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RESUMEN

El Trauma Craneoencefélico Cerrado (TCEC) genera una o multiples lesiones que
afectan las funciones cerebrales de forma transitoria o permanente, siendo una
las principales causas de discapacidad y mortalidad a nivel mundial. La segmen-
tacion manual de dichas lesiones a partir de Imadgenes por Resonancia Magné-
tica (IRM) es un proceso lento, subjetivo y propenso a errores, lo que limita la
obtencién de un diagnoéstico adecuado. Por ende, resulta necesario automatizar
el proceso mediante técnicas de aprendizaje profundo.

En este trabajo de grado se propone una estrategia para la segmentacién au-
tomatica de lesiones asociadas al TCEC en IRM ponderadas en T1. Para ello, se
establecié un preprocesamiento que incluye la remocién del créaneo, el alinea-
miento de todas las imagenes a una plantilla de referencia estandar, el recorte
basado en la region de interés, la normalizacién y el remuestreo. Asimismo, se
evaluaron diferentes métodos de normalizacién con el fin de analizar su efecto
en el desempefio del modelo. Posteriormente, se entrenaron y evaluaron dos mo-
delos basados en la arquitectura U-Net: nnU-Net y 3D U-Net. Ademads, se realiz6
un experimento con nnU-Net para analizar el desempefio utilizando aprendizaje
por transferencia. El rendimiento de ambos se midi6é usando métricas como el
Coeficiente de Dice e Interseccion sobre la Unién.

Los resultados muestran que el modelo que obtuvo el mejor desempefio es
nnUNet junto con el método de normalizacién KDE, y que el aprendizaje por
transferencia permitié mejorar significativamente las métricas de evaluacién. Fi-
nalmente, se implementé un framework que integra todo el proceso de segmen-
tacion, proporcionando una herramienta para apoyar la practica clinica y futuras
investigaciones relacionadas con el TCEC.
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ABSTRACT

Closed Traumatic Brain Injury (cTBI) produces one or multiple lesions that affect
brain functions either transiently or permanently, constituting one of the leading
causes of disability and mortality worldwide. Manual segmentation of these le-
sions from Magnetic Resonance Imaging (MRI) is a time-consuming, subjective,
and error-prone process, which limits the ability to obtain an accurate diagnosis.
Therefore, automating this process through deep learning techniques is neces-
sary.

In this undergraduate thesis, a strategy for automatically segmenting lesions
associated with ¢TBI in T1-weighted MRI is proposed. To this end, a preproces-
sing pipeline was established, including skull stripping, alignment of all images
to a standard reference template, region-of-interest-based cropping, normaliza-
tion, and resampling. Additionally, different normalization methods were eva-
luated to assess their impact on model performance. Subsequently, two models
based on the U-Net architecture were trained and evaluated: nnU-Net and 3D
U-Net. Moreover, an experiment using nnU-Net was conducted to analyze the
model’s behavior when applying transfer learning. The performance of both mo-
dels was assessed using metrics such as the Dice Similarity Coefficient and Inter-
section over Union.

The results show that the model achieving the best performance was nnU-
Net combined with the KDE normalization method, and that transfer learning
significantly improved the evaluation metrics. Finally, a framework integrating
the entire segmentation process was implemented, providing a tool to support
clinical practice and future research related to cTBI.
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INTRODUCCION

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El Traumatismo Craneoencefdlico (TCE) es causado por una fuerza externa que
impacta al paciente, generando una o multiples lesiones que afectan las funciones
cerebrales de forma transitoria o permanente. Las lesiones pueden ser clasifica-
das como abiertas o cerradas, dependiendo de si ocurre penetracién en el craneo.
En este contexto, el presente trabajo de grado se enfoc6 en segmentar las lesiones
causadas por el Trauma Craneoencefélico Cerrado (TCEC), que ocurre cuando el
crdneo no es penetrado.

El TCEC causa lesiones como la conmocion cerebral, contusién, dafio axonal
difuso, hematomas o hemorragias intracraneales [1]. Segin [2], estas pueden
originar diversas secuelas neurolégicas como la cefalea, alteraciones del lenguaje,
déficits motores y sensitivos, deterioro cognitivo, demencia y epilepsia, ademas
de trastornos psiquidtricos como la depresién, ansiedad y trastorno por estrés
postraumatico.

El TCE es un problema mundial de gran magnitud en el campo médico,
siendo las causas principales las caidas y los accidentes de transito. Un estudio
realizado en 2019 report6 27.16 millones de casos nuevos de TCE, 48.99 millones
de casos prevalentes, que incluyen tanto los casos nuevos como los existentes
y 7.08 millones de afios vividos con discapacidad resultado de las secuelas
fisicas, cognitivas y emocionales asociadas al TCE [3]. Ademds de ser un gran
problema para la poblaciéon afectada, también es un desafio importante para
el sistema de salud, el cual debe atender a un alto niimero de personas que
requieren hospitalizaciones, atencién en urgencias o que, en casos graves pueden
fallecer. Un estudio realizado en Estados Unidos en el afio 2013 ejemplifica
esta problematica, al registrar 2.5 millones de visitas a urgencias, alrededor de
282,000 hospitalizaciones y aproximadamente 56,000 muertes relacionadas con
TCE [4].

En el contexto nacional, segtin una revisién de la literatura [5], una investiga-
cién realizada en 2014 registr6 cerca de 1,000 muertes anuales por TCE, de las
cuales mds del 50% fueron causadas por accidentes de transito, especialmente
los ocasionados en motocicletas. Recientemente, en el afio 2023 el Ministerio
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de Salud de Colombia informé que aunque el 70% de los pacientes con esta
condicién logran recuperarse, el 9% fallece antes de recibir atencién en las
clinicas, el 6% fallece durante la hospitalizacion y el 15% presenta secuelas. Es
necesario resaltar que en ese mismo afio se registraron 200 casos de TCE por
cada 100,000 habitantes en el pais [6].

Dado que el TCE afecta a una gran parte de la poblacién y puede tener con-
secuencias graves, es esencial que se realicen diagndsticos tempranos y precisos
para tratar a los pacientes de manera rdpida y efectiva. Para ello, se utilizan
generalmente las Imédgenes por Resonancia Magnética (IRM), un procedimiento
que permite la visualizacién de las lesiones y estructuras internas del cerebro.
Las IRM son analizadas por profesionales médicos, quienes segmentan las
lesiones de forma manual, tarea que puede tomar varias horas dependiendo del
nimero de imédgenes y la complejidad de las lesiones.

Dichas lesiones varian en tamarfio y ntiimero, pueden ser focales o difusas, y se
extienden a través de multiples tipos de tejido como la sustancia gris, la sustancia
blanca y el liquido cefalorraquideo. Ademds, pueden ocurrir en regiones homolo-
gas de ambos hemisferios, como se puede ver en la Figura 1. Estas caracteristicas
dificultan el registro y la normalizacién de imégenes, e introducen errores tanto
locales como globales en la segmentacion [7].

Figura 1: Ejemplos de lesiones cerebrales asociadas al TCEC. La imagen presen-
ta lesiones que varian en tamafio y distribucién, incluyendo afectaciéon
bilateral y difusa en la corteza frontal, asi como lesiones focales profun-
das [7].

Asimismo, el resultado de la segmentacién manual tiende a ser subjetivo y
es propenso a errores humanos debido a que depende en gran medida de la
experiencia del profesional, lo que dificulta obtener resultados consistentes y
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reproducibles.

Para superar las limitaciones de la segmentaciéon manual se han desarro-
llado distintos modelos de segmentacién automética y semiautomaética, cuyo
objetivo es automatizar el proceso y reducir el tiempo al evaluar grandes
conjuntos de datos. Esto se evidencia en [8], que compara métodos manuales,
semiautomadticos y automdticos, mostrando que las alternativas automadticas
pueden procesar los datos con mayor rapidez, aunque cada enfoque presen-
ta ventajas y desventajas en cuanto a su precision con diferentes tipos de lesiones.

Algunos métodos de segmentaciéon semiautomatica utilizados frecuentemente
son técnicas de agrupamiento como K-means y Fuzzy C-means, que pueden
procesar grandes volimenes de datos rapidamente, pero requieren de una
configuracién inicial de pardmetros, por lo que su funcionamiento atin depende
de intervencién humana. En cuanto a los modelos automaticos, se han desa-
rrollado modelos basados en aprendizaje profundo, como las redes neuronales
convolucionales (CNN) y los transformadores. Las herramientas que utilizan
estos enfoques, como Icobrain y FreeSurfer, pueden procesar grandes cantidades
de datos y realizar la segmentacién sin necesidad de intervencién humana
directa. No obstante, el entrenamiento de redes neuronales profundas tiene un
alto costo en términos de tiempo y recursos computacionales, y su rendimiento
depende de la cantidad y calidad del conjunto de datos [9] [10] [11].

A pesar de los avances del aprendizaje profundo, atin no existe un modelo
de segmentacién automadtica que se haya establecido como un estdndar preciso
para segmentar lesiones en el cerebro, especificamente aquellas relacionadas con
el TCEC [12]. Como consecuencia, la segmentacién imprecisa afecta negativa-
mente a la deteccién temprana de las lesiones y ocasiona un diagndstico tardio
limitando las opciones de tratamiento oportuno para la poblacién afectada por
TCEC.

Por tanto, este trabajo de grado aborda la dificultad de obtener una seg-
mentacién precisa de lesiones presentadas en pacientes afectados por Trauma
Craneoencefalico Cerrado mediante Imédgenes por Resonancia Magnética.

De acuerdo con esto, se plante¢ la siguiente pregunta de investigacién: ;Cémo
mejorar la segmentacién de lesiones cerebrales causadas por TCEC en IRM?
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1.2 ]USTIFICACIéN DEL PROBLEMA

El TCEC es una lesién a la que gran parte de la poblacién puede estar expuesta,
principalmente por caidas o accidentes de transito. El tiempo en que se tarda el
personal médico en realizar un diagndéstico correcto es crucial para aumentar las
posibilidades de un tratamiento adecuado y oportuno. A continuacién, se indica
por qué este problema es relevante en diferentes dmbitos.

Las personas con TCEC enfrentan distintos desafios a nivel social, emocional
y profesional, lo que afecta directamente su calidad de vida. Algunos sintomas
asociados al trauma pueden presentarse de forma crénica y desencadenar enfer-
medades como la demencia, el deterioro cognitivo, la epilepsia, la esquizofrenia,
entre otros. Un estudio realizado por [13], determiné que el deterioro cognitivo
se relaciona con una disminucién en la calidad de vida en los dominios de
funcionamiento fisico, social y emocional, asi como en la salud mental. Estos
problemas de salud tienen un impacto directo en el desemperfio profesional, las
interacciones sociales y las actividades diarias. Ademds, se ha documentado
que la fatiga mental después de un TCE tiene un impacto negativo en el estado
laboral y social de las personas [14].

Ademads de las consecuencias sociales, el TCEC también representa un reto
para el campo de la salud y la economia. La atencién médica, las hospitalizacio-
nes y los tratamientos de los pacientes afectados implican un alto costo. En una
revision sistemadtica realizada en 2019, se analizaron los costos hospitalarios por
paciente, que resultaron ser generalmente altos, variando entre 2,130 y 401,808
délares [15]. En Colombia, enfermedades relacionadas como la demencia tienen
un costo de tratamiento por paciente que puede llegar a los 99 millones de pesos,
incluyendo los costos del cuidador. Asimismo, en 2013 se estim6 que el costo
directo minimo anual estaba entre 116 a 140 mil millones de pesos [16].

Debido a esta problemdtica, en este proyecto se analizan los métodos de
segmentacion mas utilizados en pacientes con TCEC presentes en la literatura.
A partir de este andlisis, se propone el método mas adecuado en cudnto a pre-
cisién, sensibilidad y especificidad, y se implementa un framework que realiza
la segmentacién de las lesiones cerebrales empleando el enfoque seleccionado.
El beneficio a nivel académico de este framework es que puede ser facilmente
reproducible y adaptable en otros proyectos, facilitando su integracién en
futuras investigaciones. En conjunto, estos aspectos resaltan la importancia
e influencia del trabajo de grado tanto en el campo de la salud como en la
formacién profesional e investigativa.
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1.3 OBJETIVOS
1.3.1  Objetivo General

Proponer un método de segmentacién que permita delimitar lesiones del cerebro
en IRM de personas afectadas por TCEC.

1.3.2  Objetivos Especificos

1. Revisar la literatura utilizando la metodologia PRISMA para identificar es-
tudios relevantes sobre segmentacioén de lesiones cerebrales en IRM de pa-
cientes con TCEC.

2. Seleccionar conjuntos de datos publicos apropiados para el entrenamiento
y evaluacién de los algoritmos de segmentacién de lesiones, asegurando su
representatividad y calidad.

3. Seleccionar métodos de segmentacion revisados en la literatura para la iden-
tificacién de lesiones cerebrales en IRM.

4. Evaluar el rendimiento de los modelos de segmentacién seleccionados en
términos de precision, sensibilidad y especificidad utilizando diversas mé-
tricas de validacion.

5. Implementar un framework que integre los modelos seleccionados y permi-
ta segmentar IRM de personas con lesiones por TCEC.

1.4 ALCANCE DE LA PROPUESTA
La investigacion cont6 con el criterio de un experto para su desarrollo. Sin em-

bargo, no se incluyé una validacién clinica que cuente con la participacién de
pacientes.

1.5 RESULTADOS OBTENIDOS

En la Tabla 1 se presentan los resultados obtenidos para cada objetivo especifico
planteado en la seccién 1.3.
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Tabla 1: Resultados obtenidos

OBJETIVO ESPECIFICO

RESULTADO OBTENIDO

Revisar la literatura utilizando la
metodologia PRISMA para identifi-
car estudios relevantes sobre seg-
mentacién de lesiones cerebrales en
IRM de pacientes con TCEC

Se realiz6 una revisién sistematica
de la literatura siguiendo la meto-
dologia PRISMA para identificar es-
tudios relevantes sobre la segmenta-
cién de lesiones en IRM de pacientes
con TCEC, sus enfoques mads utiliza-
dos y limitaciones. El proceso de re-
vision y la sintesis de los resultados
se encuentran en la seccién 2.2

Seleccionar conjuntos de datos pu-
blicos apropiados para el entrena-
miento y evaluaciéon de los algorit-
mos de segmentaciéon de lesiones,

asegurando su representatividad y
calidad

Se seleccion6 el conjunto de datos
perteneciente al desafio de Automa-
ted Identification of Mod-Sev TBI
Lesions 2025 (identificaciéon automa-
tizada de lesiones de TCE grave
a moderado, AIMS-TBI)*. La proce-
dencia, descripcién y caracteristicas
del conjunto de datos se encuentran
detallados en la seccion 3.1

Seleccionar métodos de segmenta-
cién revisados en la literatura para
la identificaciéon de lesiones cerebra-
les en IRM

Se seleccionaron dos modelos de
segmentacion basados en la arqui-
tectura U-Net. Su descripcién, fun-
cionamiento y demds detalles se pre-
sentan en la seccién 3.3

Evaluar el rendimiento de los mode-
los de segmentaciéon seleccionados
en términos de precision, sensibili-
dad y especificidad utilizando diver-
sas métricas de validaciéon

Se definieron las métricas y se eva-
luaron los modelos de segmentacién
seleccionados. La descripcién de ca-
da métrica y los resultados obteni-
dos se presentan en el capitulo 4

1 https://aims-tbi25.grand-challenge.org/

(Continiia en la siguiente pdgina)
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1.5 RESULTADOS OBTENIDOS

(Continuacion de la tabla anterior)

OBJETIVO ESPECIFICO RESULTADO OBTENIDO

Implementar un framework que in- El framework que integra la pro-
tegre los modelos seleccionados y puesta para segmentar IRM de
permita segmentar IRM de personas pacientes con TCEC, se encuentra
con lesiones por TCEC disponible publicamente en: https:
//github.com/CastanoJenifer/
TCEC-Segmentation.
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MARCO REFERENCIAL

En este capitulo se presentan los conceptos fundamentales asociados con Inteli-
gencia Artificial aplicada a IRM y su relacién con el TCEC.

2.1 MARCO TEORICO
2.1.1  Trauma Craneoencefilico Cerrado

El TCEC es un dafio cerebral causado por una fuerza externa que incide en el
crdneo sin penetrarlo. Puede originarse por un golpe directo en la cabeza o por
la aceleracién-desaceleracion rdpida del cerebro dentro del crdneo. La magnitud
del dafio cerebral se puede clasificar en tres categorias: leve, moderada y grave,
determinadas por la naturaleza, intensidad, orientacién y duracién del impacto.
Los tipos de TCEC incluyen la conmocién cerebral, la contusion, la lesién axonal
difusa y los hematomas intracraneales (hematoma epidural, hematoma subdural,
hemorragia subaracnoidea y hemorragia intraparenquimatosa) [17].

Frecuentemente, los sintomas del TCEC no son especificos e incluyen nduseas,
vomitos, cefalea, pérdida del conocimiento, sensacién de confusién, mareo, tinni-
tus y alteraciones visuales. A largo plazo, muchos pacientes presentan sintomas
persistentes como cambios emocionales, problemas de equilibrio, dificultades
cognitivas y de memoria, ansiedad, depresion, trastornos del suefio y de la con-
centracién, alucinaciones o delirios. El TCEC puede tener consecuencias a corto
y largo plazo afectando la salud fisica, mental y funcional del individuo [17] [18].

En la Figura 2 se puede observar un paciente con un TCEC grave que muestra
contusiones hemorrégicas agudas presentadas en imédgenes cerebrales obtenidas
mediante Tomografia Computarizada (TC) y Resonancia Magnética (RM).
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Figura 2: Contusién hemorragica aguda observada en TC y RM. (a) TC sin con-
traste que muestra contusiones hemorragicas en los lébulos frontales
bilaterales (puntas de flecha), y microhemorragias puntiformes en el
giro frontal superior izquierdo, compatibles con lesiones axdnicas he-
morragicas traumadticas por cizallamiento (flecha). (b) FLAIR T2 que
muestra edema de sustancia blanca multifocal (imagen izquierda, fle-
cha) asociado a microhemorragias y edema cortical/subcortical focal
(imagen derecha, flecha) [19].

2.1.2  Imagen por Resonancia Magnética

La imagen obtenida por Resonancia Magnética Nuclear (RMN) es una técnica
de diagnéstico avanzado que permite la obtencién de imagenes detalladas de
organos y tejidos internos mediante el uso de imanes de campos magnéticos,
ondas de readiofrecuencia y computadoras para la produccién de imégenes. La
RMN ha evolucionado hasta convertirse en IRM que es una técnica esencial para
diagnosticar enfermedades gracias a su alto nivel de detalle y contraste entre los
diferentes tejidos [20].

Entre las modalidades de IRM se tienen las secuencias ponderadas por
densidad de protones, ponderadas en T1, en T2 y por difusién. En particular, la
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secuencia T1-w muestra imdgenes que se aproximan a la apariencia macrosco-
pica de los tejidos, donde la sustancia gris se ve gris y la blanca mads brillante.
Por otro lado, la secuencia T2-w resalta el contenido de agua, mostrando el
liquido cefalorraquideo brillante. Finalmente, la secuencia FLAIR suprime el
liquido cefalorraquideo y presenta la sustancia blanca mds oscura que la gris [21].

En la Figura 3 se puede observar un ejemplo de los cortes sagital, coronal y
axial en una IRM.

Figura 3: Ejemplo de corte sagital (a), coronal (b) y axial (c) de una IRM visua-
lizada con FSLEyes, un visor incluido en la FMRIB Software Library
(FSL) [Elaboraciéon propial.

2.1.3 Atlas cerebral

El atlas cerebral es una representaciéon del cerebro construida para facilitar la
descripcion de aspectos estructurales y funcionales, y proporcionar un sistema
de coordenadas de referencia espacial estandar para la localizacién anatémica y
funcional del cerebro humano. Aunque algunos atlas se originaron a partir de un
solo sujeto como es el caso del atlas Talairach, muchos atlas modernos utilizan
datos promediados de una poblacién para ser mds representativos [22]. En la
Tabla 2 se presentan las caracteristicas de algunos de los atlas més conocidos,
tomadas de un estudio de 2017 [23].

Tabla 2: Caracteristicas de atlas conocidos

ATLAS EDAD SEXO SECUENCIAS METODO
Talairach 60 1F Coordenadas Corte post
& estereotaxicas mortem
Tournoux

(Continiia en la siguiente pdgina)
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(Continuacion de la tabla anterior)

ATLAS EDAD SEXO SECUENCIAS METODO
Chinese 18—70 1,000 T1, T2 Promedio por
probabilis- N/A voxel
tic atlas
86 M .
MNI/ICBM152 18 — 44 6T T1, T2/PD Promedio por
voxel
MNI-Colin27 N/A 1M T1, T2/PD Promedio por
voxel
12M .
SRI24 19 — 84 1 F T1, T2/PD Promedio por
voxel

2.1.4 Aprendizaje Automdtico

El Aprendizaje Automético o Machine Learning (ML) es una rama de la IA que
permite que los sistemas aprendan a partir de los datos sin ser programados
explicitamente, utilizando algoritmos adaptados a las caracteristicas del proble-
ma, los datos disponibles y el modelo méas adecuado para su solucién. El1 ML se
clasifica en algoritmos supervisados, entre los cuales se encuentran los arboles
de decisién y maquinas de vectores de soporte, algoritmos semisupervisados y
algoritmos no supervisados como K-Means [24]. En la Figura 4 se muestra grafi-
camente la clasificaciéon del ML.

11
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Datos de entrenamiento

Datos

etiquetados Aprendizaje Supervisado

Datos
parcialmente
etiquetados

Aprendizaje
Aprendizaje Semi -Supervisado—> Automatico —>

(entrenamiento)

Interaccién Humano - Computador

Datos sin

" Al dizaje No S isad
etiquetar prendizaje No Supervisado

Figura 4: Clasificaciéon del Aprendizaje Automatico [25].

2.1.5 Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es un subconjunto del ML, que utiliza redes neuronales
con multiples capas ocultas. Sus elementos son nodos o neuronas, donde las
sefales de entrada se combinan mediante pesos y sesgos. Mientras en una red
de una sola capa las entradas se multiplican por los pesos, se suman y procesan
mediante una funcién de activaciéon, en aprendizaje profundo las salidas de
cada capa son entradas de la siguiente. Al contar con mds pesos y conexiones
adicionales, la red aprende y resuelve problemas mdas complejos. En la Figura
5 se muestra la diferencia entre el flujo de procesamiento de una red neuronal
artificial tradicional y una red neuronal profunda.

Existen muchos tipos de redes de aprendizaje profundo, entre los cuales estdn
el Perceptrén Multicapa (MLP), la Red Neuronal Convolucional (CNN), la Red
Neuronal Recurrente (RNN) y la Red Generativa Antagénica (GAN) [26]. En
particular, las CNN son arquitecturas disefiadas especificamente para procesar
datos con multiples arreglos, como imdgenes y sefiales de audio, aprovechando
propiedades como conexiones locales y pesos compartidos para detectar carac-
teristicas jerarquicas desde bordes simples hasta formas complejas. Su excelente
rendimiento en tareas de visién por computadora las ha convertido en una herra-
mienta fundamental para la segmentacién y clasificacion de imdgenes médicas

[27].

12



2.1 MARCO TEORICO

Red Neuronal Artificial Red Neuronal Profunda
(Red neuronal de una (Red neuronal multicapa)
sola capa)
. - Capade entrada . - Capa oculta . - Capade salida

Figura 5: Representacion grafica de una red neuronal artificial tradicional y una
red neuronal profunda [28].

2.1.6 Aprendizaje por Transferencia

El Aprendizaje por Transferencia (TL) es una técnica de aprendizaje automaético
que permite mejorar el rendimiento de un modelo en una tarea objetivo utili-
zando conocimientos adquiridos previamente en una tarea relacionada. Esta
técnica es ttil cuando se dispone de una cantidad limitada de datos etiquetados
para el nuevo problema. Una de las primeras formas de TL fue la basada en
caracteristicas, que consistia en utilizar las caracteristicas aprendidas en una
tarea de origen para mejorar el rendimiento en la tarea objetivo. Otra forma de
TL es el ajuste fino, que consiste en entrenar un modelo preentrenado con un
conjunto de datos mds pequefio [29].

Como se muestra en la Figura 6, el aprendizaje automaético tradicional se entre-
na desde cero utilizando un conjunto de datos especifico para la tarea objetivo,
mientras que el TL tiene como objetivo transferir la informacién de las tareas ba-
se para aplicarlo a una nueva tarea con un conjunto de datos de entrenamiento
limitado o de alta calidad [30].

13
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Figura 6: Comparacion de los métodos de aprendizaje automaético tradicional y
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aprendizaje por transferencia [30].

2.2 ESTADO DEL ARTE

Se realiz6 una revision sistemdtica utilizando la metodologia PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) [31], con el objetivo
de analizar la literatura cientifica relacionada con la segmentacién de IRM de
pacientes con TCEC. Las siguientes preguntas se consideraron para orientar el

Proceso:

¢ ;Qué métodos o técnicas se utilizan para la segmentacioén de lesiones cere-

brales en IRM?

¢ ;Cuales son los métodos de preprocesamiento empleados en la preparacion
de IRM?

¢ ;Cuadl debe ser el tamafio minimo de la muestra de un conjunto de datos?

¢ ;Cuales son los lenguajes de programacioén, frameworks, librerias o biblio-

tecas utilizadas para la segmentacion de IRM?

¢ ;Cuales son las estructuras o regiones cerebrales mas segmentadas en pa-
cientes con TCEC?

010
0

—=>

MODELO

ENTRENADO

¢ ;Cudl es la proporcion de los conjuntos de entrenamiento y de prueba?

* ;Qué bases de datos de IRM de pacientes con cambios estructurales cere-

brales o lesiones estdn disponibles ptiblicamente para la investigacion?

14
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¢ ;Existe una implementacién disponible del modelo de segmentacién utili-
zado?

¢ ;Cuaéles son las métricas o criterios de evaluacion utilizados para medir el
rendimiento de los métodos de segmentaciéon en IRM?

Criterios de elegibilidad

Los criterios establecidos para la inclusién o exclusién de estudios en la revisiéon
sistematica se presentan a continuacion:

Inclusion
¢ Estructura de interés: Estudios que investiguen el area del cerebro.

* Modalidad de la imagen: Estudios que utilicen IRM incluyendo modalida-
des como T1-w, T2-w, FLAIR, IRM Estructural, entre otras relevantes.

¢ Problemitica: Estudios que aborden temas como el dafio cerebral, el TCEC,
el deterioro cognitivo, la demencia y el Alzheimer.

¢ Tipo de evaluacién: Estudios que utilicen técnicas de preprocesamiento, in-
teligencia artificial, aprendizaje profundo, algoritmos de aprendizaje, redes
neuronales, modelos o técnicas de segmentacion.

Exclusion

Se excluyeron del andlisis estudios realizados en modelos animales, asi como
investigaciones preclinicas y aquellos publicados antes del afio 2022.

2.2.1 Bases de datos

Las btisquedas se realizaron en tres (3) bases de datos cientificas: PubMed, Web
of science y Scopus, seleccionadas por su relevancia en dreas relacionadas con el
tema de estudio. En total, se eligieron 33 articulos relevantes, distribuidos de la
siguiente forma: 4 articulos de PubMed, 6 de Web of Science, 17 de Scopus y 6
adicionales a través de la revisién de citas relacionadas. Estas consultas fueron
realizadas hasta marzo de 2025.

2.2.2 Estrategias de biisqueda

Las estrategias se establecieron segtn los criterios de inclusién, de esta manera,
los términos de btsqueda estan relacionados con la estructura de interés, la

15
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problemadtica presentada, la modalidad de imagen y el tipo de evaluacion.
Estos términos se buscaron especificamente en el titulo y resumen de cada
investigacién. Asimismo, se establecieron filtros adicionales limitando la especie
a humanos y el rango de publicacion a los afios 2022 — 2024.

Las ecuaciones de buasqueda especificas fueron:

¢ Estructura de interés:[AB=("brain”)]

* Modalidad de la imagen: [AB=(“T1” OR “T1-w” OR “T1-weighted” OR
“T2” OR “T2-w” OR “T2-weighted” OR “FLAIR” OR “structural magnetic
resonance imaging” OR “structural MRI” OR “sMRI” OR “MRI” OR “mag-
netic resonance image”)]

* Problemaitica: [AB=("brain lesions” OR “brain damage” OR “closed TBI”
OR “closed brain injury” OR “closed TBI lesion” OR “traumatic brain in-
jury” OR “closed head injury” OR “nonpenetrating head injury” OR “blunt
head injury” OR “closed head trauma”)]

¢ Algoritmos y técnicas: [AB= (“artificial intelligence” OR “machine lear-
ning” OR “deep learning” OR “convolutional neural networks” OR
“segmentation methods” OR “lesion segmentation” OR “image segmen-
tation” OR “image segmentation methods” OR “automatic segmentation”
OR “semi-automatic segmentation” OR “pre-processing” OR “segmenta-
tion algorithms” OR “segmentation models” OR “segmentation”)]

2.2.3 Proceso de seleccion

A partir de las consultas realizadas segtn la estrategia de biisqueda mencionada
anteriormente, se identificaron inicialmente 522 articulos. El proceso de selec-
cién se desarroll6 en varias etapas, en primer lugar, se eliminaron los articulos
duplicados encontrados entre las bases de datos consultadas.

A continuacién, se analizaron los titulos de los articulos restantes para iden-
tificar aquellos relacionados con demencia, deterioro cognitivo, identificacién
de lesiones por TCEC y otros temas afines. Se excluyeron aquellos estudios
cuyo enfoque no estaba relacionado con el TCE, como los que trataban sobre
esclerosis multiple, accidentes cerebrovasculares u otras patologias no relaciona-
das. Sin embargo, algunos articulos enfocados en tumores fueron considerados
relevantes debido a que estudiaban lesiones cerebrales.

16
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Posteriormente, los articulos seleccionados tras el filtrado por titulo fueron
evaluados a través de los resimenes, lo que permitié profundizar en el contenido
y determinar su relevancia para la revision sistematica.

Adicionalmente, se realiz6 una buisqueda preliminar rdpida para asegurar que
los articulos cumplieran con los criterios de inclusién previamente establecidos.
Durante esta etapa, se excluyeron articulos por las siguientes razones:

* No se aborda un proceso de segmentacién.
* La segmentacion realizada fue completamente manual.

¢ El estudio no se relaciona con TCE, ni sus lesiones son relevantes para la
investigacion.

¢ El objetivo del estudio se centra en dreas no relevantes para la investiga-
cién, como las variaciones anatémicas por sexo, sin enfocarse en lesiones
cerebrales.

Finalmente, después de realizar todas las etapas, se obtuvo un conjunto defini-
tivo de 33 articulos que cumplen con los criterios de inclusién establecidos. Estos
estudios fueron utilizados en la sintesis y andlisis final de la revision sistematica.
En la Figura 7 se ilustra el diagrama de flujo del proceso de selecciéon de los 33
articulos.
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[ Identificacion de nuevos estudios a través de bases de datos y registros ]
Identificaciéon de nuevos estudios

mediante otros métodos
:S Registros identificados de™:
o PubMed (n = 68) Registros eliminados
ht_: Web of Science (n = 89) »  antes de la seleccion:
= Scopus (n = 365) Registros duplicados Registros identificados a
5 Total en las bases de eliminados (n = 130) partir de:
= datos (n = 522) Busqueda de citas (n = 6)
Registros revisados Registros excluidos por
(n = 392) 7| titulo, resumen y sin
i acceso™ (n = 304)
c ;
) Registros evaluados para Registros evaluados para
8 determinar su elegibilidad Registros excluidos con determinar su elegibilidad
o (n =88) razones (n = 61) (n=6)
@
Nuevos estudios incluidos
en la revision <
(n=6)
F
3 Total de estudios incluidos
° en la revision (n =27)
3 Registros incluidos a partir
2 de citas (n = 6)

Figura 7: Diagrama de flujo del proceso de selecciéon [Elaboracion propial.

2.2.4 Proceso de recoleccion de datos

Los datos de los informes se recopilaron a través de una revision exhaustiva
de cada estudio incluido. Cada uno de los 33 estudios fue examinado de ma-
nera independiente, sin el uso de herramientas de automatizacién. El objetivo
fue obtener informacién sobre diversos aspectos relevantes como el tamafio de
los conjuntos de datos utilizados, técnicas de preprocesamiento, segmentacion,
regiones cerebrales de interés y las tecnologias aplicadas. Ademas, se realiz6 una
revision detallada de los criterios de inclusién para garantizar que los estudios
seleccionados cumplieran con los requisitos establecidos.
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2.2.5 Resultados

¢ Qué métodos o técnicas se utilizan para la segmentacion de lesiones cerebrales en IRM?

Las técnicas utilizadas para la segmentacion de lesiones cerebrales relevantes en
IRM pueden variar segiin el estudio. Se observaron las siguientes:

1. Redes Neuronales: Se destacan modelos basados en U-Net y en redes neu-
ronales convolucionales:

e HUT: Combinaciéon de U-Net con un transformador de resolucién cru-
zada. Este modelo es utilizado para mejorar el rendimiento de la seg-
mentacion de lesiones en una sola modalidad de imagen [32].

e U-Net: La arquitectura U-Net combina mapas de caracteristicas de al-
to y bajo nivel, y puede recuperar estructuras més finas en la imagen.
Esta arquitectura se utiliza tanto para segmentacién 2D como 3D de
lesiones en la materia blanca y estructuras relacionadas con la cons-
ciencia. Ademads, se menciona una variacién denominada VB-Net con
canales de salida como el fondo, la sustancia blanca y otras lesiones in-
tracraneales. También se emplea una combinacién para segmentar los
ganglios basales, que incluye la arquitectura U-Net junto con un mo-
delo probabilistico CRF, el modelo basado en transformadores UNTEr

y MSGS-Net [33] [34] [35] [36] [37].

e SwinUNETR 2D: Es una red neuronal profunda con un enfoque bina-
rio de segmentacién de hiperintensidades [38].

* Red neuronal convolucional: Se utilizé para la segmentacién de los
espacios perivasculares, el hipocampo y para medir el drea o volumen
de los hematomas subdurales [10] [39] [40].

2. Técnicas de agrupamiento: Se mencionan diversas técnicas de agrupamien-
to como K-Means y Fuzzy C-Means, utilizadas para segmentar el tejido
cerebral.[9] [41] [42]. K-Means asigna a cada voxel a un solo claster, mien-
tras que Fuzzy C-Means asigna grados de pertenencia a todos los clasteres,
generando como resultado un mapa de pertenencias difusas.

3. Técnicas de optimizacién: Se emplean distintas técnicas de optimizacion
como el enjambre de particulas (PSO) que utiliza el andlisis de varianza
tijo de dos vias (ANOVA) como funcién de aptitud. Otro ejemplo es la
optimizacion CUF-GW que combina caracteristicas de dos algoritmos de
optimizacién: el comportamiento de bisqueda del lobo gris (Canis lupus)
y las caracteristicas de btisqueda del calamar (cuttlefish).

19



2.2 ESTADO DEL ARTE

4. Modelo probabilistico: Se utiliz6 un enfoque bayesiano de campo aleatorio
de Markov utilizado para segmentar el cerebro y un procedimiento automa-
tizado de cuantificacién basado en atlas que divide el cerebro en regiones
definidas utilizando un enfoque Potholes and Molehills [43].

5. Herramientas: Entre las principales herramientas de segmentacién utiliza-
das se encuentran Icobrain, FreeSurfer, SPM y FSL.

* Icobrain: Software de aprendizaje automatico desarrollado por Icome-
trix para la segmentacion de lesiones axonales difusas [10].

* FreeSurfer: Usado para la segmentacion de estructuras subcorticales y
la generaciéon de segmentaciones volumétricas mediante el programa
recon-all. Este permiti6 la deteccién de dafios a lo largo de los trac-
tos de sustancia blanca, ademds de proporcionar representaciones del
grosor cortical y de los volimenes subcorticales [11] [44] [45].

e Statistical Parametric Mapping (SPM2) y FSL (FAST): Herramientas
de coédigo abierto usadas para generar mascaras de segmentacién del
liquido cefalorraquideo, materia blanca y materia gris [46] [47].

¢ Cudles son los métodos de preprocesamiento empleados en la preparacion de IRM?

En el procesamiento de IRM se aplican distintos métodos para mejorar la calidad
de los datos y minimizar artefactos que podrian interferir con el andlisis, lo que
se denomina preprocesamiento. Entre estos se incluyen la eliminacién del craneo
y los tejidos no cerebrales mediante herramientas como FSL (BET) y algoritmos
basados en umbralizaciéon de histograma, asi como la correccién de distorsio-
nes y del campo de sesgo para corregir inhomogeneidades. También, se realizan
procesos de normalizacién de intensidades, eliminacién de artefactos de movi-
miento y suavizado utilizando kernels gaussianos. Asimismo, se usaron técnicas
de aumento de datos aplicando transformaciones como escalado, rotacién, inver-
sién de ejes y desplazamiento de la intensidad, ademads del corregistro a un atlas
estdndar y el registro multimodal para alinear diferentes imagenes. Finalmente,
se mencionan estrategias de eliminacién de ruido y mejora de brillo y contraste,
como el filtro de ecualizacién de histograma adaptativo de contraste (AHE), la
transformada wavelet de Bayes (WT) y herramientas especificas como dwidenoi-
se de MRtrix [48] [49] [38] [50]. La aplicaciéon de estas técnicas permite obtener
resultados precisos y confiables.

¢ Cudl debe ser el tamafio minimo de la muestra del conjunto de datos?

El tamario del conjunto de datos utilizado fue determinado por factores como la
disponibilidad de datos y los criterios de inclusién establecidos en cada estudio,
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tanto en relacion con el estado del paciente como con la calidad de las imagenes.
Es comtn que algunos estudios descartaran imdgenes que no cumplian con la
calidad necesaria necesitada. De esta manera, los tamafios de los conjuntos de
datos variaron ampliamente, desde estudios con muestras de 18 pacientes hasta
aquellos con 1045 pacientes, adaptandose a las necesidades especificas de cada
investigacion [35] [11] [44].

¢ Cudles son los lenguajes de programacion, frameworks, librerias o bibliotecas utilizadas
para la segmentacion de IRM?

Las herramientas utilizadas abarcan diversos recursos, se puede destacar el uso
del entorno Python junto con bibliotecas como Numpy, Pandas, Matplotlib, Sea-
born, SciPy y ML Scikit-learn. Ademads, se usaron frameworks como PyTorch DL
y PyTorch Geometric, aplicados para la segmentacion y modelado geométrico.
También se incluyeron herramientas de analisis y visualizaciéon como FreeSurfer
y OpenCV. Para el andlisis estadistico, se utilizé R en su versién 4.1.1, mientras
que Matlab se implement6 en tareas de preprocesamiento y en algunas etapas
del anadlisis estadistico.

¢Cudles son las estructuras o regiones cerebrales mds segmentadas en pacientes con
TCEC?

* Materia blanca: En particular, se identifican lesiones axonales difusas en
tractos como el cuerpo calloso, los tractos corticoespinales, la corona radiata,
los fasciculos longitudinales inferiores y el pedinculo cerebeloso medio.

* Hipocampo: Regién fundamental para la memoria y frecuentemente afecta-
da en diversas patologias neuroldgicas como el alzheimer. Estd relacionado
con el deterioro emocional y cognitivo.

* Materia gris: Se destacan dreas como el giro frontal inferior, el giro cin-
gulado anterior y posterior, el parahipocampo, la insula, la amigdala, el
caudado, el putamen y el tdlamo, que tienen un rol crucial en la emocién,
la memoria y la funcién cognitiva.

¢ Lébulo frontal, temporal y ganglios basales: Relacionados con el procesa-
miento de la informacién emocional, la memoria a largo plazo, las funcio-
nes ejecutivas, la memoria y la percepcion.

¢Cudl es la proporcién de los conjuntos de entrenamiento y de prueba?

La proporcién de los conjuntos de entrenamiento y de prueba cambian en los di-
ferentes estudios analizados. Por ejemplo, en el conjunto de ATLAS se utilizaron
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212 sujetos para el entrenamiento y 27 para las pruebas, lo que representa aproxi-
madamente el 88% del conjunto de datos para el entrenamiento y el 12% para las
pruebas. En otros estudios, como el del conjunto de datos de CIKA, la divisién
fue establecida con 120 sujetos para el entrenamiento (54%) y 103 sujetos para las
pruebas (46%). También se encuentran estudios que utilizan proporciones como
60% del conjunto de datos para el entrenamiento y 40% para las pruebas o 70%
para el entrenamiento y 30% para pruebas. Ademads, en algunos casos se mencio-
na el uso de la herramienta de divisién de datos de la biblioteca Scikit learn para
asegurar una division coherente y balanceada [32] [40] [41] [44] [51].

¢ Qué bases de datos de IRM de pacientes con cambios estructurales cerebrales o lesiones
estdn disponibles piiblicamente para la investigacion?

Entre las bases de datos utilizadas en los estudios se destacan las siguientes:

¢ Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI): Incluye diversas co-
lecciones de IRM clasificadas por etapa de estudio, tales como ADNII,
ADNI2, ADNI-GO y ADNI3.

¢ Federal Interagency Traumatic Brain Injury Research repository”.

¢ Conjuntos de datos de entrenamiento encontrados en IXI que contiene ima-
genes de T1, T2 y DWI2.

Ademas de bases de datos como el National Alzheimer’s Coordinating Center
(NACC) y Open Access Series of Imaging Studies (OASIS) que se puede encon-
trar online 3.

¢ Existe una implementacion disponible del modelo de segmentacion utilizado?

Se encontraron dos implementaciones disponibles de los modelos de segmenta-
cién utilizados. Para la segmentacion de hiperintensidades en la materia blanca
se utiliz6 el modelo 2D VB-Net 4. Ademads de otra implementaciéon de un modelo
de segmentacién de lesiones utilizando una arquitectura 3D 5 [35] [36].

1 https://fitbir.nih.gov

2 http://brain-development.org/ixi-dataset/

3 https://github.com/haohaohuang-tj/WMH

4 https://github.com/simonsf/wmh-segmentation

5 https://github.com/marianocabezas/rethinking_dsc
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¢Cudles son las métricas o criterios de evaluacion utilizados para medir el rendimiento

de los

En

métodos de segmentacion en IRM?

Recuperacién (Recall): También conocida como sensibilidad, mide la por-
cién de voxeles de casos positivos que se comprueban con exactitud como
positivos.

Precisién (Precision): Mide la porcion de voxeles segmentados que efecti-
vamente pertenecen a las regiones de verdad fundamental.

Especificidad: Mide la capacidad del modelo para identificar correctamente
los pixeles que no pertenecen a la clase de interés.

Coeficiente de Dice (Dice Coefficient): Evaltia la superposicién entre las
regiones de segmentacion y las regiones de verdad fundamental o referen-
cia.

Area bajo la curva (AUC): Evalta el rendimiento del modelo en términos
de la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos positivos.

Distancia de Hausdorff (Hausdorff Distance): Mide las distancias de los
dos conjuntos de voxeles de las regiones segmentadas y de las regiones de
verdad fundamental con un valor de percentil del 95%.

la Figura 8 se evidencia la forma en que se tabularon las caracteristicas de

la revisién de cada estudio.

Nombre del

articulo

Estructuraslregiones
cerebrales mas
afectadas en
pacientes con Trauma
Craneoencefalico

Proporcion de los
_  Tamafiodelconjunto _  Base de datos de IRM _ conjuntos de écnicas utilizadas para la segmentacion de
dedatosusado publicas = entrenamiento y de lesiones cerebrales relevantes en IRM
prueba

Técnicas de
~  preprocesamiento utilizadas —
para la preparacion de IRM

239 escaneos de IRM Anatomical Tracings of 212 sujetos para entrenamiento | Arquitectura de red neuronal profunda Hybrid UNet
HUT: Hybrid UNet ponderados por T1-w Lesion After Stroke (ATLAS) | y 27 para prueba transformer (HUT), es una combinacién de UNety un
transformer for brain y el conjunto de datos transformador de resolucion cruzada. El transformador
lesion and tumour BraTs 2020 de resolucion cruzada genera dos resoluciones
segmentation diferentes combinadas con las conexiones de salto de
UNet
N/A En CIKA 223 personas CIKAY BraTs 2015 En CIKA 120 para K-means: Modelo de aprendizaje no supervisado que | Skull stripping; EI primer paso de la
contribuyeron entrenamiento y 103 para aplica particionamiento de datos no jerarquico. técnica propuesta es un
En BraTS: 54 imagenes de prueba Ademas, se utiliza una técnica de 6n por de 6n del
Particle Swarm gliomas de bajo grado y 220 EnBraTS: 274 imagenes de | enjambre de particulas (PSO) que utiliza el andlisis de | craneo, en el cual la imagen en
Optimization and imégenes de gliomas de alto entrenamiento y 110 fueron varianza fijo de dos vias (ANOVA) como funcién de | escala de grises se convierte en una
Two-Way Fixed-Effects grado para el conjunto de prueba aptitud. Se aplicé la técnica metaheuristica PSO para | imagen binaria utilizando un umbral
Analysis of Variance identificar la region de interés (ROI), la funcién de fijo. Luego, se aplican dos
for Efficient Brain aptitud que determin el mejor bloque que podia operaciones morfoldgicas: llenado y
Tumor Segmentation considerarse como ROI se basé en ANOVA erosion, a la imagen binaria
Finalmente, se utiliz6 el método K-means para Finalmente, la imagen original se
segmentar la ROI enmascara con la imagen binaria
obtenida

Figura 8: Recoleccién de datos con metodologia PRISMA [Elaboracién propia].

La

calculo compartida por Google Drive °.

recolecciéon de datos se puede visualizar completamente en una hoja de
6

6 https:

//docs.google.com/spreadsheets/d/1Pfax5fpw0Ov19NPb8NcRu-WCkkVj9UTWRQNVOK4ZA0d8/

edit?usp=sharing

23


https://docs.google.com/spreadsheets/d/1Pfax5fpwOvl9NPb8NcRu-WCkkVj9UTwRQNVOK4ZAOd8/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1Pfax5fpwOvl9NPb8NcRu-WCkkVj9UTwRQNVOK4ZAOd8/edit?usp=sharing

ESTRATEGIA PROPUESTA PARA LA SEGMENTACION DE
LESIONES CEREBRALES POR TCEC

En la Figura 9 se presenta el diagrama que muestra la propuesta para la seg-
mentacion de lesiones cerebrales asociadas al TCEC a partir de IRM utilizando
técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje profundo.

Para ello, se procede a preprocesar las IRM de los sujetos de control y de
lesién del conjunto de datos descrito en la seccién 3.1. Posteriormente, se entrena
el modelo nnU-Net, tomado del repositorio mencionado en el pie de pagina’.
Finalmente, se obtiene como resultado la prediccién de las lesiones del conjunto

de imagenes.

Conjunto de datos

Preprocesamiento

1. Remocidn
del crdneo

imdgenes

2. Alineacién de

3. Recorte basado en
la regidn de interés

4. Normalizacién
de intensidades

A By

5. Remuestreo

Métodos evaluados

¢ Z-Score

* Fuzzy C-Means

e Kernel Density
Estimation

* WhiteStripe

L

(

J

TCEC — 172

y
Entrenamiento del modelo

Modelo
nnUNet con TL

Pesos del
preentrenamient:

‘

Sujetos sanos = 115

[Elaboracién propia].

1 https://github.com/MIC-DKFZ/nnUNet

!

Prediccién

¢

Segmentacién
de la lesién

24

Figura 9: Flujo de trabajo propuesto para la segmentacién de lesiones cerebrales asociadas al TCEC
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3.1 CONJUNTO DE DATOS

El conjunto de datos seleccionado para llevar a cabo el entrenamiento y evalua-
cién de los modelos de segmentaciéon de lesiones cerebrales es el perteneciente
a la competencia Automated Identification of Moderate-Severe Traumatic Brain
Injury (Identificacion Automadtica de Lesiones por Traumatismo Craneoencefali-
co Moderado-Severo) AIMS-TBI 2025 2, que forma parte de los desafios Medical
Image Computing and Computer Assisted Intervention Society (Sociedad de
Computacion de Imagenes Médicas e Intervencién Asistida por Computadora)
MICCALI 2025 3.

El objetivo de la competencia AIMS-TBI es generar algoritmos que puedan de-
tectar y segmentar con precision lesiones asociadas al TCE que incluyen contusio-
nes, hemorragias, hematomas, encefalomalacia, gliosis, lesiones de la sustancia
blanca y tractos de drenaje quirdrgico. Esta competencia se centra en la iden-
tificaciéon de lesiones tnicamente en datos de resonancia magnética ponderada
en T1 (T1-w), aprovechando los datos compartidos dentro del grupo de trabajo
sobre lesiones cerebrales traumaticas del consorcio ENIGMA (Enhancing Neuro-
Imaging Genetics through Meta-Analysis) especificamente de los subgrupos de
trauma leve pediatrico y del adulto [52].

3.1.1 Adquisicion de datos y anotaciones de referencia

La adquisicién de los datos para la competencia AIMS-TBI 2025 se realiz6 en
multiples centros utilizando diferentes escdneres de resonancia magnética. Entre
los centros estan: la Escuela de Medicina de Baylor (Baylor College of Medicine),
la Universidad de California en Los Angeles (University of California Los An-
geles), la Universidad Estatal de Pensilvania (Pennsylvania State University), el
instituto Kennedy Krieger (Kennedy Krieger Institute), la Universidad de Loma
Linsa (Loma Linda University), el Hospital Infantil Nationwide (Nationwide
Children’s Hospital), el Instituto de Investigaciéon Infantil Murdoc (Murdoch
Children’s Research Institute), la Universidad Deakin (Deakin University), la
Universidad de Texas en Houston (University of Texas Houston), la Fundacién
Kessler (Kessler Foundation), el Hospital de Asuntos de Veteranos de Palo Alto
(VA Palo Alto), y la Universidad de Oslo (University of Oslo).

Los datos incluyen IRM ponderadas en T1, adquiridas con escaneres de 1.5T
y 3T. La obtencién de las imagenes fue realizada por profesionales sanitarios

2 https://aims-tbi25.grand-challenge.org/
3 https://conferences.miccai.org/2025/en/challenges.asp
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o radidlogos cualificados en cada una de las instituciones mencionadas. La
identificacion de lesiones para las anotaciones de referencia se realizdé por
medio de segmentaciéon automatizada y revisién manual por parte de expertos.
Primero, una red U-Net bésica gener6 una segmentacién inicial usando ANTsP-
y/ANTsPyNet. Luego, el personal de la Universidad de Utah revis6 y corrigi6é
manualmente las méscaras siguiendo un protocolo estandarizado en donde cada
imagen fue revisada por dos anotadores formados, y posteriormente revisada y
aprobada por un anotador experto. Todas las anotaciones fueron hechas con la
herramienta ITK-SNAP, y las imagenes fueron desfiguradas con pydeface 4 para
proteger la privacidad de los sujetos, sin aplicar ningtin otro preprocesamiento.

Como se muestra en la tabla 3, las IRM fueron adquiridas con equipos de tres
fabricantes diferentes y todas tienen las mismas dimensiones y tamarfio del voxel.

Tabla 3: Caracteristicas técnicas de las secuencias de IRM

SCAN SUJETOS  DIMENSIONES TAMANO DEL
VOXEL mm?>

GE 109 256 x 256 x 256 1Tx1x1
PHILIPS 9 256 x 256 x 256 1x1x1
SIEMENS 169 256 x 256 x 256 Tx1x1

3.1.2  Caracteristicas demogrdficas y clinicas

El conjunto de datos contiene imagenes de sujetos menores de edad, sin embar-
go, se decidi6 excluirlas en el proyecto debido a que las estructuras cerebrales
presentan variaciones segtn la edad, por lo que el modelo se enfoca tnicamente
en sujetos adultos. Se seleccionaron en total 287 sujetos, de los cuales 121 son
mujeres y 166 son hombres. Su rango de edad varia desde los 18 hasta los 85
afnos, con una edad promedio de 43.4 afios (DE + 16.4).

En la Tabla 4 se presentan las caracteristicas demograficas y clinicas de los
sujetos que conforman el conjunto de datos. Asimismo, en la Tabla 5 se detalla
la distribucién del ntimero de sujetos divididos por rangos de edad y sexo.

4 https://pypi.org/project/pydeface/
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Tabla 4: Caracteristicas demograficas del conjunto de datos

SEXO NUMERO RANGO DE EDAD TSI PROMEDIO
DE EDAD PROMEDIO (DiAs)
SUJETOS

Femenino 121 18—-78 41.9SD + 407.6, SD +
16.5 684.2

Masculino 166 18 — 85 44.5 SD + 414.4,SD +
16.3 610.6

Todos 287 18— 85 434 SD + 411.5,SD +
16.4 641.6

Tabla 5: Distribucién de los sujetos por sexo y rangos de edad

RANGO NUMERO DE SUJETOS MUJERES HOMBRES

18 — 31 85 36 49
32—-47 77 35 42
48 — 63 95 41 54
64 —78 29 9 20
85 1 0 1
Total 287 121 166

En la Tabla 6 se muestra la divisién del conjunto de datos para el entrenamien-
to y las pruebas del modelo. La particién fue del 80% para entrenamiento y 20%
para pruebas. Del total de sujetos que presentan lesiones (172), 140 se asignaron
al conjunto de entrenamiento (82 hombres y 58 mujeres) y 32 al de pruebas (20
hombres y 12 mujeres). Por otra parte, de los sujetos sanos o de control (115), 20
se asignaron al conjunto de entrenamiento (50 hombres y 40 mujeres) y 25 al de
pruebas (14 hombres y 11 mujeres).
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Tabla 6: Division del conjunto de datos para entrenamiento y pruebas

TIPO TOTAL DE SUJETOS CONTROL LESION
Sujetos para entrenamiento (80%) 230 20 140
Sujetos para pruebas (20%) 57 25 32
Total 287 115 172

En la Tabla 7 se encuentran las etiquetas de referencia originales del conjunto

de datos. La etiqueta O corresponde al fondo, es decir, a regiones sin lesion.

Asimismo, con base en el conocimiento del Dr. Alejandro Herrera, se identificé
que las etiquetas del 1 al 5 corresponden a diferentes tipos de lesiones, como
las mencionadas anteriormente. Es asi, que algunos sujetos presentan multiples
tipos de lesiones, por lo que tienen asignadas varias etiquetas.

Debido a que el objetivo del modelo es detectar y segmentar cualquier lesion
cerebral relacionada al TCEC independientemente de su tipo, se decidié mapear
todas las etiquetas de lesién (2 a 5) en una sola etiqueta (1). De esta manera, el
modelo solo maneja dos clases: fondo (0) y lesién (1). En la Figura 10 se muestra
un ejemplo de un sujeto con multiples lesiones antes y después de mapear las
etiquetas.

Tabla 7: Etiquetas de referencia del conjunto de datos

ETIQUETA CANTIDAD

0 115

0,1 102
0,3 1
0,5 11
0,1,2 1
0,1,5 54
0,1,2,5 1
0,1,3,5 1

0,1,4,5 1
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Figura 10: Visualizacién de etiquetas de una IRM antes y después del mapeo
[Elaboracién propia].

3.2 PREPROCESAMIENTO

Las IRM de los conjuntos de entrenamiento y de prueba fueron procesadas si-
guiendo los procedimientos que se describen a continuacién, con el objetivo de
estandarizar los datos, mejorar su calidad y asegurar que todas las imagenes se
encuentren en condiciones comparables.

3.2.1 Remocion del crineo

Las IRM sin procesar normalmente incluyen tejidos que no pertenecen al cerebro,
como la piel, los musculos, el cuello y los globos oculares, lo que puede ser
un obstdculo para los modelos de segmentacién automatica. Por esta razoén,
la remocién del crdneo es un paso fundamental del preprocesamiento, para el
que se utilizé un sistema robusto de extraccién cerebral basado en aprendizaje
(ROBEX), en las imagenes del conjunto de datos AIMS-TBI [53]. ROBEX es un
enfoque hibrido para la remocién del craneo de IRM ponderada en T1, estd
disefiado para ser robusto frente a las variaciones de intensidad y para funcionar
adecuadamente en todos los conjuntos de datos. El método fue entrenado con
un dataset de 92 IRM de sujetos sanos, delineadas manualmente por un fisiologo
experto, y evaluado utilizando los siguientes conjuntos de datos: el Repositorio
de Segmentacion Cerebral en Internet (IBSR), el conjunto LPBA40 y el conjunto
transversal de resonancia magnética del proyecto OASIS.

En la Figura 11 se muestran los pasos que realiza ROBEX al procesar una
imagen, y en la Figura 12 se presenta un ejemplo de una IRM del conjunto AIMS-
TBI antes y después del preprocesamiento realizado por el sistema.
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I IRM a procesar l—’l Preprocesamientoj—’@odelo discriminativH Modelo generativo
Volumetrizacién y retorno al
Mdscara cerebral Deformacidn libre
espacio original

Figura 11: Pasos de ROBEX para segmentar todo el cerebro a partir de una ima-
gen [Elaboracién propia].

Figura 12: Ejemplo de una IRM del conjunto AIMS-TBI antes y después de la
remocion del craneo realizada por ROBEX [Elaboracion propial.

3.2.2 Alineacién de imdgenes

La alineacién de imégenes o registro es un proceso cuyo objetivo es superponer
multiples IRM a una plantilla o atlas de referencia, para que todas se ajusten al
mismo sistema de coordenadas y compartan una orientacién espacial comun.
Esto permite ubicar los sujetos dentro del mismo espacio y comparar sus datos,
facilitando y mejorando el desempefio de la segmentacién. Para registrar las
imagenes del conjunto de datos AIMS-TBI se utiliz6 el método de normalizacién
de imégenes simétricas (SyN) implementado en el paquete Advanced Normali-
zation Tools (ANTs) 5. Este algoritmo es reconocido en la literatura por su alta
precisién en aplicaciones de imagenes médicas.

SyN es un método de registro que deforma tanto la imagen fija (normalmente
el atlas o plantilla) como la imagen movible (las IRM) en direcciones opuestas,
hasta encontrarse en un punto medio. Gracias a esto, el resultado del registro es
simétrico y no depende de cudl imagen se elija como fija o movible, a diferencia
de métodos como Demons que solo deforman la imagen movible hacia la fija,
por lo que su resultado si se ve afectado por esta eleccion [54].

5 https://github.com/ANTsX/ANTs
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En evaluaciones comparativas realizadas en [55], se analizaron diferentes
algoritmos de registro considerando factores como la variabilidad anatémica
inter-sujeto, variaciones en las intensidades de los voxeles, el ruido, la presencia
de estructuras no cerebrales, las diferencias de protocolo en bases de datos
multi-sitio y la ausencia de correspondencias debido a patologias. En estas
situaciones, el método SyN mostré un desempefio competitivo destacando en
escenarios patologicos, donde fue el algoritmo mads preciso, alcanzando el mayor
nivel de coincidencia con expertos, por ese motivo, fue seleccionado para este
trabajo.

En la Figura 13 se presenta un ejemplo del registro de un sujeto con el atlas
SRI24 utilizando ANTs.

Figura 13: Ejemplo del registro de un sujeto con el atlas SRI24 utilizando ANTs
[Elaboracion propia].

3.2.3 Eleccion del atlas de referencia

Para la plantilla a utlizar para el registro de las imagenes se tuvieron en cuenta
diferentes atlas cerebrales, los cuales fueron analizados previamente en el traba-
jo de grado titulado Creation and Characterisation of a Colombian Brain Atlas
Based on Magnetic Resonance Imaging: A Study of Southwestern Colombian Po-
pulation [56]. En la Tabla 8 se presentan las caracteristicas principales de cada
uno de los atlas, incluyendo el nimero de sujetos que los componen, su sexo,
edad, origen y disponibilidad ptblica.
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Tabla 8: Caracteristicas demograficas de los atlas cerebrales considerados para la
alineacién de imagenes

ATLAS SUJETOS SEXO EDAD ORIGEN PUBLICO
Talairach 1 1F 60 Francia No
and
Tournoux
ICBM152 152 86 M 18 - 44 Si
66 F 129 Canada
15 Asia
1 Mixto
Chineseb6 56 56M 20—-30 China Si
6M 6F 19 —33 L . ,
SR124 24 6M 6F 67 _ 84 América Si
MNI305 305 239M 19 —-28 Canada Si
66F
Colin27 1 M 28 Canada Si
50M ) ,
IBA100 100 5OF 21 -30 India Si
Chinese2020 1000 N/A 20—75 China No
Korean96 96 iél;/[ > 60 Corea No

Para las experimentaciones del proyecto se tuvieron en cuenta particularmente
los atlas Chinese2020, ICBM152 y SRI124, debido a que todos fueron construidos
a partir de sujetos adultos con rangos de edad similares a los del conjunto de
datos AIMS-TBI. El atlas Chinese2020 incluye sujetos entre los 20 y 75 afios, cu-
briendo casi todo el rango del conjunto de datos, sin embargo, no esta disponible
publicamente. Por otro lado, el atlas ICBM152 ¢ abarca edades entre los 18 y 44
afos, que es una parte importante del rango requerido, y ofrece un equilibrio
en la distribucién entre hombres y mujeres. Finalmente, el atlas SRI24 7 incluye
sujetos entre los 19 y 33 afios y entre los 67 y 84 afios, cubriendo los extremos
del rango y presentando también una proporcién equilibrada entre hombres y

6 https://www.bic.mni.mcgill.ca/ServicesAtlases/ICBM152NLin2009
7 https://www.nitrc.org/projects/sri24
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mujeres. Los detalles y propiedades de los dos atlas seleccionados en este trabajo
para evaluacién se observan en la Figura 14.

a) --- Analisis del archivo: ICBM152_atlas.nii.gz b) --- Andlisis del archivo: SRI24_atlas.nii.gz
Dimensiones: (193, 229, 193) Dimensiones: (240, 240, 155, 1)
Tamano de voxel (mm): (1.9, 1.9, 1.0) Tamano de voxel (mm): (1.8, 1.0, 1.0)
Matriz afin (direcciones y origen): Matriz afin (direcciones y origen):

[[ 1. 0. -9. -96.] [[ 1. a. 0. -120.]

[ 0. 1. -0. -132.] [ 0. 1. 0. -129.]

[ o. 0. 1. -78.] [ oe. 0. 1. -68.]

[ o. 0. 0. 1.1] [ o. 0. 0. 1.1]
Origen (mm): [ -96. -132. -78.] Origen (mm): [-120. -129. -68.]
Orientacion: ('R', "A"', 'S") Orientacion: ('R', ‘A", 'S")
Tipo de datos: float32 Tipo de datos: int16

Figura 14: Propiedades de los atlas (a) CBM152 y (b) SRI124 [Elaboracién propia].

3.2.4 Recorte basado en la region de interés

El recorte basado en la regiéon de interés (ROI) tiene como objetivo eliminar o
ignorar los voxeles que no pertenecen a la regién de interés, que en este caso es
el cerebro. Normalmente, los voxeles que son irrelevantes pertenecen al fondo.
Al realizar el recorte, se reduce la cantidad de informacién no ttil que el modelo
debe procesar, mejorando el tiempo de procesamiento, disminuyendo el espacio
usado en memoria y permitiendo que el modelo se enfoque en las caracteristicas
mds importantes para la segmentacion.

El proceso empieza inicializando una madscara binaria del mismo tamafio
que la imagen de entrada, donde los voxeles dentro del ROI se establecen
en 1y los que estdn fuera se establecen en 0. Luego, utilizando la maéscara,
se genera una caja minima rectangular que contiene toda la regién etiqueta-
da con 1. Después, la imagen original se multiplica por la mdscara binaria,
produciendo una nueva imagen donde solo los voxeles dentro del ROI con-
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servan sus valores originales, mientras que los voxeles fuera del ROI se eliminan.

En el caso de la segmentacion de referencia, esta se recorta utilizando la misma
madscara binaria. Sin embargo, los voxeles que estaban fuera de la region ROI se
marcan por defecto como —1, que corresponde a una etiqueta para ignorar, la
etiqueta 0 para el fondo real y la etiqueta 1 para las lesiones. En la Figura 15 se
presenta un ejemplo del recorte realizado en este trabajo basado en el ROI de
una IRM del conjunto de datos.

Después del recorte

Figura 15: Ejemplo del recorte basado en el ROI de una IRM [Elaboracién pro-
pia].

3.2.5 Normalizacién de intensidades

Los valores de intensidad de los voxeles en las IRM no se encuentran en
una escala estandarizada, sino que son arbitrarios y pueden variar segin el
fabricante del escaner, la intensidad del campo y los parametros de adquisi-
cién de secuencia de la imagen. Esto ocasiona que las intensidades no solo
varien entre pacientes, sino también entre diferentes exdmenes del mismo pa-
ciente, lo que puede dificultar la deteccién de informacién biolégica y patolégica.

Es por esto, que en el preprocesamiento del conjunto de datos es importante
incluir la normalizaciéon de intensidades, utilizada para transformar los datos
a una distribucion normal estdndar. Este proceso garantiza que todas las
intensidades se encuentren en la misma escala y evita que ciertas caracteris-
ticas predominen sobre otras. De esta manera, el modelo no se ve afectado
por cambios o variaciones presentadas en las diferentes IRM. Asimismo, la
normalizacién tiene un papel significativo en el rendimiento de los métodos de
procesamiento automatizado de imdagenes, porque se aplica como un paso de
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preparacion del cual dependen los resultados posteriores [57].

Los métodos de normalizacién utilizados fueron seleccionados al analizar el
articulo [58], en el cual se evalia el efecto de estrategias de estandarizacién de
intensidad en la cuantificacién de la atrofia longitudinal, demostrando que la
normalizacién puede conducir a una mejor cuantificacion de la atrofia. En es-
te proyecto se decidi6 evaluar estos mismos métodos en el conjunto de datos
AIMS-TBI, con el objetivo de observar su impacto en la segmentacion de lesiones
cerebrales traumaticas. Es importante mencionar que todas las técnicas fueron
implementadas utilizando la libreria Intensity Normalization 8 presentada en
[59]. Las técnicas de normalizacién utilizadas en este trabajo fueron:

3.2.5.1 Z-Score

Z-score es un método de normalizacion muy utilizado que transforma las inten-
sidades para que tengan una media cero y una desviacién estdndar unitaria. El
proceso consiste en que, dada una imagen de entrada I, se resta el valor medio de
intensidad de cada voxel y el resultado se divide por la desviacién estandar. La
férmula se presenta en la Ecuacién 1, donde puy o son la media y la desviacién
estdndar de las intensidades dentro del volumen intracraneal.

3.2.5.2 Fuzzy c-means FCM

La normalizacién basada en FCM utiliza la agrupacién difusa de la materia blan-
ca. El proceso comienza cuando se lleva a cabo el agrupamiento difuso de c-
medias. Dado un conjunto de voxeles x; € I, FCM encuentra un conjunto de K
clasteres, donde C = {cy, ..., cx}, minimizando la funcién de pérdida presentada
en la Ecuacién 2, donde Cy es el centroide del clister Ky Wy, € [0, 1] es el grado
de pertenencia de x; del cltster k.

argminZ Z Wik ||xi — i[5
C

xi€l ceC

8 https://github.com/jcreinhold/intensity-normalization
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El grado de pertenencia de un véxel a un clister se calcula utilizando la Ecua-
cion 3.

1

Z [xi — Ck”z
[xi —

CJHZ

Wik =

(3)

El proceso se realiza iterativamente hasta que los valores no tengan un cambio
significativo. Luego, se divide todas las intensidades de los véxeles por la inten-
sidad media detectada de la sustancia blanca. La seleccién de k puede depender
de las regiones de interés que se vayan a segmentar o de la presencia de tejido
anormal. En este trabajo se estableci6 el K = 3 (sustancia blanca, sustancia gris y
liquido cefalorraquideo), como en la implementacién original [59].

3.2.5.3 Kernel Density Estimation KDE

Este método estima una funcién de densidad de probabilidad a partir de puntos
de datos (en este caso, las intensidades). La funcién de densidad de probabilidad
p(x) se calcula utilizando la Ecuacién 4, donde K es el nticleo de suavizado, h es el
parametro de suavizado y card() es la cardinalidad del conjunto de intensidades.
La contribucién de cada punto depende de sus vecinos: entre méas cerca estén
los puntos de x, mayor serd el valor de p(x). El pardmetro h controla el grado
de suavidad de p(x): la funcién de densidad serda mds suave con un valor de
h méas grande. Luego de que el método cédlcula p(x), identifica el modo (o pico
maés alto) que se encuentra hacia la derecha de la distribucién, el cual representa
el modo de la materia blanca en imagenes T1-w, este valor se utiliza como base
para la normalizacion. En este trabajo se utilizé un ntcleo gaussiano y un h =
max(I)/80, como se establece en la implementacién original [59].

1 X — X4
pix) = card(I) XngK( h )
(4)

3.2.5.4 WhiteStripe WS

El método WhiteStripe estima las estadisticas de las intensidades de la sustancia
blanca para normalizar todas las demds regiones de interés. El proceso consta de
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tres pasos. Primero, se suaviza el histograma mediante splines penalizados para
identificar el modo correspondiente a la sustancia blanca, evitando que el ruido
de la imagen o el modo correspondiente al fondo afecten la estimacién. Para esto,
se ignora el primer modo, que normalmente pertenece al fondo, y se selecciona
el iltimo, que en imagenes T1-w representa la sustancia blanca, uWs. Segundo,
se estima la desviacion estandar cWs, a partir de una ventana que cubre el 10%
de los valores de intensidad alrededor del modo detectado. Por tltimo, todas las
intensidades se normalizan mediante la operacién de Z-score presentada en la
Ecuacién 1, utilizando las dos estadisticas obtenidas.

3.2.6 Remuestreo

El remuestreo se utiliza para cambiar el tamafio de los voxeles de una imagen
sin modificar sus limites espaciales en el sistema de coordenadas. Este paso es
importante dentro del preprocesamiento debido a que el tamafio del voxel se ha
identificado como una de las fuentes de variabilidad con mayor impacto en la
reproducibilidad del andlisis de IRM [60]. En conjuntos de datos de diferentes
centros, las imdgenes pueden tener diferentes tamafios de voxel por el uso de
diversos escdneres y resoluciones. Por esta razén, es importante que el modelo
sea robusto a estas variaciones y estandarice las imdgenes para que sean com-
parables. De acuerdo con lo anterior, se incluy6 el remuestreo de las imdgenes
a un tamafio de voxel estdndar de 1 x 1 x 1 mm3. En este proceso se utiliza
una interpolacién suave en las imdgenes de los sujetos y una interpolacién por
vecinos mds cercanos en sus respectivas segmentaciones. En los casos en que las
imagenes son anisotrdpicas, es decir, cuando su espaciado no es igual en los tres
ejes y supera un umbral predefinido, la interpolacion se aplica por cada corte en
dimensién 2D para evitar artefactos o distorsiones.

Es importante sefialar que, en el conjunto de datos AIMS-TBI, todas las ima-
genes tienen un tamafio de voxel de 1 x 1 x 1 mm?, por lo que no fue necesario
aplicar remuestreo en este caso particular. Sin embargo, el remuestreo se decidié
incluir en el flujo de preprocesamiento para que el modelo pueda adaptarse a
estos casos y no se vea afectado por dicha variabilidad.

3.3 MODELOS DE SEGMENTACION

En este trabajo se emplearon los modelos nnU-Net y 3D U-Net. Ambos siguen
la misma estructura bésica de U-Net, ampliamente utilizada en el campo de la
segmentacion médica, y permiten trabajar directamente con imdgenes en tres
dimensiones. Es importante sefialar que no se seleccionaron los modelos encon-
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trados en la literatura porque estos han sido disefiados para detectar tipos de
lesiones muy especificas, mientras que el conjunto de datos utilizado incluye
diferentes tipos de lesién. Por esta razén, dichos métodos no resultarian adecua-
dos o podrian no ofrecer un buen desempefio. A continuacién, se describen con
mayor detalle los modelos seleccionados.

3.3.1  No New U-Net (nnU-Net)

No New U-Net (nnU-Net) es un framework de segmentacién de imdagenes
médicas basado en la arquitectura estdindar U-Net [61]. El framework es de
cédigo abierto y estd disponible en el enlace presentado en el pie de pagina °.

nnU-Net estd disefiado para tratar con diferentes modalidades como MRI, CT,
microscopia electrénica y fluorescencia, y generar mdscaras de segmentacion
de las estructuras o regiones de interés como los 6rganos, tumores, lesiones
y células. Su propésito es facilitar la tarea de segmentacién en escenarios
de investigaciéon clinica, sin tener que diseflar y ajustar manualmente cada
componente del proceso.

En la Figura 16 se presenta su flujo de procesamiento, formado a partir de
parametros fijos, basados en reglas y empiricos, los cuales se describen a conti-
nuacion.
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Figura 16: Proceso de nnU-Net para la segmentaciéon automatica de imagenes médicas [61].

9 https://github.com/MIC-DKFZ/nnUNet
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3.3.1.1 Huella digital de los datos

La primera etapa en el flujo del modelo es extraer la huella digital, que consiste
en identificar caracteristicas del conjunto de datos y, con base en ello, determinar
los pasos que deben ejecutarse posteriormente. Esta huella se contruye a partir
de una muestra maxima de e’ voxeles seleccionados aleatoriamente, aplicando
una semilla fija para garantizar la reproducibilidad. Para cada modalidad de
imagen, el modelo calcula el tamafio espacial promedio de las imagenes después
del recorte (forma mediana), el promedio del tamafio de los voxeles (distribucion
del espaciado) y la distribucién de intensidades obteniendo estadisticas como la
media, la desviacion estdndar y percentiles del 5% y el 9.5%. De esta manera, el
modelo determina si el conjunto de datos es anisotrépico o isotrépico, y como
debe manejar las intensidades y la relaciéon entre tamafios de imagen.

3.3.1.2 Pardmetros fijos

Los parametros fijos no dependen de la informacién del dataset, estos ya estan
establecidos por los desarrolladores del framework. Entre estos se encuentra el
modelo de arquitectura, el optimizador, la tasa de aprendizaje, la funcién de pér-
dida, el aumento de los datos, y el procedimiento de entrenamiento e inferencia.

3.3.1.3 Pardmetros basados en reglas

El modelo establece los pardmetros basados en reglas con base en la huella de los
datos. A continuacion, se presentan dos ejemplos de pardmetros que condicionan
a otros:

* La distribucién del espaciado: Se utiliza para determinar la estrategia de
remuestreo de las imagenes y sus etiquetas.

¢ El limite de memoria GPU y la forma mediana remuestreada: Condicionan
el tamafio del parche, el tamafio del lote y la topologia de la red como su
profundidad y tamafio del ntcleo.

Las decisiones se fundamentan en un conjunto de reglas heuristicas. Por ejem-
plo, en el remuestreo, si el conjunto de datos es anisotrépico, se aplica una in-
terpolacion continua en el plano y remuestreo con vecino mds cercano fuera del
plano para las etiquetas. Asimismo, para la seleccién del tamafio del parche, el
tamafio del lote y la topologia de la red el modelo sigue un procedimiento itera-
tivo, donde el parche se inicializa con la forma mediana de las imagenes y se va
reduciendo hasta ajustarse al limite de memoria disponible, adaptando la topolo-
gia en cada iteracion. Estas reglas permiten que nnU-Net genere configuraciones
coherentes sin la busqueda manual.
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3.3.1.4 Pardmetros empiricos

De acuerdo con la huella de los datos y los pardmetros basados en reglas, nnU-
Net genera un plan para cada configuracién de entrenamiento. El entrenamiento
2D consiste en procesar la imagen por cortes, mientras que el entrenamiento
3D utiliza el volumen completo. La opcién 3D Cascada se activa solamente
cuando las imdgenes son muy grandes, y el procedimiento se realiza entrenando
primero una red en baja resolucién y luego otra en la resolucién original para
refinar los detalles.

Por otra parte, el framework permite entrenar estas configuraciones con o sin
validacién cruzada, con el fin de seleccionar empiricamente la mejor variante o
el mejor ensamble segtin las métricas de validacion. Finalmente, decide si aplicar
postprocesado basandose en si esto mejora los resultados de validacion.

3.3.2 3D U-Net

El modelo 3D U-Net fue desarrollado por Adam Wolny y otros colaboradores
como parte de la investigacién en eLife en 2020 [62]. Su propésito fue ofrecer
una implementacion flexible, eficaz y tridimensional de la arquitectura U-Net,
disefiada especialmente para segmentar estructuras bioldgicas. Esta iniciativa
fue creada para permitir el uso de redes 3D en estudios que requieren modelos
reproducibles, configurables y aptos para manejar grandes cantidades de datos
biomédicos sin tener que programar una arquitectura desde el inicio.

El modelo implementa una versién completa de 3D U-Net'®, una arquitectura
que se basa en un codificador-decodificador con conexiones de salto, lo que
permite la combinaciéon de informacién global y detalles locales de la imagen.
Consiste en convoluciones tridimensionales, funciones de activacién no lineales
y procesos de downsampling y upsampling que permiten a la red aprender
representaciones semdnticas profundas sin perder la estructura espacial del
volumen. Su disefio modular permite modificar algunos pardmetros como
profundidad, cantidad de canales, tamafio de los parches o funcién de pérdida a
través de archivos de configuracién.

3D U-Net sigue la l6gica tradicional de U-Net: durante la etapa de codificacion,
la red disminuye gradualmente la resolucién del volumen para capturar carac-
teristicas de alto nivel, mientras que en la etapa de decodificacién recupera la
resolucién original al combinar estas representaciones profundas con caracteris-

10 https://github.com/wolny/pytorch-3dunet
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3.4 TECNOLOGIAS USADAS PARA LA IMPLEMENTACION DEL FRAMEWORK

ticas espaciales del encoder mediante conexiones de salto. Este enfoque facilita
la conservacion de bordes y detalles, generando la segmentacién del volumen.

3.4 TECNOLOGIAS USADAS PARA LA IMPLEMENTACION DEL FRAMEWORK

El framework fue implementado mayormente con Python, que se utiliz6 para
automatizar el flujo de trabajo, la ejecuciéon secuencial de los procesos y la
integraciéon de sus diferentes fases. Asimismo, se utilizé Docker como conte-
nedor del sistema para garantizar un ambiente de procesamiento uniforme
en diferentes plataformas y asi asegurar la reproducibilidad de los resultados,
evitando inconsistencias derivadas de diferencias en el entorno computacional.

Ademads del entorno tecnolégico base, el framework incorpora herramientas es-
pecializadas para cada etapa del procesamiento. En particular, se emple6 ROBEX
para la extraccion del craneo, ANTs para el alineamiento de las imagenes con un
atlas de referencia, la librerfa Intensity Normalization para la normalizacién de
intensidades, y el modelo nnU-Net para la segmentacién de lesiones mediante
aprendizaje profundo.
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4.1 CONFIGURACION DE LA EVALUACION

Para el entrenamiento y evaluacion del modelo de segmentacién basado en
nn-Unet optimizado para lesiones asociadas al TCEC, se evalu6 el efecto en el
desempefio de la segmentacion de (i) atlas empleado para el registro ICBM152 6
SRI24; y modalidad de nn-Unet, 2D 6 3D (ii) el método de normalizacién Z-score,
FCM, WS, 6 KDE, (iii) efecto de aprendizaje por transferencia empleando el
conjunto de datos BRATS2021.

Para cada caso de prueba, los modelos fueron entrenados empleando la arqui-
tectura estdndar de U-Net definida por nnU-Net durante 1,000 épocas, con 125
iteraciones por época, un tamafio de parche de [128, 160, 112] y un tamafio de lote
de 2. La optimizacion se ejecuté6 mediante el Descenso de Gradiente Estocdstico
(SGD) con momentum de 0.99 y Nesterov, usando un esquema polinomial para
la tasa de aprendizaje con un valor inicial de e~ y un decaimiento de peso de
3e™. Asimismo, la funcién de pérdida fue la combinacién esténdar de Dice +
Cross-Entropy, con un suavizado de Te™. Debido a que el conjunto de datos es
isotrépico, el aumento de datos consistié en aplicar rotaciones 3D en el rango
permitido por nnU-Net y espejamiento en los tres ejes.

Adicionalmente, como métricas de evaluacién en cada caso se emple6 el Co-
eficiente de Similitud de Dice e Indice de Jaccard. Para esto, la segmentacion de
referencia se comparé con la predicciéon del modelo, calculando los siguientes va-
lores a partir de los voxeles, que se utilizaron tanto en las métricas de evaluaciéon
como en el andlisis de resultados.

¢ Verdaderos Positivos (VP): Voxeles correctamente etiquetados como lesion.

¢ Verdaderos Negativos (VN): Véxeles correctamente etiquetados como no
lesion.

¢ Falsos Positivos (FP): Voxeles incorrectamente etiquetados como lesion.

¢ Falsos Negativos (FN): Voxeles incorrectamente etiquetados como no le-
sion.
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4.1.1  Coeficiente de similitud de Dice (DSC)

El Coeficiente de Dice (DSC) es una métrica utilizada para comparar la similitud
de la segmentacion de referencia y la predicha. Su rango varia desde 0, que indica
que no hay superposicion, hasta 1, que representa una superposicién perfecta. El
DSC es frecuentemente utilizado en la segmentacién de imédgenes médicas para
evaluar la capacidad del modelo para identificar las regiones segmentadas. Su
férmula se presenta en la Ecuacién 5, donde los VP se multiplican por 2 para
darle mayor peso a los aciertos del modelo.

2VP

PSC = VPPN

4.1.2  Indice de Jaccard (IoU)

El Indice de Jaccard, también conocido como Interseccién sobre la Unién (IoU)
mide la superposicion entre la segmentacion predicha y la referencia, calculando
la proporcién de aciertos del modelo sobre todos los voxeles que debi6 segmentar.
Su férmula se presenta en la Ecuacién 6.

VP
VP +FP + FN

IoU =

4.1.3 Evaluacion de los sujetos de control

Se denominan sujetos de control a aquellos pacientes que no presentan ninguna
lesién relacionada con el TCEC y cuya imagen cerebral corresponde a un
cerebro sano. Estos casos son relevantes y fueron incluidos en el estudio porque
permiten que el modelo, ademds de segmentar lesiones, aprenda a identificar
las imagenes que no contienen ninguna alteracion.

Por otra parte, las métricas de DSC e IoU no consideran como un acierto cuan-
do el modelo identifica correctamente un sujeto sin lesién. En estos casos, al no
haber voxeles positivos en la segmentacion de referencia ni en la prediccién, la
divisién resulta en 0.0/0.0, por lo que se reporta como NaN. Atn asi, la evalua-
cién se realiz6 de la misma forma que lo hace la competencia AIMS-TBI, donde
asignan un valor de 1.0 a las métricas cuando esto sucede, debido a que el mo-
delo identificé correctamente la ausencia total de la lesién. Por el contrario, si
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el modelo etiquet6é al menos un véxel como lesién en un sujeto de control, las
métricas arrojan el peor valor posible, es decir, 0.0.

4.2 EVALUACION DE LA CONFIGURACION DEL MODELO Y EL ATLAS DE RE-
GISTRO

La primera evaluacién consistié en determinar cudl atlas era el mas adecuado
para el registro, considerando las dos opciones presentadas en la seccién de
preprocesamiento 3.2: SRI24 e ICBM152. Al mismo tiempo, también se evalud
con cudl configuracién de entrenamiento obtenfa un mejor desempeiio nnU-Net,
comparando las opciones disponibles 2D y 3D. En esta etapa se establecieron las
bases para las pruebas posteriores y se aseguré que el flujo de procesamiento
partiera desde una configuracion 6ptima. Los resultados del primer experimento
se muestran en la Figura 17.

8521111.66

o - 8921276.75

SRI24 - 2D

ICBM152 - 2D
Referencia (Real)
Referencia (Real)

- - 3219.60 5013.07 - 2460.16 3728.07

8520782.31 1006.01 8921043.49

ICBM152 - 3D
Referencia (Real)
Referencia (Real)

SRI24 - 3D

- - 2712.82 5519.84 - - 2021.10 4167.12

0 1 0
Figura 17: Matrices de confusién de la evaluacion de configuraciéon y atlas [Ela-
boracién propia].
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En el primer caso, donde las imédgenes fueron alineadas con el atlas ICBM152 y
el modelo se entren6 usando la configuracién 2D, este reconocié adecuadamente
5,013 voxeles positivos de un total de 8,232. No obstante, también identific6 676
FP y mostr6 la cifra més alta de FN, con 3,219 voxeles con lesién que no logré
detectar.

En el segundo caso, donde las imédgenes fueron alineadas con el atlas ICBM152
y el modelo fue entrenado utilizando la configuraciéon 3D, el modelo consiguié
detectar correctamente el mayor niimero de voxeles positivos, con 5,519 identi-
ficados de un total de 8,232. Sin embargo, también fue el segundo con el peor
numero de FN con 2,712 voxeles.

En el tercer caso, donde las imégenes se registraron utilizando el atlas SRI124
y el modelo se entrené con la configuracién 2D, este identificé correctamente
3,728 voxeles positivos de un total de 6, 188, lo que representa aproximadamente
el 60% de la lesién. Sin embargo, identificé erréneamente 535 véxeles sanos
como si fueran lesiones y no detecté 2,460 voxeles con lesiones, lo que sefiala
una pérdida significativa de dreas lesionadas.

Finalmente, en el caso en que las imdgenes fueron registradas utilizando
el atlas SRI24 y el modelo se entrené con la configuracién 3D, dicho modelo
fue capaz de identificar de manera correcta 4,167 voxeles positivos, lo que
significa 439 mds que en la configuracién 2D, representando aproximadamente
el 67.3% del total. Asimismo, evidencié una mejora significativa en los FN, al
reducirlos a 2,021 voéxeles, lo que representa una disminucién cercana al 17.8%
en comparacion con el modelo 2D. No obstante, produjo 768 FP, que son 233
mads que en el experimento previo.

Asimismo, en la Tabla 9 se muestran los resultados de las métricas para cada
situacion. En términos generales, el mejor desempefio se logré con el registro
que empled el atlas SRI24 y el entrenamiento con la configuracién 3D. En los
modelos 2D, el atlas ICBM152 supera a SRI24 en las métricas DSC con 0.4999 e
IoU con 0.4484. Sin embargo, en los modelos 3D, SRI24 muestra una ventaja clara
sobre ICBM152, lo que demuestra que el atlas de registro y la configuracién del
modelo tienen un impacto importante en la precisiéon de la segmentacion.
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Tabla 9: Evaluacién de configuracién del modelo y el atlas de registro

METRICA 2D - SRI 3D -SRI 2D -ICBM 3D - ICBM
DSC 0.4547 0.5262 0.4999 0.4619
IoU 0.4058 0.4712 0.4484 0.4045

4.3 EVALUACION DE LOS METODOS DE NORMALIZACION

Con el atlas y la configuracion seleccionados, se realizaron las pruebas con los
métodos de normalizacién Z-Score, FCM, KDE y WS. En la Figura 18 se presen-
tan los resultados de la evaluacion.
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Figura 18: Matrices de confusién de la evaluacién del método de normalizaciéon
[Elaboracién propia].

El método con Z-score corresponde al modelo anteriormente evaluado y
seleccionado en el experimento de configuracién de entrenamiento y atlas de
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registro: 3D y SRI24. En cuanto a FCM, el método presenté un ligero aumento
en los VP en comparacion con el método Z-Score. Mientras Z-Score logré 4,167
VP de un total de 6,188, FCM obtuvo 4, 299 presentando una mejora del 2.13%.

Asimismo, KDE también evidencié un aumento en los VP con respecto a
Z-Score. Mientras que Z-Score logr6 4,167 VP, KDE obtuvo 4, 368, lo que indica
una mejora del 3.25%, destacando con la mejor cifra de VP. Igualmente, se
detect6 un leve aumento en los FP.

Por ultimo, WS fue el que obtuvo el peor desemperio entre los deméas métodos
evaluados, teniendo 1,553 VP y 4,634 FN, ademds de 9,245 FP. Esto indica que
el modelo no solo dejé de identificar gran parte de las lesiones reales, sino que
también clasifico como lesiéon numerosas regiones donde no habia ninguna.

En la Tabla 10 se observa que el método KDE alcanz6 el mejor desempefio,
con un DSC de 0.5322 y un IoU de 0.4750, lo que lo convirtié en la opcién
mdés adecuada para este conjunto de datos. Esto sugiere que KDE realiz6 la
normalizacién més consistente de las intensidades. El siguiente que present6 un
buen desempefio fue Z-Score, con un DSC de 0.5262 y un IoU de 0.4712.

Por el contrario, WS obtuvo el peor desempefio. Esto pudo ocurrir debido a
que el método asume la existencia de materia blanca normal estable, lo que no
resulta adecuado para cerebros con TCEC, donde la estructura de la materia
blanca suele estar alterada.

Tabla 10: Evaluaciéon de los métodos de estandarizacion

METRICA Z-SCORE FCM  KDE WS
DSC 0.5262 0.4436 0.5322 0.0602
IoU 0.4712 0.3866 0.4750 0.0355

4.4 APRENDIZAJE POR TRANSFERENCIA

Con el atlas de registro, la configuracién de entrenamiento y el método de estan-
darizacién 6ptimos ya establecidos, se evalu6 si el aprendizaje por transferencia
podria mejorar el desempefio del modelo en la segmentacion. Se eligié el con-
junto de datos BRATs 2021, cuyo proposito es segmentar tumores cerebrales en
tres subregiones. Aunque no se trata exactamente del mismo tipo de lesion, es
una tarea relacionada con la segmentacién de lesiones en IRM, por lo que ofre-
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ce un volumen significativo de datos con caracteristicas similares. El objetivo de
este preentrenamiento es que el modelo mejore su capacidad de segmentacion
utilizando patrones aprendidos en un problema muy similar.

4.4.1  Descripcion del conjunto de datos para el aprendizaje por transferencia

El conjunto de datos para el preentrenamiento proviene de los datos de en-
trenamiento de la competencia BRATs 2021, cuyo objetivo es evaluar métodos
automaéticos para la segmentacion de gliomas cerebrales en IRM. Este conjunto
incluye escaneos 3D adquiridos clinicamente de pacientes con distintos tipos
de gliomas, sus anotaciones fueron generadas manualmente y validadas por
expertos. Para cada paciente, se proporcionan las siguientes modalidades de
imagen: T1, T1 con contraste, T2 y T2-FLAIR, sin embargo solo se utiliz6 la IRM
ponderada en TT.

Aunque las segmentaciones originales incluyen multiples etiquetas que repre-
sentan diferentes subregiones del tumor, estas fueron mapeadas a tumor (1) y
no tumor (0) para centrar la tarea en la segmentacion del tumor en general, de
manera consistente con el enfoque utilizado para el conjunto de datos AIMS-TBI.

Las imédgenes fueron descargadas del repositorio mencionado en el pie de pagina
1

4.4.2 Pardmetros del preentrenamiento

Para llevar a cabo el preentrenamiento, nnU-Net generé un plan especifico
adaptado al conjunto de datos BRATs 2021, pero asegurando la compatibilidad
con el plan previamente creado para AIMS-TBI, de modo que ambos conjuntos
pudieran integrarse sin inconsistencias durante el entrenamiento. El preentrena-
miento se realizé durante 1,000 épocas, con 250 iteraciones por época, utilizando
exactamente los mismos pardmetros empleados en el entrenamiento inicial con
AIMS-TBI: tamafio de parche, tamafio de lote, funcién de pérdida, optimizador,
tasa de aprendizaje y peso de decaimiento.

Una vez finalizado el proceso, los mejores pesos obtenidos en este preentrena-
miento se utilizaron como punto de partida para entrenar nuevamente el modelo
con el conjunto AIMS-TBI, repitiendo todo el proceso de entrenamiento completo
bajo los mismos hiperpardmetros descritos en el entrenamiento de nnU-Net.

1 https://www.kaggle.com/datasets/dschettler8845/brats-2021-taskl
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4.4.3 Evaluacion del aprendizaje por transferencia

En la matriz de confusién se muestra que, aunque los VP disminuyeron ligera-
mente a 4,359 en comparacion con el modelo sin preentrenamiento, los FN mejo-
raron significativamente, reduciéndose a 907 cuando antes tenia 962. Esto indica
que el modelo detecté mejor entre los sujetos de control y los sujetos con lesion.
Este comportamiento se ve reflejado en los resultados de las métricas, donde ob-
tuvo un DSC = 0.5642 e IoU = 0.5097, convirtiéndose en el mejor desempefio
entre todas las variantes evaluadas.

8920849.57 8920904.47

Referencia (Real)
Referencia (Real)

— - 1819.66 4368.56 — - 1828.71 4359.50

SRI24 + 3D + KDE (NNUNET)
SRI24 + 3D + KDE + TL (NNUNET + TL)

Figura 19: Matriz de confusién de la evaluacién del Aprendizaje por Transferencia [Elaboracién pro-
pia].

4.5 EVALUACION DE LA ESTRATEGIA PROPUESTA VS MODELO DE REFEREN-
CIA 3D-UNET

4.5.1  Entrenamiento del modelo 3D U-Net

3D U-Net fue utilizado como modelo para comparar el desempefio de nnU-Net
debido a que ambos comparten una arquitectura estdndar y permiten el proce-
samiento de datos en tres dimensiones. En este modelo, se usa la arquitectura
UNet3D con 32 mapas de caracteristicas iniciales. La optimizacién se llevé a cabo
con un esquema similar al utilizado por nnU-Net, manteniendo el entrenamiento
del modelo por el mismo lapso que se demor6 el entrenamiento de nnU-Net. Se
programé para un maximo de 125,000 iteraciones totales, con una validacion
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y registro cada 2,500 iteraciones. Se utiliz6 el optimizador Adam con una tasa
de aprendizaje inicial de Te™? y un decaimiento de peso de 3e™. La funcién de
pérdida fue la combinacién de Binary Cross-Entropy y DiceLoss. El tamafio del
lote para entrenamiento se fij6 en 2 y el tamarfio del parche para la extraccion de
sub-volumenes fue de [128,160,112]. La métrica de evaluacién utilizada fue el
Coeficiente Dice con un umbral de 0.5.

Observando los resultados de la matriz de confusién en la Figura 20 y el pro-
medio de la métricas de evaluacion, el modelo no mostré un buen desemperio en
la segmentacion e identificacién de las lesiones. Solo obtuvo 662 VP, mientras que
los valores de FN con 5,525 y FP 4,795 fueron considerablemente altos. Como
consecuencia, su promedio de DSC fue de 0.0207 e IoU de 0.0119.

o - 8920904.47 o= 8917015.93 4795,84

NNUNET + TL
Referencia (Real)
3D U-NET

Referencia (Real)

- - 1828.71 - 5525,98

Figura 20: Matriz de confusion del modelo 3D U-Net [Elaboracion propia].

En la Tabla 1 se compara el desempefio de los modelos: nnU-Net sin TL, nnU-
Net con TL y 3D U-Net. Entre ellos, el modelo nn-UNet con TL obtuvo los mejo-
res resultados, por lo que se considera el modelo final del trabajo.

Tabla 11: Comparacién de resultados de evaluacion de los modelos

METRICA NNU-NET SIN TL NNU-NET + TL 3D U-NET

DSC 0.5322 0.5642 0.0207

IoU 0.4750 0.5097 0.0119

Finalmente, en la Figura 21 se muestran cuatro casos de sujetos con lesion,
donde se compara la segmentacion de referencia y las predicciones generadas por
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cada uno de los modelos. En los dos primeros sujetos, el modelo nnU-Net gener6
una segmentacion altamente alineada con la referencia. En el tercer y tultimo
sujeto, si bien logré identificar la region general de la lesiéon, no segment6 varios
voxeles que pertenecen a esta, en el tercer paciente la deteccién fue parcial pero
aceptable, mientras que en el cuarto solo logré identificar unos pocos véxeles. Por
otro lado, el modelo 3D U-Net no mostré un buen desemperio en ninguno de los
casos; ademds de no segmentar correctamente las lesiones, confundié estructuras
anatémicas como los ventriculos, segmentandolas erréneamente como lesion.

IMAGEN REFERENCIA NNUNET 3D U-NET

e | 8% &

Figura 21: Segmentacion de referencia vs prediccion de los modelos [Elaboracion
propia].
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4.6 ANALISIS DEL DESEMPENO DEL MODELO FINAL SEGUN VARIABLES DE-
MOGRAFICAS

Para el analisis del desempefio del modelo final se consideraron las variables
edad y TSIL. Es importante sefialar que en este andlisis se excluyeron los sujetos
de control, debido a que se va a observar cémo varia la segmentacién del modelo
en funcién de estas dos variables clinicas.

Es importante mencionar que el TSI representa el tiempo transcurrido desde
que ocurrié la lesion: valores bajos indican un trauma reciente, mientras que
valores mds altos pueden corresponder a lesiones en etapa subaguda o crénica.
De este modo, se busca determinar si la edad del paciente y el estado temporal
de la lesién influyen en la capacidad del modelo para segmentar adecuadamente.

4.6.1  Andlisis por rango de edad

En la Figura 22 se presenta el namero de sujetos del conjunto de pruebas agru-
pados en los siguientes cuatro rangos de edad: (18 —31), (32—47), (48—63) y
(64 —78), y divididos por sexo. A partir de esta grafica, se observa que el ma-
yor nimero de sujetos corresponde al rango de (48 — 63) afios en ambos sexos,
mientras que el menor ntimero se encuentra en el rango de (64 —78) afios.
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Figura 22: Ntimero de sujetos por rango de edad y sexo [Elaboraciéon propia].
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La Figura 23 presenta la distribucién media del DSC agrupada en los mismos
cuatro rangos de edad, y dividida por sexo. Basandose en esto, se puede obser-
var que el modelo alcanza su mejor desempefio para los hombres en el grupo
de (48 — 63) afios, y para las mujeres en el rango de (64 —78) afios. Por el con-
trario, el desempefio mds bajo se observa en el rango de (32 —47) afios para los
hombres, y de (18 —31) para las mujeres. En general, lo que maés se destaca es la
marcada variabilidad de los resultados y la gran extensién de las barras de error
en todos los grupos, lo cual sugiere una dispersién considerable en los valores
de la métrica DSC. Esto indica que, aunque el modelo muestra un buen desem-
pefio promedio, también existen casos individuales donde el modelo tiene un
rendimiento muy bajo.
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Figura 23: Promedio del DSC por rango de edad y sexo [Elaboracién propia].

4.6.2  Andlisis por TSI

En la Figura 24 se presenta el ntiimero de sujetos del conjunto de pruebas agrupa-
dos en los rangos de TSI cdlculado en semanas, comenzando con TSI< 1 semana
y terminando con TSI> 128 semanas (alrededor de 2.5 afios) y divididos por se-
xo0. Por medio de esta gréfica, se observa que el mayor nimero de sujetos estd
entre las semanas (8 —16) y (64 — 128). Ademads, no se tienen registros con TSI
de (1 —4) semanas.
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Figura 24: Ntimero de sujetos por TSI y sexo [Elaboracion propia].

En la Figura 25 se muestran los rangos de TSI calculado en semanas, y agru-
pados en los mismos rangos de la grafica anterior. En esta, se puede observar
que el modelo obtuvo el mejor desempefio de manera equitativa para ambos se-
xos en el rango de TSI (64 — 128) semanas, con un DSC de aproximadamente
0.62. Ademas, el desempefio promedio mds bajo de TSI se encuentra en el rango
(8 — 16) semanas, con un DSC cercano a 0.1. En general, la variabilidad es alta
en la mayoria de los grupos. Sin embargo, la variabilidad se mantiene muy baja
en el rango (8 — 16) semanas, lo que indica que el modelo produce resultados
bajos de forma consistente en esta etapa. Esto podria estar asociado a la menor
disponibilidad de datos en el caso de las mujeres para este rango de TSI. Por otro
lado, aunque los hombres presentan un ntimero relativamente mayor de casos,
también se observa un rendimiento bajo en la mayoria de ellos, lo que sugiere
que el modelo podria tener dificultades especificas para este intervalo temporal.
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En el presente trabajo de grado se ha explorado el uso de U-Net como un modelo
para la segmentacion e identificacion de lesiones asociadas al TCEC a través de
IRM ponderadas en T1, dando como resultado una estrategia para la segmenta-
cién automatica de lesiones asociadas al TCEC.

En particular, se utilizaron modelos basados en la arquitectura U-Net, nnUNet
y 3D U-Net. La estrategia propuesta fue el resultado de explorar el efecto de dife-
rentes métodos de normalizacién durante el preprocesamiento de las imagenes
y diferentes atlas para el registro. Se evidenci6é que el atlas SRI24 y el método
KDE fue el que mejor manejé la normalizacién del conjunto de datos de TCEC.
Aunque Z-score sigue siendo una opcién ttil, KDE logré mejorar las métricas
de evaluacion. Esto puede ocurrir debido que KDE modela la distribucion de
intensidades de forma no paramétrica, capturando mejor las variaciones propias
de las IRM de pacientes con TCEC, las cuales suelen presentar distribuciones
heterogéneas debido a la presencia de lesiones de distintos tipos, intensidades
atipicas y artefactos. Por otro lado, Z-score asume que las intensidades tienen
una distribucién normal, por lo que puede perder precision cuando los datos
tienen variaciones.

Ademés, se evaluo el efecto del aprendizaje por transferencia (TL), demostran-
do que el desempefio del modelo mejora significativamente cuando parte de una
base de conocimiento mas amplia, como la obtenida con el conjunto de datos de
tumores, BRATs. Esto permiti6 reducir la limitacién del modelo debido al tamafio
moderado del conjunto de TCEC.

En términos de desempefio, nnUNet se establecié como la mejor opcién para
la segmentacion de lesiones en pacientes con un trauma tan complejo como el
TCEC. De igual manera, el TL ayudé al modelo a detectar entre sujetos de control
y sujetos con lesiones, ademds de refinar la segmentacion.

Cabe resaltar, que todo el proceso de entrenamiento y evaluacién fue realiza-
do empleando el conjunto de datos AIMS-TBI. Sin embargo, seria ttil adaptar y
evaluar los modelos en mds conjuntos de datos que incluyan mayor variabilidad
anatémica y de adquisicién. También, es importante mencionar que, aunque la
diferencia no fue muy marcada, el conjunto de datos contenia mas casos de cere-
bros con lesiones de hombres que de mujeres, lo que podria generar un sesgo en
el proceso de aprendizaje.

Finalmente, el andlisis de desempefio demostré gran variedad entre los grupos
de edad, obteniendo un mejor desempefio del modelo en pacientes entre 48 y 63
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afios, y en aquellos con un TSI entre 64 y 128 semanas. Esto indica que tanto las
caracteristicas fisioldgicas como la evoluciéon en tiempo de las lesiones influyen
en la calidad de la segmentacion.



5.1 TRABAJOS FUTUROS

5.1 TRABAJOS FUTUROS

Como trabajo futuro se plantean tres lineas de accién:

* Diversidad de conjuntos de datos: Evaluar y adaptar el modelo a maés
conjuntos de datos que contengan mayor variedad de caracteristicas, como
imégenes obtenidas en diferentes plataformas, con distintos protocolos de
adquisicién y tipos de lesiones.

¢ Incluir sujetos menores de edad: Incluir datos de pacientes menores de
edad para analizar como se comporta el modelo en cerebros en desarrollo,
donde las estructuras pueden presentar diferencias significativas respecto
a las de adultos.

¢ Aplicacién de postprocesamiento y validacién cruzada: Realizar la valida-
cién cruzada empleando las herramientas que ofrece el modelo para obte-
ner una evaluacién maés sé6lida, ademads de investigar técnicas de postproce-
samiento orientadas a mejorar especificamente la segmentacién de lesiones
asociadas al TCEC.
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