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A la ida, un problema
Caracterizar asimetría normativa

Un repaso de los clásicos
Algoritmos estadísticos para novelty detection

Nuestra solución, bien clásica
NORHA: Caracterización de asimetrías y OC-SVM

Luego, un repaso de los nuevos métodos
Algoritmos deep para novelty detection

Para mejorar nuestra solución
NORAH: Deep characterization y Deep SVDD
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Los sí y los no de Deep SVDD

Nuestra charla de hoy va ser la

Historia de una ida y una vuelta
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A la ida, un problema

Caracterizar asimetría normativa

El cerebro humano se divide en 
dos hemisferios contralaterales con distintas funciones

Estructuras corticales y subcorticales

Corticales = corteza
Funciones de alto nivel (lenguaje, toma de decisiones, …)

Subcorticales = debajo de la corteza
Funciones primitivas (emociones, memoria, …)

Asimetrías del hipocampo
En condiciones normales los hipocampos tienen
asimetría propias.

Fenómenos naturales (envejecimiento) 
y condiciones neurodegenerativas (Alzheimer) introducen 
cambios en esta asimetría

¿Cómo podemos determinar cuándo estas diferencias son patológicas?

Estudios vinculando asimetría estructural y comportamiento
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A la ida, un problema
Caracterizar asimetría normativa

Imágenes de Resonancia Magnética (MRI)

¿Cómo podemos determinar cuándo estas diferencias son patológicas?

Segmentación 3D de la región de interés

Análisis de volumetría y comparación poblacional

FreeSurfer (Reuter et al. 2012), FastSurfer (Henschel et al. 2020), hippmapp3r (Goubran et al. 2020), …

volBrain (Manjón et al. 2016)

Representaciones morfológicas vectoriales 
+ aprendizaje supervisado

Fácil de interpretar Tipos de asimetría limitados

Wachinger et al. 2015

Más asimetrías Modelos específicos por enfermedad, 
menos interpretables

¿Y si usamos novelty detection?

Extracción de la morfología hipocampal1

Caracterización de la asimetría2



Un repaso de los clásicos:

Algoritmos estadísticos para novelty detection

Supervised learning
(clasificación, regresión, …)

Unsupervised learning
(representation learning, clustering, …)

Desconocemos a qué clase
pertenece cada muestra

Etiquetas asociadas 
a cada muestra 

One-class classification
(anomaly or novelty detection)

Solamente tenemos 
muestras de una única clase



Novelty detection
Detectar muestras que no se ajustan a la 

distribución original

Un repaso de los clásicos:

Algoritmos estadísticos para novelty detection

Anomaly detection
Detectar muestras espurias en los datos 

disponibles

Modelo

Muestras OOD

Modelo

Muestras OOD

Mismo tipo de modelos, cambia sólo el momento de aplicarlos
Puede asumirse o no la presencia de OOD simples en la muestra

Algoritmos que describen la distribución de los datos à Unsupervised

One-class classification
(anomaly or novelty detection)

Solamente tenemos 
muestras de una única clase



Un repaso de los clásicos:
Algoritmos estadísticos para novelty detection

One-class Support Vector Machine (OC-SVM)

Un hiperplano que aisla a (casi) todas las muestras 
de entrenamiento por encima

Support Vector Data Description (SVDD)

Una hiperesfera que rodea a (casi) todas las muestras de 
entrenamiento

con

Entrenamiento Test

Muestras anómalas

Muestras anómalas

Usando un kernel RBF:

Schölkopf et al. 2001

Tax & Duin. 2004



Nuestra solución, bien clásica:

NORHA: Caracterización de asimetrías y OC-SVM

Andrade de Oliveira et al. 2015 Botter Martins et al. 2019

• Espesor de estructuras 
corticales
• Volumen de estructuras 

subcorticales y cerebrales

• Parches en la imagen
• Modelos generativos

para extraer embeddings
• One-class SVM
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(Goubran et al. 2020)

Normalización
a espacio estándar
usando templates
de MNI (SPM12)
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Diferencias morfológicas
(Pyradiomics)

Diferencia 
volumétrica

Distancia Euclidea y de Mahalanobis de ShapeDNA
(Wachinger et al. 2016)

Diferencia 
volumétrica

(crudas
y normalizadas)

(Trimesh)
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Nuestra solución, bien clásica:

NORHA: Caracterización de asimetrías y OC-SVM

Segmentación + Caracterización + Asimetría + OC-SVM

Distancia como indicador diagnóstico para condiciones que provocan cambios significativos en la asimetría

Esclerosis hippocampal izquierda (HSL) o derecha (HSR) Enfermedad de Alzheimer (AD) Deterioro cognitivo leve (MSI)

Caso 
sano:

Caso 
HSL:

Casos 
MSI:



Nuestra solución, bien clásica:

NORHA: Caracterización de asimetrías y OC-SVM

Distancia que correlaciona levemente con los resultados de estudios cognitivos estándar para diagnóstico

Outliers por 
mala 

segmentación
Probemos algo deep!

Poder diagnóstico 
limitado para 
reconocer MSI y AD

Las características
parecen no ser 
suficientemente 
discriminativas

Algoritmos deep para novelty detection



Luego, un repaso de los nuevos métodos:
Algoritmos deep para novelty detection

(Convolutional) Autoencoder (CAE) + Reconstruction error

Un CAE entrenado únicamente con datos de una clase debería fallar si 
tratamos de reconstruir clases nunca vista.

Explicabilidad a través 
de la reconstrucción

Ignora representaciones, 
no está calibrado

Baur et al. 2021, An & Cho 
2015, Chen et al. 2017, …

CAE latent representations + One-class classifiers

Un CAE entrenado únicamente con datos de una clase debería producir 
representaciones latentes espurias en muestras de clases nunca vistas.

Usa representaciones, 
calibrado

No hay explicabilidad, 
entrenamiento separado

Xu et al. 2015, Andrews et 
al 2016, Erfani et al. 2016, …

Encoder

Decoder

z
Reconstructions

A

B

TRAINING

INFERENCE

O
C-
SV

M

Anomaly?

Combinar GANs y embeddings: AnoGAN y f-AnoGAN

GAN entrenada en datos normales, predicción que combina error de 
reconstrucción y diferencias en el discriminador.

Usa representaciones, 
explicabilidad 

Poco calibrado, 
embeddings no compactos

Schlegl et al. 2017, Schlegl 
et al. 2019

TRAINING

INFERENCE



Luego, un repaso de los nuevos métodos:
Algoritmos deep para novelty detection

Una única red, con una loss para detección de anomalías

Una red convolucional entrenada con una función de pérdida que produce 
representaciones compactas:

Utiliza representaciones, 
aprende todo a la vez!

No tiene explicabilidad
(por ahora ;-) )

Ruff et al. 2018, 
Ruff et al. 2021.

Features lo más cercanas 
posibles al centro c

Weight
Decay

Entrenamiento

Test
Muestras anómalas

1. Preentrenamiento como CAE

Encoder Decoderz

2. Deep SVDD objective
Promedio

en training set

¿Y si diseñamos algo con esto?



Para mejorar nuestra solución:

NORAH: Deep characterization y Deep SVDD

• Parches de la imagen
• CAE siamés para extraer 

features
• One-class SVM no integrada al

entrenamiento

• Volumetría de estructuras 
subcorticales
• Red fully connected siamesa
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NORAH: Deep characterization y Deep SVDD

Segmentación + Red siamesa + CAE + Deep SVDD

Siamese 
Shape Encoder

Asymmetry Projection Head
(APH)

Deep SVDD
objective

Segmentación de hipocampos 
+ flipping
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Self-supervised pretraining como 
CAE, usando hipocampos sanos



Para mejorar nuestra solución:

NORAH: Deep characterization y Deep SVDD

Segmentación + Red siamesa + CAE + Deep SVDD

Siamese 
Shape Encoder

Asymmetry Projection Head
(APH)

Deep SVDD
objective

Segmentación de hipocampos 
+ flipping

Deep SVDD fine tuning como red siamesa, minimizando 
distancia respecto al centro c (promedio de encoder) 
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NORAH: Deep characterization y Deep SVDD

Segmentación + Red siamesa + CAE + Deep SVDD

Distancia al centro como indicador diagnóstico para todas las enfermedades neurodegenerativas consideradas

Volumen (diferencia absoluta –AVD – o normalizada –NVD –)
solamente útil para reconocer atrofias evidentes 

Caso 
sano:

Caso 
HSL:



Para mejorar nuestra solución:

NORAH: Deep characterization y Deep SVDD

Segmentación + Red siamesa + CAE + Deep SVDD

Distancia al centro como indicador diagnóstico para todas las enfermedades neurodegenerativas consideradas

NORHA (Deangeli et al. 2023) tiene limitaciones para reconocer 
MCI y AD en todos los datasets

Caso 
sano:

Casos 
MSI:
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Segmentación + Red siamesa + CAE + Deep SVDD

Distancia al centro como indicador diagnóstico para todas las enfermedades neurodegenerativas consideradas

Separar el aprendizaje de las características (CAE) del
detector de anomalías no mejora resultados



Para mejorar nuestra solución:

NORAH: Deep characterization y Deep SVDD

Segmentación + Red siamesa + CAE + Deep SVDD
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Un modelo supervisado entrenado únicamente para detectar AD
no puede detectar otras condiciones
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Nuestro modelo es capaz de reconocer todas las enfermedades 
neurodegenerativas que analizamos!
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Para mejorar nuestra solución:

NORAH: Deep characterization y Deep SVDD

Segmentación + Red siamesa + CAE + Deep SVDD

Nuestro índice correlaciona fuertemente con los estudios funcionales más utilizados para diagnóstico de enfermedades 
neurodegenerativas

(Clasificación Clínica de Demencia de Hughes) (Test Mini Mental de Folstein)

• Explicabilidad a través de 
occlusion maps.
• Estudios sectorizados por 

región del hipocampo
• Experimentos sobre otras 

estructuras homólogas



Pensar escenarios nuevos

Los sí y los no de Deep SVDD

Te lo resumo así nomás!

Che, ¿esto funciona para cualquier imagen?
NO! En imágenes naturales, su propio contenido / estructura 
multiescala hace que el modelo no pueda diferenciar anomalías.

¿Cómo hago entonces con imágenes naturales?
Outlier Exposure (OE). Juntar (poquitos nomás) datos que nada 
que ver (outliers) y entrenar algún bicho de esos. Hendrycks et al., 2019a

¿Y cuándo puede servir esto, entonces?
Datos simples. Con segmentaciones, MNIST, etc. la cosa funca 
hermosa. ¿Será un tema de capacidad?

¿Qué onda el espacio de características?
Muy compacto. ¿Podrá servir como discriminador en GANs? 
¿Podrá usarse para medir calidad de segmentación?

Estamos en eso!



¡Gracias por su atención!
¿Tienen alguna duda? Charlemos!

@ignaciorlando José Ignacio Orlando jiorlando@pladema.exa.unicen.edu.ar

Slides acá!
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