIL.
paradigma MIL.
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MIL e imagenes médicas: ;por qué es tan util?

iLa informacion a nivel de bolsa se encuentra en el historial médico! ;Y conseguirla es «gratis»!

Figura: TAC de la cabeza etiquetado segiin el Figura: WSI etiquetada segun el paradigma MIL.
paradigma MIL.
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Aplicaciones

Dos de nuestros trabajos



Deteccion de hemorragia intracraneal
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Figura: Modelo basado en Procesos Gaussianos.

Publicacién: F. M. Castro-Macias, P. Morales-Alvarez, Y. Wu, R. Molina, and A K. Katsaggelos. Hyperbolic Secant Representation of the Logistic Function: Application to
Probabilistic Multiple Instance Learning for CT Intracranial Hemorrhage Detection. Artificial Intelligence Journal (en revision).



Deteccion de hemorragia intracraneal
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Figura: Diagnostico obtenido usando el modelo basado en Procesos Gaussianos.

Publicacién: F. M. Castro-Macias, P. Morales-Alvarez, Y. Wu, R. Molina, and A K. Katsaggelos. Hyperbolic Secant Representation of the Logistic Function: Application to
Probabilistic Multiple Instance Learning for CT Intracranial Hemorrhage Detection. Artificial Intelligence Journal (en revision).



Suavidad

Figura: Instancias contiguas suelen tener la misma etiqueta.
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Suavidad

p(b [ £) =N(h | Cf,C)
C=(0\L+I)"

Figura: Correlacion entre instancias. Figura: Modelo grafico probabilistico.

Publicacién: P. Morales-Alvarez, A. Schmidt, J.M. Hernandez-Lobato, R. Molina. Introducing instance correlation in multiple instance learning. Application to cancer detection
on histopathological images. Pattern Recognition, 2024.

Publicacién: Y. Wu, F. M. Castro-Macias, P. Morales-Alvarez, R. Molina, A.K. Katsaggelos. Smooth Attention for Deep Multiple Instance Learning: Application to CT Intracranial
Hemorrhage Detection. MICCAL, 2023.
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Suavidad y deteccion de cancer de prostata

: . Figura: Prediccion obtenida con el Figura: Prediccion obtenida con el
Figura: WSI no cancerigena.

modelo original. modelo de suavidad.

Publicacién: P. Morales-Alvarez, A. Schmidt, J.M. Hernandez-Lobato, R. Molina. Introducing instance correlation in multiple instance learning. Application to cancer detection
on histopathological images. Pattern Recognition, 2024.

Publicacién: Y. Wu, F. M. Castro-Macias, P. Morales-Alvarez, R. Molina, A.K. Katsaggelos. Smooth Attention for Deep Multiple Instance Learning: Application to CT Intracranial
Hemorrhage Detection. MICCAL 2023.
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Conclusiones



Conclusiones

 Problema del etiquetado — Aprendizaje débilmente supervisado.
 Multiple Instance Learning — Minimo esfuerzo de anotacion.
« Muchas preguntas por responder:

o Dividir la imagen en parches — Tokens — ; Transformers?

o Incertidumbre.

- Importancia de las representaciones.
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iGracias!
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