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POR:
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Resumen

En la actualidad, el diagnóstico asistido por computadora desempeña un papel

fundamental en la identificación y análisis de lesiones u órganos internos afectados

por diversas causas. La mayorı́a de estas técnicas se basan en modelos de segmentación

semántica que permiten estudiar tomografı́as computarizadas y resonancias magnéticas.

En este trabajo, se propone el desarrollo de un modelo de segmentación de

imágenes médicas en órganos abdominales utilizando la base de datos CHAOS que

utiliza una arquitectura encoder-decoder que incorpora modelos de atención y una fun-

ción de pérdida focal con un enfoque difuso para ajustar la función de pérdida.

Los resultados muestran que se logra un desempeño competitivo en compara-

ción con modelos del estado del arte basados en arquitecturas neuronales UNet, cone-

xiones residuales y transformers.

Finalmente, se analizan los resultados mediante pruebas estadı́sticas, utilizando

como variables, los resultados obtenidos con el coeficiente DICE de segmentación y el

número de parámetros de cada modelo.

Estas pruebas nos ayudan a decidir si un modelo es significativamente diferente

a otro, y, por lo tanto, poder tomar una decisión a la hora de decidir utilizar alguno de

los modelos presentados.

El enfoque difuso en la función de pérdida focal proporciona una metodologı́a

sofisticada y efectiva para adaptar de manera inteligente el proceso de entrenamiento

para responder a las variaciones en los tamaños de las clases y la evolución de la pérdi-

da.

Palabras clave: CHAOS, segmentación órganos abdominales, transformers,

lógica difusa.
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modelos de segmentación, incluyendo el modelo propuesto ”FF-TransUnet”. . . . . 121
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para él primer lugar , segundo lugar y tercer lugar . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
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primer lugar , segundo lugar y tercer lugar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

4.13. Resultados del modelo propuesto: FF-TransUnet, evaluados en la modalidad de

RM - T1, con la media de la métrica DICE e IoU. Se muestran los parámetros
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CAPÍTULO 1. Introducción
Uno de los campos de la inteligencia artificial (AI), es el aprendizaje máquina (ML), donde

se encuentra el área del aprendizaje profundo (DL) [1]. Este último puede aplicarse a una cantidad

de áreas diferentes, desde la medicina analizando diferentes tipos de imágenes médicas o señales

obtenidas de electroencefalogramas [2], hasta la industria de los videojuegos que buscan incorpo-

rar sistemas de AI para hacerlos más entretenidos o desafiantes [3].

El aprendizaje profundo tiene varios problemas fundamentales en el reconocimiento de

imágenes, en especı́fico de imágenes médicas, que son: clasificación de imágenes, detección de

objetos, segmentación de instancias y segmentación semántica [4]. La finalidad de la segmenta-

ción de imágenes médicas es localizar regiones con significado, es decir, generar una imagen que

identifique diferentes regiones sin superponerse una sobre otra; en especı́fico en la región abdo-

minal, separar en primera instancia los órganos abdominales y como siguiente punto, identificar

anomalı́as o tumores en alguno de los órganos segmentados.

Las imágenes de Resonancia magnética (RM) son una de las técnicas diagnósticas más im-

portantes en la detección de lesiones o anomalı́as hepáticas. Los estudios que utilizan técnicas con

RM tienen resultados prometedores para la detección y diagnóstico de tumores hepáticos [5]. Otra

técnica que se utiliza para realizar una estimación preoperatoria es la Tomografı́a computarizada

(TC) para la detección de enfermedades hepáticas [6].

El procedimiento para llevar a cabo el análisis de las RM y TC es tardado y puede tomar

dı́as en tener un resultado de estos análisis a los médicos especialistas. El tiempo que se requiere

para este procedimiento puede ser decisivo para detectar a tiempo un tumor o alguna lesión hepáti-

ca en el hı́gado u otro órgano abdominal. De aquı́ se reconoce la necesidad de emplear métodos

de aprendizaje automático, que ayuden a los encargados de realizar las interpretaciones de las RM

y TC. Algunos modelos computacionales que han reportado destacables resultados en tareas de

segmentación en imágenes médicas, se presentan a continuación.
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Dentro de los modelos para analizar, y más especı́ficamente, segmentar imágenes médicas,

se encuentra el modelo U-Net, que tiene una arquitectura de red neuronal convolucional [7]. Es

ideal para la segmentación, por el hecho de que las imágenes de salida son del mismo tamaño que

las que se proporcionan como entrada. El modelo U-Net tiene, como bloque de entrada un encoder,

el cual se compone de varias capas convolucionales que reducen la dimensionalidad en ancho y

alto de la entrada (generalmente usando conexiones residuales). El bloque de salida decoder, se

encarga de ajustar la dimensión a un tamaño igual al de entrada. Este tipo de modelos cuenta con

un número de parámetros entrenables en promedio de 34 millones.

El modelo PRDNet usa una red de segmentación semántica, con una modificación de la

red neuronal ResNet [8]. Las 5 capas del encoder reducen la imagen de entrada a dimensiones

menores, la imagen de salida producida en el decoder, se alimenta de las capas 4 y 5 del encoder,

utilizando convoluciones dilatadas. Finalmente, se fusionan todas las imágenes de salida de cada

capa para generar una imagen de dimensiones iguales a las originales, segmentando los órganos

abdominales de resonancias magnéticas (RM - T1 DUAL) de la base de datos “Combined (CT-

MR) Healthy Abdominal Organ Segmentation Challenge data” (CHAOS). Dicha base de datos

se conforma de 40 pacientes, de los cuales 20 cuentan con información del groundtruth. Dichos

pacientes son utilizados para entrenar, validar y probar el modelo considerando una partición de

65%,10% y 25%, respectivamente. Los autores reportan una eficiencia con el coeficiente DICE

de 90,2%. La red se basa en una estructura similar a una U-Net, de manera que tiene un número

de parámetros aproximado de 34 millones.

Por otro lado, la RMS-UNet propone una función objetivo para el tratamiento de pı́xeles

del foreground y del background, usando una normalización para reducir la pérdida de informa-

ción en las imágenes de la base de datos CHAOS enfocándose únicamente en la segmentación del

hı́gado. La red neuronal utiliza convolución dilatada basada en el modelo U-Net para entrenar la

segmentación de extremo a extremo [9]. Para este modelo se usaron las tomografı́as de únicamente

10 pacientes, de manera que 70% se usaron en entrenamiento, 15% para validar y el resto para

pruebas. Los resultados que obtuvo la red RMS-UNet para el coeficiente DICE son de 95,49%.

El número de parámetros entrenables aproximado que tiene es de 34 millones, esto se debe a que
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cuenta con una estructura de red U-Net.

En la red MiDeepSeg se propone un método de segmentación interactiva, donde la gran

diferencia con los modelos anteriores es que el modelo se alimenta mediante la interacción del

usuario, y no solo con una base de datos [10]. El usuario debe realizar una cantidad mı́nima de

clics como entrada, logrando una alta eficiencia para reconocer objetos que nunca se han usado

para el entrenamiento de la red. La forma de lograrlo es utilizando puntos del margen interior que

el usuario proporciona a la red, esta entrada logra una buena segmentación con una red neuro-

nal convolucional (CNN), por último, se fusiona la información inicial con la de la segmentación,

usando unos pocos clics adicionales, con la finalidad de refinar la segmentación final. Para los re-

sultados obtenidos de esta red con la base de datos CHAOS, se usaron los datos de 2 pacientes en

cada modalidad, tanto de las tomografı́as computarizadas como de las resonancias magnéticas (T1

y T2) que cuentan con groundtruth, solo para la etapa de validación, para segmentar en un caso

los riñones y en otro caso el bazo. MiDeepSeg cuenta con un modelo U-Net que le ayuda en la

segmentación, a diferencia del resto de métodos, al ser interactivo, cuenta con una estructura dife-

rente a la hora de tomar las entradas para la red, por lo que su número aproximado de parámetros

entrenables es de 34 millones.

En la red DCACNet se propone un método de agregación de contexto dual y una red de

deconvolución guiada por atención, donde se capturan caracterı́sticas contextuales de diferentes

escalas en las imágenes que se van a segmentar [11]. La red está conformada por 3 partes: el en-

coder, el módulo de atención DCAM y el decoder. El número de parámetros entrenables de esta

red, es aproximado a los 34 millones, por contar con una red U-Net como base. En el modelo se

utilizaron las imágenes de resonancia magnética (T1-DUAL, en fase), de donde se usaron única-

mente los 20 pacientes que cuentan con un groundtruth, dividiendo los datos en proporción de

60% para el entrenamiento, 20% para la validación y el restante 20% para las pruebas. La media

de la segmentación para los 4 órganos abdominales fue de 91,03%, teniendo un mayor desempeño

en el hı́gado con un 94,08%.

La FFANet se basa en agregar caracterı́sticas al modelo, usando una red VoVNet como la
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columna vertebral del modelo [12], la cual consiste en módulos de One-Shot Aggregation los que

en lugar de tener las skip-connections entre cada capa de convolución, tiene las skip-connections

de cada capa conectadas hasta el final [13], como muestra la Figura 1.1. Para la capa final, se in-

cluye un módulo de atención, en donde se considera la relevancia de cada espacio y canal [14].

Al contar con el modelo U-Net y un módulo de atención, el número de parámetros entrenables

que reporta el modelo FFANet es de 37,24 millones. Para los datos, se usaron las imágenes que

tuvieran groundtruth de las resonancias magnéticas, los 20 pacientes, de las cuales se dividieron en

3 subconjuntos, guardando una proporción de entrenamiento, validación y prueba de: 65%, 10%

y 25% respectivamente obteniendo un coeficiente DICE de 90,9%.

Figura 1.1: Estructura básica de la red VoVNet.

El concepto de transferencia de aprendizaje o transfer learning ayuda para utilizar lo que se

aprendió en otros problemas, y llevar ese conocimiento a un nuevo problema[15]. Este concepto se

puede combinar con los modelos de atención, que están inspirados en el comportamiento humano,

donde el cerebro se centra en una parte de un texto, imagen o cualquier percepción [16] y le da

menos importancia a otras. Con esto, un modelo de atención en una red neuronal permite asignar

diferentes pesos a cada estado en la red, por lo que al realizar la suma ponderada de cada estado

permite que la salida se componga de diferentes estados y no únicamente del estado anterior [17].

Esto funciona de manera que en un modelo para segmentación, la atención se utiliza para fusionar

caracterı́sticas de diferentes niveles de un codificador, desde el actual hasta los niveles posteriores.

Al realizar esto, el decodificador realiza un upsampling con la información de cada nivel de aten-

ción, usando los estı́mulos relevantes para la segmentación [18].

Un transformer es una herramienta que puede utilizarse en tareas donde se tienen pocos
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datos, es decir, poco entrenamiento previo. Uniendo los transformers con una red UNet, se tie-

ne un modelo novedoso TransUNet, que ha sido usado en la perspectiva de secuencia-secuencia,

aprovechando la información de toda la red de manera detallada [19]. Este tipo de redes, heredan

méritos tanto de las CNN como de los transformers para capturar detalles locales (como el color

de una lesión en la piel o su textura), ası́ como el contexto de rango largo (como la forma de una

lesión o el tamaño fı́sico). La red U-Net es débil modelando dependencias de largo alcance, por lo

que modelando regiones grandes es inferior. Para abordar esto, la TransUNet presenta un encoder

fuerte incorporando varias capas de transformers durante la extracción de caracterı́sticas.

El desbalanceo de datos es un problema con la segmentación de imágenes médicas, donde

algunas clases pueden estar sobre representadas en el conjunto de entrenamiento. La función de

pérdida focal es una de las numerosas estrategias que se han propuesto para abordar este problema.

Esta función de pérdida, presentada por Lin et al. en 2017 [20], tiene la ventaja de centrarse en los

pı́xeles difı́ciles de clasificar, lo que ayuda a concentrar el aprendizaje del modelo en las áreas más

pertinentes y difı́ciles de segmentar.

La función de pérdida focal combina la entropı́a cruzada, con un término de ponderación

que penaliza más a los pı́xeles difı́ciles de clasificar. De esta manera, el modelo se enfoca en los

casos más complejos y, al mismo tiempo, reduce la influencia de los pı́xeles bien clasificados. Se

ha demostrado que esta táctica es efectiva para abordar el desbalance de clases en problemas de

detección de objetos y segmentación.

La función de pérdida focal es utilizada por algunos modelos de segmentación para mejorar

su desempeño en bases de datos desbalanceadas. Por ejemplo, en el campo de la detección de ob-

jetos, Retinanet, una red de detección basada en un enfoque de una sola etapa, aborda el problema

de clasificación desbalanceada en las detecciones mediante el uso de la función de pérdida focal

[21].

Aunque la función focal tiene ventajas en el manejo del desequilibrio de clases, tiene un

problema: utiliza un valor fijo para el término de ponderación durante todo el entrenamiento. Es-
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to puede resultar en imágenes o datos que afectan demasiado el proceso de aprendizaje. Es aquı́

donde surge la importancia de los modelos que, dependiendo de los datos disponibles, permitan

actualizar dinámicamente los parámetros de la función de pérdida focal y su relevancia para la

tarea de segmentación.

En este sentido, el modelo FF-TransUNet propuesto en este trabajo de investigación es

muy útil porque incorpora la función de pérdida focal y proporciona una actualización automática

durante el entrenamiento basado en un enfoque difuso del parámetro alfa de la función de pérdida

focal. Al permitir que el modelo ajuste este parámetro dinámicamente, se logra una adaptación más

efectiva y eficiente a las caracterı́sticas especı́ficas de la base de datos. Esto mejora el rendimiento

del modelo en situaciones en las que hay desequilibrio de clases y variabilidad en los datos.

El modelo FF-TransUNet es especialmente prometedor para la segmentación precisa de

imágenes médicas, ofreciendo una herramienta más robusta y flexible para el diagnóstico asisti-

do por computadora en el campo de la medicina. Esto se debe a la capacidad de actualización

automática del parámetro alfa de la función de pérdida focal, ası́ como a la combinación de la

arquitectura TransUNet que captura detalles locales y contextuales.

Utilizando los conceptos de CNN, modelos de segmentación, modelos transformers, la

función de perdida focal, la base de datos CHAOS, y teorı́a de lógica difusa, en este trabajo se

propone un modelo de segmentación de imágenes médicas con una arquitectura TransUNet que

obtiene resultados competitivos comparados con el estado del arte. En la Tabla 1.1 se muestra un

resumen de algunos modelos que han utilizado la base de datos CHAOS en los años recientes con

un resumen del equipo utilizado, parámetros entrenables de sus modelos y la partición de datos

utilizados. Cada uno de los trabajos mencionados utilizan tanto imágenes de RM como de TC, las

cuales ejercen un papel fundamental en el diagnóstico temprano de enfermedades y masas que se

encuentran en el cuerpo, ayudando a un oportuno tratamiento de enfermedades como el cáncer y

anomalı́as hepáticas.

Gracias a su amplio campo de visión y contraste en el tejido, las TC y las RM, generan
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imágenes que tienen individualidad, logrando un mejor entendimiento de lo que se observa y de

donde se hará la revisión pertinente. Estas técnicas son sumamente importantes para el diagnóstico

y tratamiento posterior de dichas lesiones o tumores [5] [6]; las cuales se pueden complementar

con técnicas de segmentación de imágenes médicas con modelos de redes neuronales artificiales

como son las redes neuronales convolucionales (CNN).

Tabla 1.1: En el siguiente resumen del estado del arte, se presenta un análisis de diversos trabajos de investigación en

el campo de la segmentación de imágenes médicas. Este análisis incluye el porcentaje del coeficiente DICE reportado

en cada investigación, la modalidad en la que se trabajaron los datos (utilizando exclusivamente la base de datos

CHAOS), la partición de los mismos (en la que se consideraron únicamente 20 pacientes del dataset), el equipo de

trabajo que se empleó y el número de parámetros aproximado en cada modelo.

Trabajos Año Autor DICE Modalidad Train-Val-Test Equipo
Parámetros

entrenables

PRDNet: Medical image segmentation

based on parallel residual and dilated net-

work

2020 Haojie Guo 90,2%
RM T1 Dual - Segmentación de 4

órganos abdominales
65%�10%�25% NA +34M

RMS-Unet: Residual multi-scale Unet for

liver and lesion segmentation
2022

Rayyan

Azam Khan
95,49% TC - Segmentación del hı́gado 70%�15%�15%

Python 3.7, Keras y Tensorflow, intel Xenon

(2.6 GHz), 30 GB Ram y Nvidia K40 GPU
NA

MIDeepSeg: Minimally interactive seg-

mentation of unseen objects from medical

images using deep learning

2021 Xiangde Luo 96,93%
RM (T1 y T2) y TC - Segmentación

del bazo y riñones
2 pacientes

Ubuntu (16.04), Nvidia 1080Ti, Intel I7, 120

GB memory. Pytorch
NA

DCACNet: Dual Context aggregation and

attention-guided cross deconvolution net-

work for medical image segmentation

2021
Hongchun

Lu
91,03%

RM T1 Dual - Segmentación de 4

órganos abdominales
60%�20%�20% Nvidia Tesla V100 +34M

FFANet - Feature fusion attention net-

work to medical image segmentation
2021 Jiankang Yu 90,90%

RM - Segmentación de 4 órganos

abdominales
65%�10%�25%

PyTorch, Nvidia 1080Ti e Intel I7-8700 K

CPU
37,24 M
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Tabla 1.2: Resumen del estado del arte en el que se menciona el porcentaje del coeficiente DICE reportado en cada

investigación, la base de datos usada, la partición de los mismos, el equipo de trabajo que se empleó y el número de

parámetros aproximado en cada modelo.

Trabajos Año Autor DICE
Base de da-

tos
Train-Val-Test Equipo

Parámetros

entrenables

TransUNet: Transformers

make strong encoders for

medical image segmentation

2021
Jieneng

Chen
89,71%

ACDA (Automa-

ted cardiac diag-

nosis challenge)

70%�10%�20%
Nvidia RTX2080Ti

GPU
105,28M

EG-TransUNet: Enhanced

and Guided U-Net with

Transformer for Biomedical

Image Segmentation

2022
Shaoming

Pan
90,75%

ISIC-2018

Challenge
80%�10%�10%

Pytorch, Nvidia Ge-

Force 3090 GPU, 12

GB Ram

+105,28M

DS-TransUnet: Dual Swin

Transformer U-Net for Medi-

cal Image Segmentation

2022
Ailiang

Lin
91,30%

ISIC-2018

Challenge
70%�0%�30%

Pytorch, Nvidia

RTX3090 GPU

171,44M �

287,75M

Multi-Compound Transfor-

mer for Accurate Biomedical

Image

2021
Yuanfeng

Ji

84,22%

y

90,35%

Pannuke dataset

e ISIC-2018

Challenge

70%�0%�30% Pytorch, V100 GPU
7,642M -

23,79M

El objetivo principal de esta investigación es proponer un modelo de segmentación de

imágenes médicas, tomadas de la base de datos CHAOS, basado en una arquitectura encoder-

decoder incluyendo modelos de atención y una función de pérdida focal con un enfoque difuso

para el ajuste de parámetros que logre resultados competitivos de acuerdo con el estado del arte.

A continuación se muestran los objetivos especı́ficos que guiarán este trabajo:

1. Identificar literatura con respecto a las técnicas de extracción de caracterı́sticas y los diversos

modelos de segmentación que se utilizan en el estado del arte.

2. Identificar los diferentes métodos de segmentación que usaron en la base de datos CHAOS.

3. Comparar los métodos de segmentación de imágenes médicas que utilicen la base de datos

CHAOS, que registren buenos resultados.
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4. Desarrollar un método de segmentación de imágenes médicas que utilicen la base de datos

CHAOS, usando una arquitectura encoder-decoder.

5. Incorporar modelos de atención a la red propuesta.

6. Utilizar un modelo difuso para actualizar automáticamente el parámetro alfa de la función

de pérdida focal.

7. Comparar el desempeño del modelo propuesto con el estado del arte.

Los objetivos precisan las acciones concretas que se llevarán a cabo a medida que se va de-

sarrollando el trabajo propuesto, a fin de contribuir a la optimización del sistema de segmentación

de imágenes.

Al igual que en las investigaciones revisadas en el estado del arte, este proyecto de investi-

gación busca una mejora utilizando redes de aprendizaje profundo, de manera que sea un modelo

ligero y competitivo de acuerdo a las métricas que se utilizan para comparar la efectividad de la

segmentación.
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CAPÍTULO 2. Marco Teórico
En este capı́tulo se hará un repaso de los conceptos fundamentales en el documento, como

son: la base de datos utilizada, inteligencia artificial, redes convolucionales, capas convolucionales,

las funciones de activación usadas, capas de max pooling y average pooling, estructuras conoci-

das de modelos convolucionales como la ResNet, estructuras de modelos de segmentación como

la UNet, modelos de atención usando Transformers, transferencia de conocimiento y métricas de

evaluación de los modelos.

2.1. Base de datos CHAOS

La base de datos “Combined (CT-MR) Healthy Abdominal Organ Segmentation Challenge

data” (CHAOS) consta de dos conjuntos de imágenes: imágenes de resonancia magnética (MR)

y el otro de tomografı́a computarizada (CT). Estos conjuntos cuentan con una serie de imágenes

DICOM [22]. Los conjuntos de datos se recopilan de forma retrospectiva y aleatoria del PACS

(Picture Archiving and Communication System) del Hospital DEU. No hay conexión entre los

conjuntos de datos obtenidos de las bases de datos de CT y MR (es decir, se obtienen de diferentes

pacientes y no se registran).

Las imágenes de CT se obtuvieron de 40 pacientes potenciales donantes de hı́gado, que

tienen un hı́gado sano (sin tumores, lesiones o cualquier otra enfermedad). Las imágenes se ad-

quirieron del área del abdomen superior de los pacientes en la fase venosa portal después de la

inyección del agente de contraste. La orientación y alineación del paciente es la misma para todos

los conjuntos de datos.

La resolución de las imágenes es de tamaño 512⇥ 512, espaciado x-y entre 0,7 y 0,8 mm

y con una distancia entre cortes (ISD) de 3 a 3,2 mm. En total, se proporcionarán 1367 cortes para

entrenamiento y 1408 cortes para pruebas.

Las imágenes de MR incluyen 120 conjuntos de datos DICOM de dos secuencias de reso-
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nancia magnética diferentes [T1-DUAL en fase (40 conjuntos de datos), fuera de fase (40 conjuntos

de datos) y T2-SPIR (40 conjuntos de datos)], cada uno de los cuales se realiza de forma rutinaria

para escanear el abdomen usando diferentes combinaciones de pulsos y gradientes de radiofre-

cuencia.

Figura 2.1: (a) son ejemplos de imágenes de resonancias magnéticas (RM) y (b) contiene ejemplos de imágenes de

tomografı́as computarizadas.

Esta base de datos no incluye ningún tumor o lesión en los bordes de los órganos de interés

anotados (es decir, hı́gado, riñones, bazo). Los conjuntos de datos se adquieren mediante una re-

sonancia magnética Philips de 1,5 T, que produce imágenes DICOM de 12 bits con una resolución

de 256⇥ 256. Los ISD (inter-slice distance) varı́an entre 5,5 y 9 mm (promedio de 7,84 mm), el

espacio x-y está entre 1,36 y 1,89 mm. En total, se proporcionarán 1594 cortes para entrenamiento

y 1537 cortes se utilizarán para las pruebas [22].

2.2. Campos de la inteligencia artificial

2.2.1. Aprendizaje máquina

El aprendizaje máquina o machine learning (ML) es un campo dentro de la inteligencia

artificial (AI) donde se entrena a las máquinas para reconocer patrones basados en datos y poder

realizar tareas de clasificación o predicción. Para lograr este entrenamiento se requieren de datos
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para tener conclusiones a partir de los mismos, es decir, aprender. Estos algoritmos se ajustan a

medida que se procesa la información y conoce el entorno en que está aprendiendo [23].

El ML se conforma de distintos tipos de aprendizaje. El aprendizaje supervisado es cuando

un algoritmo aprende a partir de los datos etiquetados y categorizados que se proporcionan por los

seres humanos. Más adelante, las máquinas son capaces de generalizar y clasificar automáticamen-

te, sin intervención humana, mediante el etiquetado previo. Con este aprendizaje, se extraen reglas

que se van actualizando y ayudan a tomar decisiones [24].

Para el aprendizaje no supervisado en ML, no se requiere que los datos cuenten con el

etiquetado, ya que el objetivo es encontrar relaciones entre los datos, agrupándolos mediante con-

clusiones que se obtienen de los datos no estructurados. De esta manera, la máquina es capaz de

detectar similitudes, diferencias o anomalı́as en los datos [25].

2.2.2. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (DL, por sus siglas en inglés Deep learning) es un subconjunto de

ML en el que la máquina es capaz de razonar y sacar sus propias conclusiones, aprendiendo por sı́

misma con redes profundas multicapa con grandes cantidades de datos.

La diferencia clave reside en que los humanos no tienen que enseñar al programa, como es,

por ejemplo, un gato o un perro, simplemente con darle los suficientes datos, será capaz de resolver

el problema por sı́ mismo. Estos métodos han mejorado el estado del arte en el reconocimiento de

voz, reconocimiento de objetos visuales, detección de objetos y muchos otros dominios [26].

DL descubre estructuras entre los grandes conjuntos de datos mediante algoritmos de pro-

pagación hacia atrás, indicando como la máquina debe cambiar sus parámetros internos para cal-

cular la representación en cada capa a partir de la capa anterior [27].
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2.2.3. Visión por computadora

La visión por computadora es una disciplina dentro de la robótica e informática, en el cual

sus avances han permitido emplear soluciones inteligentes, dinámicas y versátiles [28]. Se hace

referencia a un grupo de tecnologı́a que permite a los equipos de cómputo captar imágenes, proce-

sarlas y generar información, es decir, realizar un análisis de las mismas.

En esta disciplina, se aborda el conjunto de la teorı́a, el diseño e implementación de algo-

ritmos para procesar datos visuales (imágenes o video), para reconocer y detectar objetos, además

de analizar y construir la forma y diseño espacial. De aquı́ se extienden 4 problemas principales

de la visión por computadora: clasificación de imágenes, detección de objetos, segmentación de

instancias y segmentación semántica

La visión por computadora tiene como objetivo comprender escenas del mundo real a través

del análisis de imágenes digitales. Este campo se emplea en una gran cantidad de aplicaciones en

la vida real como: los vehı́culos autónomos, el reconocimiento facial, cuidado de la salud, segui-

miento deportivo en tiempo real, en la agricultura, lı́neas de producción, modelado 3D, captura de

movimiento, entre otros [28].

Segmentación de imágenes médicas

La segmentación de imágenes es un problema general en el campo de la visión artificial.

Consiste en dividir una imagen digital en regiones o grupos de pı́xeles. Estas regiones se clasifican,

es decir, a cada pı́xel se le asigna una categorı́a de la imagen que se está procesando. El recono-

cimiento de los elementos de las imágenes es una tarea de gran complejidad, que regularmente

muestra mejores resultados al ser realizada por los humanos. Sin embargo, esta tarea requiere gran

precisión, que se obtiene de mejor manera por medios computacionales. Por lo que, una buena

segmentación dará lugar a buenos resultados dependiendo la aplicación en la que se aplique [29].
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2.2.4. Transferencia de conocimiento

La transferencia de conocimiento o el aprendizaje por transferencia (TL) es un problema

de investigación en Machine Learning (ML) que se enfoca en almacenar el conocimiento obtenido

al resolver un problema y aplicarlo a un problema diferente con caracterı́sticas similares [15].

Dentro de las ANN, esto puede ser benéfico, de manera que se puede aprovechar el conoci-

miento de haber entrenado redes robustas en equipos de cómputo con muchos recursos, solamente

utilizando los pesos que se usaron para el entrenamiento y aprovecharlos para la validación o prue-

ba de los datos que nos interesa clasificar o segmentar.

La transferencia de aprendizaje es una técnica efectiva para entrenar redes neuronales gran-

des cuando tienes pocos datos de entrenamiento, evitando el problema de overfitting. Se ha com-

probado que, especialmente en el caso de las redes neuronales convolucionales profundas (CNN),

transferir conocimientos previos, incluso de tareas diferentes, supera el uso de pesos de red alea-

torios. Al utilizar conjuntos de datos previamente entrenados, como ImageNet, los resultados de

la transferencia demuestran un mejor rendimiento en comparación con otros enfoques estándar en

diversos conjuntos de datos [30].

2.3. Redes neuronales

En esta sección, se describen las redes neuronales convolucionales, redes neuronales re-

siduales, capas de pooling, los modelos UNet, ResNet-UNet, mecanismos de atención, el modelo

Trans-UNet, teorı́a de lógica difusa, métricas para evaluar los modelos de segmentación, funciones

de perdida y pruebas estadı́sticas.

2.3.1. Capas de convolución

En una capa convolucional, múltiples filtros se deslizan sobre la capa de los datos de entra-

da. La salida de esta capa, será una suma de una multiplicación elemento por elemento de los filtros

y la capa de los datos [31]. El resultado será un elemento de la siguiente capa (capa de salida). La

Figura 2.2 muestra el primer paso de una capa convolucional, aplicando un filtro de 3⇥3.
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Figura 2.2: La capa de convolución desliza el filtro sobre una entrada, y la salida es la suma de un elemento por la

multiplicación de la matriz del elemento del filtro.

Una operación de convolución se define como:

V = k
q

Â
i=1

(
q

Â
j=1

fi jdi j)k (2.1)

Donde fi j es el coeficiente del kernel de convolución en la posición i, j (en el kernel), di j

es el valor del pixel que corresponde con fi j, q es la dimensión del kernel, asumiendo que el kernel

es un cuadrado (si q = 3, el kernel es de 3⇥3) y V el valor del pixel de salida [32].

Las operaciones realizadas para calcular el primer elemento de la Figura 1 son:

(4⇥0)+(0⇥0)+(0⇥0)+(0⇥0)+(0⇥1)+(0⇥1)+(0⇥0)+(0⇥1)+(�4⇥2) =�8 (2.2)

Cada operación convolucional se especifica por el paso que da el filtro sobre la entrada

(stride), el tamaño del filtro y el relleno de ceros (padding). En el caso de la Figura 2.2, se tiene un

stride = 1, filtro de tamaño 3⇥3 y se rellena con ceros la orilla de la capa de entrada. El rellenado

de ceros agrega filas y columnas a la matriz de entrada original para controlar el tamaño del mapa

de caracterı́sticas de salida [33].
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2.3.2. Capa de agrupación máxima

Una capa de Max-pooling reduce la dimensionalidad de la entrada por un factor constante.

Esto no solo es para reducir la carga computacional, sino también realizar la selección de carac-

terı́sticas [33]. Las imágenes de entrada se organizan de forma que no se superponen y solo se

extrae un valor de salida. Las opciones más comunes son Max-pooling (el valor máximo) y el Avg-

pooling (el promedio). El Max-pooling es favorable, ya que introduce una pequeña invarianza en

la distorsión, además conduce a una convergencia más rápida y una mejor generalización [34]. Un

ejemplo de la primera operación de una capa de Max-pooling se muestra en la Figura 2.3.

Figura 2.3: Max-pooling con filtro de 2x2 y un stride= 2.

2.3.3. Redes neuronales convolucionales

En el campo del aprendizaje profundo (DL) destacan las redes neuronales convolucionales

(CNN), conocidas en inglés como Convolutional Neural Networks. Estas redes han revoluciona-

do la visión por computadora y la percepción de imágenes gracias a su capacidad para aprender

automáticamente caracterı́sticas de las imágenes. Las CNN utiliza un enfoque de aprendizaje su-

pervisado, donde se utilizan etiquetas o datos de entrenamiento para ajustar los pesos de la red y

aprender a realizar tareas especı́ficas [35].

La arquitectura VGG [36] se destacó por su simplicidad y profundidad, lo que la convirtió

en un referente en el campo de las CNN. Esta arquitectura demostró que las redes más profundas

podı́an aprender caracterı́sticas más abstractas y complejas de las imágenes, mejorando significa-

tivamente el rendimiento en tareas de clasificación de imágenes.
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Otra innovación importante en el campo de las CNN es la introducción de redes totalmente

convolucionales (FCN), que permiten la segmentación semántica de imágenes. A diferencia de las

redes tradicionales, las FCN utilizan capas convolucionales en lugar de capas completamente co-

nectadas en la etapa de decodificación, lo que las hace adecuadas para tareas de segmentación de

imágenes al retener información en el espacio [37].

El modelo U-Net es otro avance relevante en este contexto. Este modelo está diseñado es-

pecı́ficamente para tareas de segmentación de imágenes biomédicas y presenta una arquitectura en

forma de U que captura detalles a nivel de pı́xeles al tiempo que preserva la información espacial

[7].

Modelo VGG

Una red neuronal VGG es una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN) utilizada

para tareas de visión por computadora, como el reconocimiento de imágenes [36]. La red neuronal

VGG fue desarrollada por un equipo de investigadores en el Visual Geometry Group (VGG) en

la Universidad de Oxford. La arquitectura más conocida, consta de 16 capas convolucionales y de

agrupación, seguidas por varias capas totalmente conectadas.

Las diferencias entre la arquitectura VGG con otras CNN es que utilizan filtros de ta-

maño muy pequeño (3⇥ 3) en todas las capas convolucionales, lo que permite a la red aprender

caracterı́sticas más detalladas de las imágenes. Además, la VGG es capaz de aprender patrones

complejos en las imágenes gracias a su profundidad, que puede alcanzar hasta 19 capas. Antes del

modelo VGG, los modelos utilizaban capas de convolución de dimensión 5 o incluso 11 [38] [39].

La arquitectura de este modelo se muestra en la Figura 2.4. Teniendo 2 capas de convolu-

ción, seguida de 1 de max-pooling, este bloque se repite, y luego vienen 3 capas de convolución,

seguidas de otra capa de max-pooling, este bloque se repite 3 veces, con lo que se tienen 13 capas

de convolución. Al final tenemos 2 capas totalmente conectadas y una capa con la función softmax

[40].
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Input layer

3x3 Kernel, Depth 64

3x3 Kernel, Depth 64

2x2 Max Pooling

3x3 Kernel, Depth 128

3x3 Kernel, Depth 128

2x2 Max Pooling

3x3 Kernel, Depth 256

3x3 Kernel, Depth 256

3x3 Kernel, Depth 256

2x2 Max Pooling

3x3 Kernel, Depth 512

3x3 Kernel, Depth 512

3x3 Kernel, Depth 512

2x2 Max Pooling

3x3 Kernel, Depth 512

3x3 Kernel, Depth 512

3x3 Kernel, Depth 512

2x2 Max Pooling

Fully connected layer 1 - 4096

Fully connected layer 2 - 4096

Softmax

Figura 2.4: Arquitectura del modelo VGG.

Como se puede observar, la red VGG cuenca con una estructura fácil de comprender con

pocas capas convolucionales. La red neuronal VGG se ha utilizado en la tarea de segmentación

semántica mediante la adición de una capa de decodificación después de las capas convoluciona-

les. La capa de decodificación toma las caracterı́sticas aprendidas por la red convolucional y las

utiliza para producir una máscara de segmentación de pı́xeles de la imagen de entrada [41].

Una forma común de realizar la segmentación semántica con la arquitectura VGG es utili-

zar una estructura de red Fully Convolutional Network (FCN) o el modelo UNet. Eliminando las

capas totalmente conectadas y agregando capas de deconvolución.
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Modelo Fully Convolutional Network (FCN)

La estructura de red FCN (Fully Convolutional Network) es una arquitectura de red neuro-

nal convolucional que se utiliza para tareas de segmentación semántica. Comienza con una etapa

de codificación en la que se tienen capas convolucionales (por ejemplo, VGG-16) en donde se

extraen las caracterı́sticas de la imagen de entrada. Al final de la última capa de convolución, se

agrega una capa de conexión para fusionar las caracterı́sticas extraı́das en la etapa de codificación

con la información de alta resolución de las capas de deconvolución [42] [43].

Para la decodificación se tiene una serie de capas de convolución transpuesta (deconvolu-

ción) que aumentan la resolución de las caracterı́sticas extraı́das en la etapa de codificación. Cada

capa de convolución transpuesta se utiliza para deshacer la reducción de tamaño realizada por las

capas de pooling en la etapa de codificación. Por último, la capa de salida es una capa de convo-

lución que produce una matriz de pı́xeles que representa la máscara de segmentación. La máscara

de segmentación tiene la misma resolución que la imagen de entrada y asigna una etiqueta a cada

pı́xel de la imagen [44] [?].

La ventaja de utilizar un modelo FCN es que puede proporcionar una etiqueta semántica

precisa para cada pı́xel en la imagen, lo que puede ser útil en aplicaciones como la detección de

objetos y la identificación de regiones de interés. Además, al utilizar una arquitectura de red neu-

ronal convolucional, el modelo FCN puede aprender caracterı́sticas de alto nivel de la imagen de

entrada, lo que puede mejorar la precisión de la segmentación semántica [37] [45].

Modelo de redes neuronales residuales

Las redes neuronales residuales (ResNet) son un tipo de redes neuronales artificiales (ANN).

Este tipo de redes utilizan saltos de conexiones (skip connections), para saltar sobre algunas capas,

como se muestra en la Figura 2.5. Estos saltos se dan sobre capas que no tienen operaciones linea-

les como las ReLU o de normalización [46].
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Capa convolucional 1 Capa convolucional 2 Capa convolucional 3

Figura 2.5: Forma simple de una ResNet. La capa 2 es salteada desde la capa 1.

Una de las principales razones para agregar las skip connections es para evitar el problema

de la desaparición del gradiente (vanishing gradients) [47]. La desaparición del gradiente sucede

al momento de tener un gran número de capas, lo que reduce el gradiente calculado, por lo que

se tendrá un mayor error de entrenamiento. Al tener skip connections se evita que el gradiente se

desvanezca, y la red puede aprender del espacio de caracterı́sticas [48].

Modelo UNet

El modelo U-Net es una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN) que se desa-

rrolló para la segmentación de imágenes biomédicas [7]. Esta red es efectiva para problemas en

los que la salida es de tamaño similar a la entrada. Esto hace que sean especialmente buenas en el

procesamiento o generación de imágenes con buena resolución.

Para una arquitectura simple, se tienen 3 bloques: Encoder, Decoder, y BottleNeck. En el

bloque Encoder, se realiza un proceso convolucional: se incrementarán los canales y se decremen-

tarán las dimensiones espaciales del vector de entrada. Para el bloque Decoder, se usa un UpSam-

pling para ajustar las dimensiones de los vectores de entrada, y que estos sean concatenables con

las imágenes de la misma dimensionalidad. El bloque Bottleneck usa un procesamiento extra que

implicará estimar caracterı́sticas más profundas en el vector. De manera simple, un modelo U-Net

se puede ejemplificar de la siguiente manera en la Figura 2.6.

Input D-Conv

MaxPool D-Conv

MaxPool D-Conv UpSample

Concat U-Conv UpSample

Concat U-Conv Output

Figura 2.6: Ejemplo de la arquitectura de una U-Net.
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Modelo ResNet-UNet

El modelo ResNet-UNet consta de una arquitectura encoder-decoder en donde se incluyen

saltos de conexiones que pueden aumentar la profundidad y mejorar la precisión de las CNN pro-

fundas evitando problemas de overfitting [49].

Al usar únicamente una arquitectura de U-Net, las predicciones pueden carecer de detalles

finos, para resolver este problema se pueden agregar las skip connections con un backbone de la

ResNet. La diferencia con las skip connections de la ResNet, es que estos saltos se hacen con las

matrices de igual dimensión. Esto permite que los detalles finos de la imagen de entrada estén en

la parte superior de la U-Net, con la entrada asignada casi directamente a la salida [50].

2.4. Mecanismos de atención

Los mecanismos de atención, están inspirados en el comportamiento humano, donde el

cerebro se centra en una parte de un texto, imagen o cualquier percepción [16] y le da menos im-

portancia a otras. Con esto, un modelo de atención en una red neuronal permite asignar diferentes

pesos a cada estado en la red, por lo que al realizar la suma ponderada de cada estado permite

que la salida se componga de diferentes estados y no únicamente del estado anterior [17]. En una

red, esto permite que la atención se utilice para fusionar caracterı́sticas y con la información total

obtenida obtener un resultado parecido al que obtendrı́a un humano. Este tipo de modelos se han

utilizado en una variedad de tareas, como procesamiento de lenguaje natural, subtı́tulos de imáge-

nes y traducción automática.

La entrada para el módulo de atención consta de traducir la entrada (palabras, texto, imáge-

nes) a números mediante incrustaciones (embedding), y aplicarle una codificación posicional, que

nos resultará en un vector o vectores con información posicional de los datos (información con

contexto) [51].

El módulo de atención normalmente consta de tres partes: una query, una key y un value,

como se puede ver en la Figura 2.7. La query se usa para determinar en qué partes de la entrada
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debe enfocarse el modelo, la key se usa para determinar qué partes de la entrada coinciden con la

query y el value es la información que el modelo debe extraer de la entrada.

Figura 2.7: Atención de producto punto escalado.

Hay varios tipos de mecanismos de atención, como la atención de producto punto, la aten-

ción aditiva y la atención de múltiples cabezas (multi-head attention). La atención de producto

escalar es la forma más básica de atención, donde el producto escalar del query y la key se usa para

calcular las puntuaciones de atención. La atención aditiva utiliza una red neuronal de avance para

calcular las puntuaciones de atención. La atención de múltiples cabezas, como se ve en la Figura

2.8, es una extensión de la atención de producto punto en la que se utilizan varios conjuntos de

query, key y value para calcular múltiples puntuaciones de atención, que luego se concatenan y se

utilizan para ponderar los valores [52].

Uno de los módulos de atención más populares se llama transformer self-attention, se ba-

sa en un mecanismo de auto atención que se utiliza para sopesar la importancia de las diferentes

partes de la entrada antes de pasarla a la siguiente capa, esto permite que el modelo se centre en
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Figura 2.8: Atención de múltiples cabezas (multi-head attention).

partes especı́ficas de la entrada, en lugar de utilizar toda la entrada por igual. Se utiliza en modelos

basados en transformer como BERT, GPT-2, T5 y se ha demostrado que es eficaz en varias tareas

de Natural Language Processing (NLP).

2.4.1. Transformer self-attention (TSA)

Transformer self-attention es un tipo de arquitectura de red neuronal que se presentó en

el documento Attention is all you need por los investigadores de Google en 2017 [51]. Se utiliza

principalmente para tareas de procesamiento de lenguaje natural, como traducción de idiomas, re-

sumen de texto y respuesta a preguntas.

La arquitectura del transformer se compone de dos partes clave: el codificador y el deco-

dificador. En el proceso, el codificador recibe una secuencia de entrada y crea una serie de repre-

sentaciones intermedias, conocidas como query, key y value. Estas representaciones son esenciales

para el mecanismo de atención, ya que permiten evaluar y asignar importancia a las diferentes

partes de la secuencia de entrada. Luego, el decodificador utiliza esta información ponderada para

generar la secuencia de salida deseada.
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Una de las ventajas clave de la arquitectura del transformer es su capacidad para manejar

secuencias de entrada de diferentes longitudes. Además, los modelos de transformer se pueden

entrenar en paralelo, lo que permite tiempos de entrenamiento más rápidos.

Un enfoque para usar el transformer en la segmentación de imágenes es usar un conjunto

de capas convolucionales para extraer caracterı́sticas de la imagen, luego usar un codificador del

transformer para procesar las caracterı́sticas y generar los mapas de atención, que luego se pasan

a una red decodificadora para generar al final la máscara de segmentación [18].

Otro enfoque es usar el transformer directamente en los pı́xeles de la imagen [19]. Se rea-

liza aplanando la imagen en una secuencia 1D de pı́xeles y luego aplicando la arquitectura del

transformer sobre ella. Este enfoque es más costoso desde el punto de vista computacional, pero

permite utilizar la capacidad total del transformer para capturar las dependencias globales entre

pı́xeles.

En ambos enfoques, la diferencia clave entre usar el transformer para NLP y la segmenta-

ción de imágenes es la forma de los datos de entrada, mientras que las tareas de NLP toman como

entrada, secuencias de palabras 1D, las tareas de segmentación de imágenes toman como entrada,

matrices de pı́xeles 2D. Cabe señalar que el uso de transformer en la segmentación de imágenes es

un área activa de investigación y se están proponiendo varios enfoques y arquitecturas para mejorar

el rendimiento de estos modelos [53].

La estructura de un transformer con mecanismo de atención (self-attention) se compone

de varias capas, cada una de las cuales tiene una estructura similar. Cada capa se compone de dos

sub capas: una capa de atención multi-cabeza y una capa de alimentación hacia adelante (Feed-

forward). Además, se utilizan técnicas de normalización y regularización para mejorar el rendi-

miento del modelo. En la entrada, la secuencia que se proporciona al transformer se concatena

con un positional embedding el cual proporciona información para que la red pueda comprender

la posición relativa de cada secuencia.
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La capa multi-head attention se utiliza para calcular la matriz de atención ponderada. Cada

cabeza realiza la operación de atención, y el resultado de cada cabeza de atención, se concatena y

aplica una transformación lineal para obtener la salida de la capa. Para la capa Feed-forward, toma

como entrada, la salida de multi-head attention, y se le aplica una función de activación no lineal,

como la función ReLU. Al final de las capas de multi-head attention y Feed-forward, se coloca una

capa de normalización para normalizar la salida de cada capa y mejorar la estabilidad del modelo.

Un ejemplo de la estructura mencionada se ilustra en la Figura 2.9.

Figura 2.9: Estructura básica del transformer self-attention.

El transformer se entrena utilizando un proceso llamado entrenamiento por pares, en el que

el modelo aprende a predecir la probabilidad de una etiqueta dada la posición en la imagen, y con

el contexto de su vecindario. El TSA genera vectores de atención para cada palabra (o pı́xel) de la

entrada para representar cuanto se relaciona con cada palabra (o pı́xel) de la misma oración.
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2.4.2. Transformer cross-attention (TCA)

En un transformer cross-attention (TCA) la entrada se divide en 2 secuencias: una secuen-

cia de consulta y una secuencia de contexto. En la capa de atención se da la importancia de cada

elemento en la secuencia de consulta, en función de la relación con la secuencia de contexto. Por

lo general, la secuencia de consulta es una secuencia de entrada que se está procesando, mientras

que la secuencia de contexto es una secuencia de referencia que se utiliza para ayudar en el proce-

samiento de la secuencia de consulta [54] [55].

Al realizar el cálculo de cross-attention se obtiene una matriz que representa la importancia

relativa de cada elemento en la secuencia de consulta en función a la relación con cada elemento

de la secuencia de contexto. Esto permite modelar la relación entre diferentes partes de una ora-

ción en caso de procesamiento de lenguaje natural (por ejemplo, una palabra en una oración con el

contexto de la misma oración), o en diferentes partes de una imagen respecto al resto de la imagen.

El transformer cross-attention cuenta con dos módulos similares que el TSA, pero antes

se le agrega un módulo de atención con múltiples cabezas enmascarado. Por este último módulo

pasa la información de la imagen o texto de entrada con su información posicional, para obtener el

Query, lo cual es el contexto de este vector, mientras que los valores de key y value, es la informa-

ción más relevante del vector que se obtiene de un TSA 2.10.

2.4.3. Deformable self-attention (DSA)

El módulo de atención Deformable self-attention atienden a un pequeño conjunto de puntos

de muestreo clave alrededor de un punto de referencia. Los módulos TSA tienen una complejidad

computacional cuadrática, mientras que el DSA puede reducir la complejidad a nlog(n). Esto ayu-

da a que el rendimiento del módulo sea mejor, con 10 veces menos épocas de entrenamiento. El

módulo DSA cuenta con 8 cabezas de atención [56].

La convolución deformable funciona de formas eficaz y eficiente en el reconocimiento de
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Figura 2.10: Estructura básica del transformer cross-attention.

imágenes que el transformer self-attention. El DSA se inspira directamente de las convoluciones

deformables y se enfoca especialmente en un pequeño conjunto fijo de puntos de muestreo pre-

dichos a partir de la caracterı́stica de los elementos del query. El DSA aprovecha la arquitectura

de un transformer encoder-decoder para transformar los mapas de caracterı́sticas de entrada en

caracterı́sticas de un conjunto de query, se le agrega una red FFN de 3 capas y una capa lineal para

el decodificador.

En el codificador del DSA, el query y key son los pı́xeles en los mapas de caracterı́sticas.

Estos mapas se obtienen de una red ResNet (con positional embeddings codificados). Mientras,

para el decodificador, la entrada incluye los mapas obtenidos por el codificador y la matriz query

representan los positional embeddings aprendibles.

2.4.4. Modelo Trans-UNet

Los modelos de Convolutional Neural Networks (CNN) han sido ampliamente utilizados

en el procesamiento de imágenes debido a su capacidad para capturar patrones locales y carac-
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terı́sticas especı́ficas en los datos visuales. Sin embargo, estas redes tienen ciertas limitaciones,

especialmente cuando se trata de modelar relaciones de largo alcance entre elementos en una ima-

gen. Esta debilidad se vuelve evidente en aplicaciones médicas, donde las estructuras objetivo

pueden variar significativamente en términos de textura, forma y tamaño entre pacientes.

Para abordar estas limitaciones, se han propuesto modelos que incorporan mecanismos de

atención basados en CNN. Estos mecanismos de atención permiten a la red sopesar la importancia

de diferentes partes de la entrada, lo que resulta en una mejor captura de relaciones de largo alcan-

ce y una representación más rica de las caracterı́sticas.

Por otra parte, los modelos fundamentados en la arquitectura Transformer han emergido

como herramientas altamente competentes en la captura de relaciones y contextos globales en

secuencias de datos, como es el caso del texto. Es importante destacar que estos modelos han tras-

cendido su ámbito original y, en investigaciones recientes, se ha demostrado que los Transformers

no solo pueden igualar, sino también superar, a otros enfoques en tareas de reconocimiento de

imágenes [19].

El modelo TransUNet, da mecanismos de auto-atención desde la perspectiva secuencia-

secuencia, mientras añade la arquitectura de una red UNet, para aprovechar la información espa-

cial detallada de alta resolución y aprovecha las ventajas de los transformers para el análisis del

contexto global [57].

2.4.5. Modelo MCTrans

Los transformers usados para procesar imágenes, aprenden de la interacción no local de

diferentes tokens en cada parche, desafortunadamente estas técnicas pierden tanto lo aprendido

entre diferentes escalas de pı́xeles como la correspondencia semántica entre etiquetas, todo esto

fundamental en la segmentación de imágenes médicas.

El modelo MCTrans incorpora, además de las capas de convolución, los transformers:
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Transformer Self-Attention (TSA) y Transformer Cross-Atenttion (TCA). El módulo TSA tiene

como objetivo lograr un modelado contextual en un nivel de pixel a escala cruzada mediante los

mecanismos de autoatención, dando caracterı́sticas más completas para diferentes escalas de pi-

xel. Mientras, el módulo TCA ayuda al modelo a aprender automáticamente la correspondencia

semántica de diferentes categorı́as, introduciendo un Proxy embedding, ayudando a interactuar

con las representaciones de caracterı́sticas del módulo [58]. La arquitectura del modelo se pueden

ver en la Figura 2.11.

Figura 2.11: Diagrama a bloques del modelo MCTrans.

2.5. Teorı́a de lógica difusa

La teorı́a de lógica difusa o teorı́a fuzzy logic es una rama de la inteligencia artificial que

trata con la lógica difusa, una forma de lógica que permite el razonamiento con conceptos im-

precisos o vagos. La teorı́a difusa se basa en la idea de que los valores pueden tener un grado de

pertenencia a un conjunto o categorı́a en lugar de ser solo verdaderos o falsos. Por ejemplo, si

preguntamos ”¿Una persona es alta?”, la respuesta podrı́a ser ”sı́, es alta, pero no muy alta”. La

teorı́a difusa permite capturar este tipo de información y manejarla en cálculos y decisiones [59].

Los conjuntos difusos son una parte fundamental de la teorı́a difusa. A diferencia de los
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conjuntos tradicionales, en los que cada elemento pertenece o no a un conjunto, en los conjuntos

difusos cada elemento tiene un grado de pertenencia, que puede variar entre 0 y 1, indicando el

grado de similitud del elemento con el conjunto.

Los conjuntos difusos se definen mediante funciones de membresı́a que asignan a cada va-

lor un grado de pertenencia a un conjunto. Por ejemplo, considere el conjunto difuso de ”personas

altas”. En lugar de tener una definición precisa, como ”personas con una altura mayor a 1,80 me-

tros”, el conjunto difuso de ”personas altas”podrı́a tener una función de membresı́a que asigne a

cada persona un grado de pertenencia al conjunto. Si alguien tiene una altura de 1,85 metros, su

grado de pertenencia al conjunto ”personas altas”podrı́a ser del 0,9, mientras que alguien con una

altura de 1,70 metros podrı́a tener un grado de pertenencia de 0,2.

La función de membresı́a es una curva que describe la relación entre la variable de entrada

(en el ejemplo anterior, la altura de una persona) y el grado de pertenencia al conjunto difuso. Exis-

ten diferentes tipos de funciones de membresı́a, como la función triangular, la función trapezoidal

o la función gaussiana, que se ajustan a diferentes situaciones y contextos [60].

2.5.1. Funciones de membresı́a

Función de membresı́a triangular

La función de membresı́a triangular es una de las funciones de membresı́a más comunes en

la teorı́a difusa. Su forma se asemeja a un triángulo y se utiliza para definir conjuntos difusos que

tienen un valor mı́nimo, un valor máximo y un valor medio [61] [62].

La función de membresı́a triangular se define matemáticamente como:
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µA(x) =

8
>>>>>>>><

>>>>>>>>:

0 si x  a

x�a
m�a si a < x  m

b�x
b�m si m < x  b

0 si x > b

(2.3)

donde a, m y b son los parámetros que definen la posición de los puntos mı́nimos, medios

y máximos de la función, respectivamente.

La Figura triangular formada por la función de membresı́a tiene una base que se extiende

desde a hasta b y una altura que alcanza el valor 1 en m, como muestra la Figura 2.12. El grado

de pertenencia de un elemento x a un conjunto difuso definido por una función de membresı́a

triangular se determina por la posición de x con respecto a los puntos a, m y b [63] [64] [65] [66].

Figura 2.12: Función de membresı́a triangular.

Función de membresı́a trapezoidal

La función de membresı́a trapezoidal es otra función de membresı́a común en la teorı́a di-

fusa, y se utiliza para definir conjuntos difusos que tienen un valor mı́nimo, un valor máximo y un

valor medio, pero con una base más ancha que la función triangular [67] [61].

La función de membresı́a trapezoidal se define matemáticamente como:
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µA(x) =

8
>>>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>>>:

0 si x  a

x�a
b�a si a < x  b

1 si b < x  c

d�x
d�c si c < x  d

0 si x > d

(2.4)

donde a, b, c, y d son los parámetros que definen la posición de los puntos mı́nimos, medio

y máximos de la función, y los puntos de transición entre los valores mı́nimo y máximo.

La Figura trapezoidal formada por la función de membresı́a tiene una base que se extiende

desde a hasta d, y una altura que alcanza el valor 1 en el rango b y c [63] [64]. El grado de perte-

nencia de un elemento x a un conjunto difuso definido por una función de membresı́a trapezoidal

se determina por la posición de x con respecto a los puntos a, b, c y d, como se muestra en la Figura

2.13 [65].

Figura 2.13: Función de membresı́a trapezoidal.

Función de membresı́a Gaussiana

La función de membresı́a gaussiana es una función de forma de campana que se utiliza para

definir conjuntos difusos que tienen un valor medio y una dispersión en torno a ese valor medio.
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La función de membresı́a gaussiana se define matemáticamente como:

µA(x) = e�
(x�m)2

s2 (2.5)

donde m es el valor medio y s es la desviación estándar, que controla la anchura de la

campana.

La forma de la función de membresı́a gaussiana es una campana simétrica alrededor del

valor medio m [63]. El grado de pertenencia de un elemento x a un conjunto difuso definido por

una función de membresı́a gaussiana se determina por la distancia entre x y el valor medio m en

unidades de desviación estándar s , la Figura 2.14 muestra un ejemplo de la función de membresı́a

Gaussiana [65].

Figura 2.14: Función de membresı́a Gaussiana.

Función de membresı́a sigmoidal

La función de membresı́a sigmoidal es una función de forma S que se utiliza para definir

conjuntos difusos que tienen un valor de transición suave entre los valores de pertenencia 0 y 1.

La función de membresı́a sigmoidal se define matemáticamente como:

µA(x) =
1

1+ e�b(x�m)
(2.6)
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donde m es el punto de inflexión de la curva, y b controla la pendiente de la curva.

La forma de la función de membresı́a sigmoidal es una curva S que se extiende desde 0

hasta 1, y su transición es suave alrededor del punto de inflexión m [64]. El grado de pertenencia de

un elemento x a un conjunto difuso definido por una función de membresı́a sigmoidal se determina

por la posición de x con respecto al punto de inflexión m, como se muestra en la Figura 2.15 [67].

Figura 2.15: Función de membresı́a sigmoidal.

2.5.2. Sistema de control difuso

Los sistemas de control difuso (también conocidos como sistemas de control fuzzy) son

sistemas de control basados en la teorı́a de conjuntos difusos o fuzzy. A diferencia de los sistemas

de control convencionales, que utilizan reglas y cálculos precisos para controlar un proceso, los

sistemas de control difuso utilizan la lógica difusa para modelar el conocimiento y la experiencia

del experto humano y controlar el proceso en consecuencia.

Los sistemas de control difuso constan de tres partes principales: el sistema de entrada,

el sistema de inferencia y el sistema de salida, como se muestra en la Figura 2.16. El sistema de

entrada convierte las entradas del proceso en valores de pertenencia a conjuntos difusos utilizando

funciones de membresı́a. El sistema de inferencia aplica reglas difusas basadas en la lógica difusa

para determinar el grado de activación de cada regla y, por lo tanto, la salida del sistema. El sistema

de salida convierte los resultados difusos en una salida precisa utilizando funciones de membresı́a
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y técnicas de defuzzyficación.

Figura 2.16: Estructura general de un sistema de control difuso.

Los sistemas de control difuso se utilizan en una amplia variedad de aplicaciones, como el

control de la velocidad de un motor, la temperatura de un horno, el nivel de agua en un tanque, la

calidad de la señal de audio en un sistema de comunicación, entre otros. Además, los sistemas de

control difuso se han utilizado en combinación con otras técnicas de inteligencia artificial, como

las redes neuronales, para mejorar su precisión y capacidad de control.

Entrada del sistema (codificación)

La entrada del sistema en un sistema de control difuso es una variable que se mide y se

convierte en un valor de pertenencia a un conjunto difuso utilizando una función de membresı́a.

La codificación de la entrada es una parte crı́tica del diseño del sistema de control difuso, ya que

la precisión y la calidad de la codificación de la entrada afectarán directamente la precisión y la

calidad de la salida del sistema.

En la codificación de la entrada, se selecciona una función de membresı́a apropiada para

representar la variable. Las funciones de membresı́a más comunes incluyen la triangular, la tra-

pezoidal, la gaussiana y la sigmoidal, que se mencionaron en el apartado 2,5,1. La selección de

la función de membresı́a adecuada dependerá de la naturaleza de la variable de entrada y de los

objetivos del sistema de control.
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Además, la selección de los lı́mites de los conjuntos difusos es otra parte importante de

la codificación de la entrada. Estos lı́mites determinan el rango de valores que se consideran para

cada variable de entrada y deben elegirse cuidadosamente para garantizar que el sistema de control

difuso sea efectivo.

Sistema de inferencia

El sistema de inferencia en un sistema de control difuso es el componente que utiliza las

reglas difusas y el conocimiento experto para determinar la salida del sistema de control. El siste-

ma de inferencia se compone de dos partes: el motor de inferencia y la base de reglas.

La base de reglas se compone de un conjunto de reglas que expresan el conocimiento del

experto en términos de variables de entrada y salida. Cada regla tiene la forma ”Si A es X y B es

Y , entonces C es Z”, donde A y B son variables de entrada, C es una variable de salida, y X ,Y y Z

son etiquetas de conjuntos difusos asociadas con A,B y C, respectivamente.

El motor de inferencia es el componente que utiliza las reglas de la base de reglas para

determinar la salida del sistema de control. El motor de inferencia utiliza la lógica difusa para

evaluar el grado de activación de cada regla, en función del grado de pertenencia de las variables

de entrada a los conjuntos difusos asociados con cada antecedente de regla. Luego, combina las

salidas de todas las reglas para producir una salida final para el sistema.

Existen diferentes métodos para la combinación de las salidas de las reglas, como el méto-

do de Mamdani y el método de Takagi-Sugeno-Kang (TSK).

Método de Mamdani

El método de Mamdani utiliza reglas lingüı́sticas para describir la relación entre las en-

tradas difusas y la salida difusa del sistema. Estas reglas lingüı́sticas se expresan en términos de

IF-THEN, donde la premisa es una conjunción de proposiciones lingüı́sticas sobre las entradas y

la conclusión es una proposición lingüı́stica sobre la salida.
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Por ejemplo, una regla IF-THEN podrı́a ser: IF la entrada A es baja Y la entrada B es alta,

THEN la salida C es media. Cada premisa y conclusión en la regla se describe utilizando términos

lingüı́sticos y funciones de membresı́a difusas.

El método de Mamdani utiliza la regla IF-THEN para determinar el grado de pertenencia

de la salida difusa a cada una de las etiquetas lingüı́sticas que se utilizan para describir la salida.

El grado de pertenencia se calcula a partir de las funciones de membresı́a de las entradas y de la

premisa de la regla utilizando la operación de mı́nimo.

Una vez que se han determinado los grados de pertenencia para cada etiqueta lingüı́stica de

la salida, se utiliza una técnica de defuzzificación para calcular el valor numérico de la salida di-

fusa. La técnica de defuzzificación más común utilizada en el método de Mamdani es el centroide

[68].

El modelo de Mamdani puede expresarse en forma de pasos, de la siguiente manera:

Definición de variables lingüı́sticas: Se definen las variables de entrada y salida del sistema,

y se establecen las etiquetas lingüı́sticas que se utilizarán para describir las variables. Por

ejemplo, para una variable de entrada ”temperatura”, se pueden definir etiquetas lingüı́sticas

como ”baja”, ”media”, y ”alta”.

Creación de funciones de membresı́a: Se definen las funciones de membresı́a difusas que

representan la relación entre las etiquetas lingüı́sticas y los valores numéricos de las variables

de entrada y salida. Por ejemplo, para la etiqueta lingüı́stica ”baja”, de la variable de entrada

”temperatura”, se puede utilizar una función de membresı́a triangular que asigna un grado

de pertenencia máximo a los valores numéricos más bajos de la variable de entrada, y un

grado de pertenencia cero a los valores más altos.

Creación de reglas lingüı́sticas: Se definen las reglas lingüı́sticas IF-THEN que describen

la relación entre las entradas y la salida del sistema. Por ejemplo, una regla podrı́a ser: ”IF
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temperatura es baja THEN velocidad es baja”. Las reglas lingüı́sticas se expresan utilizando

las etiquetas lingüı́sticas y las funciones de membresı́a correspondientes.

Evaluación de las reglas: Se evalúan todas las reglas lingüı́sticas utilizando la operación de

mı́nimo para determinar el grado de pertenencia de la salida a cada etiqueta lingüı́stica.

Agregación de las salidas: Se agregan todos los grados de pertenencia de la salida a cada

etiqueta lingüı́stica para obtener una salida difusa global.

Defuzzificación: Se utiliza una técnica de defuzzificación, como el centroide, para obtener

un valor numérico de salida a partir de la salida difusa global.

El método de Mamdani es relativamente fácil de implementar y entender, y se puede utilizar

para una amplia variedad de problemas de control difuso. Sin embargo, también tiene algunas

limitaciones, como la necesidad de un gran número de reglas para obtener una buena precisión del

sistema, y la dificultad de ajustar los parámetros de las reglas de manera precisa.

Método de Takagi-Sugeno-Kang

El método de Takagi-Sugeno-Kang (TSK) es un enfoque alternativo al método de Mam-

dani para la implementación de sistemas de control difuso. A diferencia del método de Mamdani,

que produce una salida difusa para cada regla, el método TSK produce una salida numérica precisa

para cada regla [69] [70].

El modelo TSK consta de tres partes principales:

Base de reglas: Al igual que en el modelo Mamdani, se definen las variables de entrada y

salida del sistema, y se establecen las etiquetas lingüı́sticas que se utilizarán para describir

las variables. Luego, se definen las reglas lingüı́sticas IF-THEN que describen la relación

entre las entradas y la salida del sistema. Sin embargo, en el modelo TSK, la parte ”THEN”

de las reglas especifica una función lineal que produce una salida numérica precisa en lugar

de una salida difusa.
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Evaluación de las reglas: Se evalúan todas las reglas lingüı́sticas y se determina el grado de

pertenencia de las variables de entrada a cada etiqueta lingüı́stica. Luego, se utilizan estos

grados de pertenencia para calcular los coeficientes de las funciones lineales especificadas

en la parte ”THEN” de las reglas.

Defuzzificación: Se utiliza una técnica de defuzzificación, como el promedio ponderado,

para obtener un valor numérico de salida a partir de las salidas precisas producidas por cada

regla.

Método de Tsukamoto

El método de Tsukamoto es otro enfoque para implementar sistemas de control difuso. A

diferencia de los métodos de Mamdani y Takagi-Sugeno-Kang, que utilizan reglas lingüı́sticas pa-

ra describir la relación entre las variables de entrada y salida, el método de Tsukamoto utiliza una

función de membresı́a que se ajusta en función del error de control [71].

El modelo de Tsukamoto consta de tres partes principales:

Base de reglas: Se definen las variables de entrada y salida del sistema, y se establecen

las etiquetas lingüı́sticas que se utilizarán para describir las variables. Luego, se definen

las reglas lingüı́sticas IF-THEN que describen la relación entre las entradas y la salida del

sistema. Sin embargo, en el modelo de Tsukamoto, la parte ”THEN” de las reglas especifica

una función de membresı́a que se ajusta en función del error de control.

Evaluación de las reglas: Se evalúan todas las reglas lingüı́sticas y se determina el grado de

pertenencia de las variables de entrada a cada etiqueta lingüı́stica. Luego, se utiliza el grado

de pertenencia para ajustar la función de membresı́a especificada en la parte ”THEN” de las

reglas.

Defuzzificación: Se utiliza una técnica de defuzzificación, como el promedio ponderado,

para obtener un valor numérico de salida a partir de las funciones de membresı́a ajustadas.
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Salida del sistema (decodificación)

La salida de un sistema de control difuso es una variable que se mapea desde un conjunto

difuso a un valor numérico utilizando una técnica de defuzzificación. La decodificación de la salida

es una parte crı́tica del diseño del sistema de control difuso, ya que determina cómo se traducen

las salidas difusas del sistema en valores numéricos que pueden ser utilizados para controlar un

sistema fı́sico.

La decodificación de la salida implica el uso de una técnica de defuzzificación para calcular

un valor numérico a partir de la salida difusa del sistema. Las técnicas de defuzzificación más

comunes son el centroide, el método del máximo y el método del primer máximo. Estas técnicas

calculan un valor numérico que representa la salida del sistema en función de la forma de la función

de membresı́a de la salida difusa.

Método del centroide

La técnica de defuzzificación del centroide es la más común y se basa en el cálculo del

centro de gravedad de la función de membresı́a de la salida difusa. El centroide es el punto en el

que la masa de la función de membresı́a está equilibrada. El valor numérico de la salida del sistema

se calcula como el centro de gravedad de la función de membresı́a.

Método del máximo

El método del máximo se basa en la selección del valor de salida con el grado de pertenen-

cia máximo de la salida difusa. El valor numérico de la salida del sistema se calcula como el valor

de la etiqueta de conjunto difuso correspondiente al grado de pertenencia máximo.

Método del primer máximo

El método del primer máximo se basa en la selección del primer valor de salida con el grado

de pertenencia no nulo en la salida difusa. El valor numérico de la salida del sistema se calcula

como el valor de la etiqueta de conjunto difuso correspondiente al primer grado de pertenencia no

nulo.
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2.6. Métricas de evaluación en modelos de segmentación

2.6.1. Métrica de evaluación Intersection over Union (IoU)

La métrica IoU (Intersection over Union) se utiliza en la segmentación de imágenes para

evaluar la calidad de las máscaras de segmentación generadas por un modelo de redes neuronales.

IoU mide la similitud entre la máscara de segmentación generada por el modelo y la másca-

ra de segmentación de referencia o ground truth, que es la máscara de segmentación correcta para

la imagen. La métrica se calcula como el área de intersección entre la máscara generada por el

modelo y la máscara de referencia, dividida por el área de unión entre ambas máscaras, como se

ilustra en la Figura 2.17.

Figura 2.17: Interpretación gráfica de la métrica IoU.

La fórmula matemática del IoU (Intersection over Union) se calcula como la relación entre

la intersección y la unión de dos conjuntos. En el caso de la segmentación de imágenes, estos dos

conjuntos son las máscaras de segmentación generadas por un modelo de redes neuronales y la

máscara de referencia. Su fórmula es la siguiente:

IoU =
AI

AU
(2.7)

Donde: AI es el área de intersección, es el área donde las dos máscaras de segmentación

54



se superponen, es decir, la zona donde la segmentación generada por el modelo y la máscara de

referencia coinciden, y AU es el área de unión, es el área total cubierta por ambas máscaras de

segmentación.

Una puntuación de IoU cercana a 1 ı́ndica que la máscara generada por el modelo se super-

pone estrechamente con la máscara de referencia, lo que significa que la segmentación es precisa.

Por el contrario, una puntuación de IoU cercana a 0 indica que hay una gran discrepancia entre la

máscara generada y la máscara de referencia, lo que indica que la segmentación es incorrecta.

IoU se utiliza comúnmente en la evaluación de modelos de detección en imágenes, en tareas

de visión por computadora, incluyendo, detección de objetos, segmentación semántica y segmen-

tación de instancias.

2.6.2. Métrica de evaluación DICE

La métrica DICE (Índice de Similitud de DICE) se utiliza en la segmentación de imágenes

para evaluar la calidad de las máscaras de segmentación generadas por un modelo de redes neuro-

nales.

El Índice de Similitud de DICE mide la similitud entre la máscara de segmentación genera-

da por el modelo y la máscara de segmentación de referencia. La métrica se calcula como el doble

de la intersección entre las dos máscaras, dividida por la suma de las áreas de las dos máscaras,

como se ilustra en la Figura 2.18.

Definición 2.1 El coeficiente DICE clásico se define como:

DC :=
2|A\B|
|A|+ |B| (2.8)

donde A es el conjunto que representa la imagen ground-truth y B representa la segmentación que

realizo el modelo.
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Figura 2.18: Interpretación gráfica de la métrica DICE.

Una puntuación de DICE cercana a 1 indica que la máscara generada por el modelo se

superpone estrechamente con la máscara de referencia, lo que significa que la segmentación es

precisa. Por el contrario, una puntuación de DICE cercana a 0 indica que hay una gran discrepan-

cia entre la máscara generada y la máscara de referencia, lo que indica que la segmentación es

incorrecta [72].

DICE es una métrica popular en la evaluación de modelos de segmentación de imágenes, y

se utiliza comúnmente en tareas de visión por computadora, incluyendo segmentación semántica

y segmentación de instancias.

2.7. Función de perdida

2.7.1. Función de perdida Entropı́a cruzada binaria (BCE)

La función de pérdida BCE (por sus siglas en inglés, Binary Cross Entropy) se utiliza

comúnmente en la segmentación de imágenes binarias para medir la diferencia entre la máscara de

segmentación generada por un modelo de redes neuronales y la máscara de referencia.

Definición 2.2 La BCE se define de la siguiente manera:

LBCE(y, ỹ) =�(ylog(ỹ)+(1� y)log(1� ỹ)) (2.9)

donde: y es la máscara de referencia, y ỹ es el valor predicho por la predicción del modelo.
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BCE mide la entropı́a cruzada binaria entre la máscara generada por el modelo y la máscara

de referencia. En la segmentación de imágenes binarias, la máscara de segmentación suele ser una

imagen binaria que representa la presencia o ausencia de un objeto en cada pı́xel. BCE se define

como una medida de la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad para una variable alea-

toria dada o un conjunto de eventos. Es ampliamente utilizada con el objetivo de clasificación, y

también para la segmentación.

El objetivo de la función de pérdida BCE es minimizar la distancia entre la máscara de

segmentación generada por el modelo y la máscara de referencia. Una baja puntuación de la fun-

ción de pérdida BCE indica que la máscara generada por el modelo se ajusta bien a la máscara de

referencia, lo que significa que la segmentación es precisa. Por el contrario, una alta puntuación

de la función de pérdida BCE indica que hay una gran discrepancia entre la máscara generada y la

máscara de referencia, lo que indica que la segmentación es incorrecta [73].

BCE es una de las funciones de pérdida más comunes en la segmentación de imágenes

binarias y se utiliza en muchos modelos de segmentación de redes neuronales, como UNet y FCN.

2.7.2. Función de perdida Entropı́a cruzada categórica (CCE)

Para imágenes con más de dos clases o etiquetas en la segmentación de imágenes, la fun-

ción de pérdida más comúnmente utilizada es la función de entropı́a cruzada categórica (CCE o

Cross-Entropy loss, por sus siglas en inglés).

La función de pérdida de entropı́a cruzada categórica mide la diferencia entre la distribu-

ción de probabilidad de las etiquetas de segmentación generadas por el modelo y la distribución de

probabilidad de las etiquetas de segmentación de referencia.

Definición 2.3 La CCE se define de la siguiente manera:

LCCE(y, ỹ) =�Â(ylog(ỹ)) (2.10)
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donde: y es la máscara de referencia codificada como una distribución de probabilidad, donde

cada pı́xel se codifica como un vector de probabilidad que representa la probabilidad de que ese

pı́xel pertenezca a cada una de las clases, y ỹ es el valor predicho por la predicción del modelo

codificado de una forma similar que y [74].

El objetivo de la función de pérdida CCE es minimizar la distancia entre la distribución

de probabilidad de las etiquetas de segmentación generadas por el modelo y la distribución de

probabilidad de las etiquetas de segmentación de referencia. Una baja puntuación de la función

de pérdida CCE indica que la máscara generada por el modelo se ajusta bien a la máscara de re-

ferencia, lo que significa que la segmentación es precisa. Por el contrario, una alta puntuación de

la función de pérdida CCE indica que hay una gran discrepancia entre la máscara generada y la

máscara de referencia, lo que apunta que la segmentación es incorrecta [75].

CCE es una función de pérdida común en la segmentación de imágenes con múltiples

clases, y se utiliza en diferentes modelos de segmentación de redes neuronales, como UNet y

FCN.

2.7.3. Función de perdida focal

La función de pérdida focal es una función de pérdida diseñada para abordar el problema

del desequilibrio de clases en tareas de clasificación, como la segmentación de imágenes y la de-

tección de objetos. Fue introducida por Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross Girshick, Kaiming He y

Piotr Dollár en 2017 en el artı́culo ”Focal Loss for Dense Object Detection”. La función de pérdi-

da focal es una modificación de la función de pérdida de entropı́a cruzada binaria, que se utiliza

comúnmente para tareas de clasificación.

El problema del desequilibrio de clases ocurre cuando hay una gran diferencia en el número

de muestras para diferentes clases en un conjunto de datos. En la detección de objetos y la seg-

mentación de imágenes, la mayorı́a de los pı́xeles o regiones de la imagen pueden pertenecer a la

clase de fondo, mientras que solo una pequeña proporción de ellos puede pertenecer a las clases de

objetos de interés. Este desequilibrio puede hacer que los modelos de aprendizaje profundo sean
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propensos a centrarse en las clases dominantes y, en última instancia, a proporcionar un rendimien-

to deficiente en las clases minoritarias.

La función de pérdida focal aborda este problema al agregar un factor de modulación a la

función de pérdida de entropı́a cruzada binaria. Este factor de modulación se basa en la probabi-

lidad asignada por el modelo a la clase verdadera y se utiliza para reducir el peso de las muestras

fácilmente clasificables, es decir, las clases con más muestras, lo que permite que el modelo se

enfoque en las muestras difı́ciles de clasificar o las clases minoritarias [20].

Definición 2.4 La función de pérdida focal se define como:

FL(pt) =�at ⇤ (1� pt)
g ⇤ log(pt) (2.11)

donde:

pt es la probabilidad asignada por el modelo a la clase verdadera.

at es un factor de equilibrio de clase que se puede ajustar para dar más importancia a las

clases minoritarias.

g es un parámetro de enfoque que controla el grado de modulación de la función de pérdida

(un valor comúnmente utilizado es 2).

Al agregar el factor de modulación (1� pt)g , la función de pérdida focal reduce el peso de

las muestras que se clasifican fácilmente, lo que permite que el modelo se enfoque en las muestras

difı́ciles de clasificar y mejore su rendimiento en las clases minoritarias.

2.8. Pruebas estadı́sticas

Estas pruebas pueden ayudar a determinar si las diferencias en el rendimiento de los mo-

delos son estadı́sticamente significativas.

Algunos objetivos principales de las pruebas estadı́sticas en la comparación de modelos de

IA incluyen:
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Evaluar la bondad de ajuste: Las pruebas estadı́sticas pueden ayudar a determinar qué tan

bien un modelo se ajusta a los datos de entrenamiento y, en última instancia, a predecir

resultados en nuevos datos.

Evitar el sobreajuste: El sobreajuste ocurre cuando un modelo es demasiado complejo y

se ajusta demasiado bien a los datos de entrenamiento, pero no generaliza bien a nuevos

datos. Las pruebas estadı́sticas pueden ayudar a equilibrar la complejidad del modelo y su

capacidad para ajustarse a los datos, lo que puede prevenir el sobreajuste.

Comparar modelos: Las pruebas estadı́sticas permiten comparar diferentes modelos y selec-

cionar el que tenga el mejor rendimiento en términos de capacidad predictiva y complejidad.

Validar hipótesis: Al comparar modelos, las pruebas estadı́sticas pueden ayudar a validar o

refutar hipótesis sobre qué caracterı́sticas del modelo o enfoques de aprendizaje son más

efectivos para un problema especı́fico.

2.8.1. Prueba de Wilcoxon

La prueba de Wilcoxon es una prueba estadı́stica no paramétrica que se utiliza para com-

parar dos muestras relacionadas o pareadas, con el objetivo de determinar si hay diferencias signi-

ficativas entre ellas. Existen dos versiones de esta prueba: la prueba de Wilcoxon para rangos con

signo y la prueba de Wilcoxon para sumas de rangos (también conocido como prueba de Mann-

Whitney U).

La prueba de Wilcoxon para sumas de rangos, es una prueba estadı́stica no paramétrica que

se utiliza para comparar dos muestras independientes y determinar si hay diferencias significativas

entre sus distribuciones [76].

El test de Wilcoxon para sumas de rangos (Mann-Whitney U) sigue estos pasos:

Recolectar las muestras: Se recogen dos muestras independientes, por ejemplo, las puntua-

ciones de dos grupos de estudiantes que han sido sometidos a diferentes métodos de en-

señanza.
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Unir y asignar rangos: Se combinan ambas muestras en un solo conjunto y se les asigna un

rango a cada observación, de menor a mayor. En caso de empate, se asigna el promedio de

los rangos correspondientes.

Calcular sumas de rangos: Se separan las observaciones por grupo y se suman los rangos

asignados a cada grupo. Estas sumas son conocidas como R1 y R2.

Calcular el estadı́stico de prueba U: El estadı́stico de prueba U se calcula para cada grupo

utilizando las siguientes fórmulas:

U1 = R1 � (n1 ⇤ (n1 +1))/2 (2.12)

U2 = R2 � (n2 ⇤ (n2 +1))/2 (2.13)

Donde n1 y n2 son los tamaños de las muestras 1 y 2, respectivamente.

Seleccionar el menor valor de U: El menor valor de U (U1 o U2) es el estadı́stico de prueba

que se utilizará para la comparación.

Calcular el valor crı́tico o el valor p: Dependiendo del enfoque que prefieras, puedes com-

parar el valor de U con un valor crı́tico obtenido de una tabla de valores crı́ticos de Mann-

Whitney (para un tamaño de muestra y nivel de significancia dados) o calcular el valor p

correspondiente. Si el valor de U es menor o igual al valor crı́tico, o si el valor p es menor

o igual al nivel de significancia establecido (por ejemplo, 0,05), se rechaza la hipótesis nula

(H0) en favor de la hipótesis alternativa (H1), lo que indica que hay una diferencia significa-

tiva entre las dos muestras independientes [77] [78].

2.8.2. Prueba de Friedman

La prueba de Friedman es una prueba no paramétrica que compara múltiples tratamientos

relacionados y es útil cuando los datos no cumplen con los supuestos de normalidad y homogenei-

dad de varianzas. Se puede utilizar la prueba de Friedman para determinar si existe una diferencia

significativa entre los modelos en términos de rendimiento y, si es ası́, realizar comparaciones post
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hoc (como la prueba de Nemenyi) para determinar cuáles modelos son diferentes entre sı́.

La prueba de Friedman se basa en rangos y compara las medianas de los grupos. La hipóte-

sis nula para la prueba de Friedman es que no hay diferencias significativas entre los grupos o

modelos en términos de la variable dependiente. Si el valor p obtenido de la prueba es menor que

el nivel de significancia predefinido (generalmente 0.05), se rechaza la hipótesis nula y se concluye

que hay diferencias significativas entre al menos dos de los grupos o modelos [79] [80] [81].

2.8.3. Comparación post hoc

Las comparaciones post hoc son análisis que se realizan después de una prueba estadı́stica

global para investigar las diferencias especı́ficas entre los pares de grupos o modelos. Estas com-

paraciones se realizan utilizando pruebas estadı́sticas adicionales, como la prueba de Nemenyi, la

prueba de Dunn o la prueba de Bonferroni, para ajustar el nivel de significancia y controlar la tasa

de error de tipo I (falsos positivos) debido a las múltiples comparaciones realizadas [82].

2.8.4. Criterio de Información de Akaike (AIC)

El Criterio de Información de Akaike (AIC, por sus siglas en inglés) es una métrica que

se utiliza para evaluar y comparar diferentes modelos estadı́sticos. Fue desarrollado por Hirotugu

Akaike en 1974. AIC se basa en la teorı́a de la información y busca encontrar un equilibrio entre la

complejidad del modelo y su capacidad para ajustarse a los datos. El objetivo principal es seleccio-

nar el modelo que tenga la mejor capacidad de predicción en un conjunto de datos independiente.

AIC se calcula utilizando la siguiente fórmula:

AIC = 2k�2ln(L) (2.14)

Donde:

k es el número de parámetros en el modelo (incluyendo el término constante si existe).

L es la verosimilitud máxima del modelo, que es una medida de qué tan bien el modelo se

ajusta a los datos.
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AIC tiene en cuenta tanto la complejidad del modelo como su bondad de ajuste. Un mode-

lo con menos parámetros (menor complejidad) tendrá un AIC más bajo, mientras que un modelo

con mayor verosimilitud (mejor ajuste) también tendrá un AIC más bajo. Por lo tanto, al selec-

cionar modelos, buscamos aquellos con el AIC más bajo, ya que estos modelos tienen una mejor

capacidad de predicción y menor complejidad [83] [84].

2.8.5. Criterio de Información Bayesiano (BIC)

El Criterio de Información Bayesiano (BIC, por sus siglas en inglés) es otra métrica que se

utiliza para evaluar y comparar diferentes modelos estadı́sticos. Al igual que el AIC, el BIC busca

encontrar un equilibrio entre la complejidad del modelo y su capacidad para ajustarse a los datos.

Sin embargo, el BIC tiene una penalización más fuerte para modelos con un mayor número de

parámetros en comparación con el AIC, lo que lo hace más adecuado para la selección de modelos

en situaciones donde hay una gran cantidad de datos.

El BIC se calcula utilizando la siguiente fórmula:

BIC = k ⇤ ln(n)�2⇤ ln(L) (2.15)

Donde:

k es el número de parámetros en el modelo (incluyendo el término constante si existe).

n es el número de observaciones en el conjunto de datos.

L es la verosimilitud máxima del modelo, que es una medida de qué tan bien el modelo se

ajusta a los datos.

Al igual que con el AIC, buscamos modelos con el BIC más bajo, ya que estos modelos tie-

nen una mejor capacidad de predicción y menor complejidad. El BIC es especialmente útil cuando

se trabaja con conjuntos de datos grandes, ya que su penalización más fuerte para la complejidad

del modelo puede ayudar a evitar el sobreajuste [83] [85].
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CAPÍTULO 3. Metodologı́a
En esta sección se habla del proceso que se tomó para el análisis de la base de datos

CHAOS, utilizando diferentes modelos del estado del arte, comparándolos entre sı́ y adicional-

mente con un modelo propuesto que segmente de manera automática las imágenes de tomografı́as

computarizadas y resonancias magnéticas que se encuentran dentro de la misma base de datos.

Este proceso se lleva a cabo por las siguientes secciones: pre-procesamiento y segmentación de

imágenes.

En la primera, se realizó la conversión de imágenes médicas en formato .dcm a formato .png

y un proceso de limpieza. En la segunda sección se implementan y comparan diferentes métodos

del estado del arte que realicen la segmentación de las imágenes, incluyendo el modelo propuesto.

Cada etapa es descrita y desarrollada más adelante en las siguientes secciones.

Figura 3.1: Diagrama a bloques del proceso para la implementación del modelo propuesto para segmentar imágenes

médicas.
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3.1. Pre-procesamiento

3.1.1. Adquisición de la base de datos

La base de datos que se utiliza es ”Combined (CT-MR) Healthy Abdominal Organ Segmen-

tation Challenge data”, CHAOS por sus siglas en inglés, y fue descrita en la sección 2.1. La base

de datos contiene las imágenes de TC o de RM de 40 pacientes potenciales donantes de hı́gado. La

base de datos se obtuvo de https://chaos.grand-challenge.org/ [22]. El desafı́o publicado en 2019

da una base de datos particionada en 50% para entrenamiento y 50% para pruebas. La partición

de entrenamiento cuenta con los targets, mientras que la partición para prueba, no cuenta con los

targets.

La base de datos CHAOS cuenta con un total de 1367 imágenes en entrenamiento, en la

carpeta de TC, mientras que en las imágenes de RM se tienen 1594 imágenes de entrenamiento.

3.1.2. Limpieza de datos

Las imágenes de la base de datos se proporcionan en formato .dcm (DICOM, Digital Ima-

ging and Communications in Medicine), es un formato estándar de archivo utilizado en imágenes

médicas para la adquisición, almacenamiento, transmisión y visualización de datos. El formato

DICOM se utiliza principalmente para imágenes médicas como radiografı́as, tomografı́as compu-

tarizadas (CT), imágenes de resonancia magnética (MRI), imágenes de ultrasonido y otras mo-

dalidades de imágenes médicas. DICOM es un estándar abierto y es compatible con una amplia

variedad de equipos de imagen médica y sistemas de información.

El formato DICOM incluye tanto los datos de la imagen como los datos del paciente y de

la sesión de adquisición. Los datos del paciente incluyen información como el nombre, la fecha de

nacimiento y el género, mientras que los datos de la sesión de adquisición incluyen información

como el protocolo utilizado para adquirir la imagen y la fecha y hora de la adquisición [86]. Para

fines de la investigación, la información que es de interés, es la información de los pı́xeles, sin

importar la fecha y hora de adquisición, o el nombre y datos del paciente.
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Para que los modelos puedan utilizar las imágenes, primero se convierten las imágenes de

formato .dcm a .png. Esto con ayuda de un software especial de libre acceso MicroDicom [87].

Los datos deben ajustarse a la dimensión 256⇥256 pı́xeles 3.2, esto requerido por los modelos de

segmentación para los que servirán como entrada.

Figura 3.2: Ejemplos de imágenes de la base de datos CHAOS.

Las imágenes que proporciona la base de datos del ground truth, se encuentran en formato

.png, con la consideración de que las imágenes de algunos pacientes se encuentran en dimensión de

256⇥256 y otros en 288⇥288. Aplicando un procedimiento de escalamiento (usando la función

resize en Python) se puede llegar a que todas las imágenes contengan un ground truth de 256⇥256.

La desventaja que se tiene aplicando el escalamiento, es que la misma función hace un

suavizado en la imagen. La imagen 3.3, muestra los pı́xeles de la zona de la imagen como números,

donde cada número diferente representa un color diferente. Para esta imagen se tienen 2 colores,

el 0 que representa el fondo o background de la imagen, y el 63 que representa un órgano.

Figura 3.3: Arreglo numpy del ground truth de una imagen de la base de datos CHAOS.
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Una vez aplicado el escalamiento se obtiene una imagen como la siguiente 3.4.

Figura 3.4: Arreglo numpy del ground truth de una imagen de la base de datos CHAOS después de aplicar la función

resize.

En la imagen 3.4, se observa como aparecen los números, 1,2,3,4,6,11,12,13,17,41,42,

entre otros. Esto para realizar la segmentación representa un problema, porque el modelo tomará

cada número como un órgano diferente, por lo que si se tienen 100 números diferentes, esperará

encontrar 100 órganos diferentes. Para resolver este problema, se realizó un código en Python, con

el cual se leen todas las imágenes de los pacientes que se encontraban en dimensión 288⇥288, se

escala a 256⇥ 256, y se convierten los pı́xeles cercanos a 0, con un rango de ±31, a la etiqueta

de pixel 0. De la misma forma, los pı́xeles cercanos a 63, con el rango de ±31, a la etiqueta de

pixel 63. Esto para cada una de las 5 etiquetas posibles (1 para el fondo de la imagen y 4 para los

órganos).

Teniendo todas las imágenes de la base de datos en la dimensión correcta, el siguiente paso

es mapear los pı́xeles al rango de 0 al n, con n siendo el número de clases u órganos a segmentar.

M : {0,63,126,189,252}! Mt{0,1,2,3,4} (3.1)

Con esto, obtendremos una imagen de ground truth como la mostrada en la figura 3.5.

Por último, las imágenes, tanto del ground truth como las que se usan para la extracción de

caracterı́sticas, se convierten a formato .npy, teniendo disponible tanto imágenes en formato .png

como .npy para realizar la segmentación en el modelo.
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Figura 3.5: Arreglo numpy del ground truth de una imagen de la base de datos CHAOS después de aplicar la función

resize y con los pı́xeles en el rango de 0 a 4.

3.2. Segmentación de imágenes médicas

Los modelos basados en arquitecturas encoder-decoder son ideales para realizar la seg-

mentación de imágenes, los cuales pueden realizar la extracción de caracterı́sticas y devolver una

imagen con las mismas dimensiones a la que se utilice como entrada.

El conjunto de imágenes para realizar la segmentación, después de aplicar un resizer a

dimensión de 256⇥256 pı́xeles, y aplicar una normalización a las imágenes que se encuentran en

escala de grises. La normalización transforma la imagen en escala de grises con dimensión n:

I : {X✓ Rn}! {Min, ...,Max} (3.2)

Con valores de intensidad en el rango (Min,Max), en una nueva imagen:

IN : {X✓ Rn}! {newMin, ...,newMax} (3.3)

Con nuevos valores de intensidad (newMin,newMax). Esta normalización se realiza con la

fórmula:

IN = (I �Min)
newMax�newMin

Max�Min
+newMin (3.4)
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Al momento de tener las imágenes, se define la arquitectura con la que se trabajarán las

mismas. Los modelos con arquitecturas encoder-decoder realizan el trabajo requerido, al entregar

como producto final una imagen con las mismas dimensiones a las que se proporcionaron como

entrada. Primero utilizando el encoder con una serie de capas convolucionales y de agrupación que

reducen gradualmente la resolución espacial de la imagen de entrada, mientras que la sección de

decodificación utiliza capas de deconvolución y de unión para aumentar la resolución espacial y

generar una máscara de segmentación de salida.

Cuando se ha definido el modelo, se entrena utilizando los datos de entrenamiento prepara-

dos anteriormente. Durante el entrenamiento, la red aprende a generar máscaras de segmentación

precisas a partir de las imágenes de entrada. Una vez que se ha entrenado y evaluado la red, se

puede utilizar para realizar la segmentación de imágenes. Para segmentar una nueva imagen, se

pasa la imagen a través de la red entrenada, que genera una máscara de segmentación que indica

qué pı́xeles pertenecen a cada clase.

3.3. Modelos que utilizan la base de datos CHAOS

En el siguiente apartado, se presentan diferentes modelos que utilizan la base de datos

CHAOS. En la sección 4 se proporciona una tabla comparativa con los trabajos mencionados.

3.3.1. PRDNet

PRDNet (Progressive Residual Deconvolution Network) es un modelo de red neuronal con-

volucional que se utiliza para la segmentación de imágenes médicas. Este modelo se basa en la ar-

quitectura de red de convolución residual (ResNet), con dos ramas, una que continúa con convolu-

ciones residuales y otra con convoluciones dilatadas, además utiliza una técnica de deconvolución

progresiva para aumentar la resolución de las caracterı́sticas aprendidas.

El modelo consta de 5 capas en el encoder que reducen la imagen de entrada, siendo la
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capa 4 y 5, dividida en 2 ramas paralelas, una que sigue las convoluciones residuales y la otra

con convoluciones dilatadas. En la decodificación, se fusionan todos los mapas de caracterı́sticas

de cada capa para generar la imagen de salida de la máscara de segmentación, con dimensiones

iguales a las de la imagen de entrada.

La modalidad en que se evaluó el modelo PRDNet fue en imágenes de resonancias magnéti-

cas (RM - T1 Dual), segmentando 4 órganos, de la base de datos CHAOS, reportando una partición

de 65% (13 pacientes), 10% (2 pacientes) y 25% (5 pacientes), para entrenamiento, validación y

pruebas, respectivamente. La media del coeficiente DICE que se obtuvo al evaluar el modelo en la

base de datos después de 3 repeticiones del experimento fue de 90,2% [8].

3.3.2. RMS-UNet

RMS-UNet es un modelo de red neuronal convolucional que se basa en la arquitectura de

UNet y utiliza una técnica de modulación de escala regional (RMS) para mejorar la precisión de la

segmentación.

En lugar de utilizar una sola escala para realizar la segmentación, RMS-UNet utiliza múlti-

ples escalas para adaptarse a las diferentes caracterı́sticas y tamaños de las estructuras de interés

en la imagen. La técnica de modulación de escala regional (RMS) se utiliza para ajustar el peso

de las diferentes escalas en función de la información relevante en cada región de la imagen. La

arquitectura del modelo se muestra en la figura 3.6.

El modelo utiliza tomografı́as computarizadas (TC) en la modalidad de segmentación del

hı́gado. Para los experimentos que se reportan se usa una partición utilizando únicamente 10 pa-

cientes es de 70%, 15% y 15%, para entrenamiento, validación y pruebas, respectivamente. Al

evaluar, el coeficiente DICE para la segmentación del hı́gado con el modelo RMS-UNet es de

95,49% [9].
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Figura 3.6: Arquitectura del modelo RMS-UNet.

3.3.3. MiDeepSeg

MiDeepSeg es un modelo de red neuronal convolucional diseñado especı́ficamente para la

segmentación de imágenes médicas, como imágenes de tomografı́a computarizada (TC) y resonan-

cia magnética (MRI). Este modelo se basa en la arquitectura de red neuronal convolucional UNet y

utiliza una técnica de aprendizaje semi-supervisado para mejorar la precisión de la segmentación.

En lugar de depender exclusivamente de conjuntos de datos etiquetados, MiDeepSeg utiliza una

combinación de datos etiquetados y no etiquetados para entrenar la red.

Esta técnica basada en la interacción con el usuario, únicamente requiere de pocos datos y

a su vez, que el usuario proporcione una pequeña cantidad de clics en las áreas de interés, usando

como referencia el margen del objeto u órgano a segmentar. Esto es útil en situaciones en las que

es difı́cil obtener grandes conjuntos de datos etiquetados para el entrenamiento del modelo [10].

El modelo solo toma 2 pacientes tanto del conjunto de TC como de MR (T1 y T2), para la
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validación y segmentar el hı́gado y el bazo, de la base de datos CHAOS. El coeficiente DICE que

se obtuvo al evaluar el modelo en la validación, fue de 96,93%.

3.3.4. DCACNet

DCACNet (Dual-Channel Attention-Based Convolutional Neural Network) es un modelo

de red neuronal convolucional que se utiliza para la segmentación de imágenes médicas. Este mo-

delo utiliza una arquitectura de red dual que se compone de dos ramas independientes, una para

extraer caracterı́sticas de la imagen y otra para extraer caracterı́sticas de la etiqueta de segmenta-

ción. La información extraı́da de estas dos ramas se fusiona en una capa de atención para mejorar

la precisión de la segmentación.

La capa de atención en DCACNet utiliza una técnica de atención espacial para resaltar las

regiones de la imagen que son más importantes para la segmentación y una técnica de atención de

canal para resaltar los canales de caracterı́sticas más relevantes para la tarea de segmentación. Este

modelo cuenta con 3 partes: el codificador, el módulo de atención DCAM y el decodificador.

El modelo utiliza CHAOS solo en la modalidad de RM-T1 para segmentar los 4 órganos

abdominales, usando los 20 pacientes que cuentan con el ground truth, reportando una partición

de 60% (12 pacientes), 20% (4 pacientes) y 20% (4 pacientes), para entrenamiento, validación y

pruebas, respectivamente. La media del coeficiente DICE que se obtuvo al evaluar el modelo en la

base de datos fue de 91,03% [11].

3.3.5. FFANet

FFANet (Feature Fusion Attention Network) es un modelo de red neuronal convolucional

basada en la fusión de caracterı́sticas, en la que las caracterı́sticas extraı́das de diferentes niveles

de la red se fusionan para mejorar la precisión de la segmentación. Además, utiliza una capa de

atención para resaltar las regiones más importantes de la imagen y mejorar la precisión de la seg-

mentación. La arquitectura de la red se puede ver en la figura 3.7.
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La capa de atención en FFANet utiliza una técnica de atención basada en canales y otra

basada en caracterı́sticas espaciales para resaltar las regiones más relevantes para la tarea de seg-

mentación. Además, la arquitectura de red basada en la fusión de caracterı́sticas utilizada por FFA-

Net permite que el modelo capture información más rica y detallada de la imagen, lo que puede

mejorar la precisión de la segmentación.

La modalidad en que se evaluó el modelo FFANet fue en imágenes de resonancias magnéti-

cas (RM - T1 Dual), segmentando 4 órganos, de la base de datos CHAOS, reportando una partición

de 65% (13 pacientes), 10% (2 pacientes) y 25% (5 pacientes), para entrenamiento, validación y

pruebas, respectivamente. La media del coeficiente DICE que se obtuvo al evaluar el modelo fue

de 90,9% [14].

Figura 3.7: Arquitectura del modelo FFANet.

3.3.6. MS-GAN

MS-GAN (Multi-Scale Guided Attention Network) es un modelo de red neuronal convo-

lucional que utiliza una arquitectura de red basada en atención y múltiples escalas para la seg-

mentación de imágenes médicas. El modelo utiliza una técnica de atención guiada para enfocar

la atención del modelo en las regiones relevantes de la imagen para la tarea de segmentación. La

técnica de atención guiada en MS-GAN utiliza un mapa de atención previamente generado para
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guiar la atención en las regiones importantes.

Utilizando múltiples escalas para la segmentación de imágenes permite que el modelo cap-

ture caracterı́sticas a diferentes niveles de detalle. Esta técnica permite que el modelo se centre en

las regiones importantes de la imagen, lo que puede mejorar la precisión de la segmentación. Esto

ayuda a evitar que se utilicen varias veces la misma información extraı́da de múltiples escalas y

también que no se modele de forma correcta las dependencias de largo alcance.

Usando mecanismos de autoatención guiada se pueden integrar caracterı́sticas locales con

sus dependencias globales, ası́ como resaltar mapas de caracterı́sticas interdependientes, adaptati-

vamente. Además, los mecanismos de atención descuidan la información irrelevante y se enfocan

en regiones de mayor importancia de la imagen, asociando caracterı́sticas relevantes. La arquitec-

tura de la red se puede ver en la figura 3.8.

La modalidad en que se evaluó el modelo MS-GAN fue en imágenes de resonancias magnéti-

cas (RM - T1 Dual), segmentando 4 órganos, de la base de datos CHAOS, reportando una partición

de 65% (13 pacientes), 10% (2 pacientes) y 25% (5 pacientes), para entrenamiento, validación y

pruebas, respectivamente. La media del coeficiente DICE que se obtuvo al evaluar el modelo fue

de 86,75% [88].
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Figura 3.8: Arquitectura del modelo MS-GAN.

3.3.7. CGAN

El método propuesto se basa en dos redes neuronales convolucionales profundas en casca-

da y una red adversaria generativa (GAN) para mejorar la precisión de la segmentación y reducir

el ruido de las imágenes de TC. La primera red convolucional en cascada se utiliza para la seg-

mentación inicial de los órganos, mientras que la segunda red se utiliza para la refinación de la

segmentación. La red GAN se utiliza para mejorar la calidad de las imágenes de entrada.

Esta técnica se basa en el uso de múltiples dominios para entrenar el modelo y mejorar

su capacidad para segmentar órganos en diferentes situaciones y con diferentes tipos de ruido. La

red realiza un entrenamiento end-to-end para beneficiarse de los refinamientos de segmentación

multi-nivel simultáneos utilizando el contexto automático. La combinación de redes GAN y con-

volucionales en cascada fortalece la capacidad de las canalizaciones de aprendizaje profundo para
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delinear automáticamente múltiples órganos abdominales, con una buena capacidad de generaliza-

ción. En la figura 3.9 se muestra la arquitectura de este modelo.

La modalidad en que se evaluó el modelo CGAN fue en imágenes de resonancias magnéti-

cas (RM - T1 Dual), segmentando 4 órganos, y con las imágenes de tomografı́as computarizadas

(TC) para segmentar el hı́gado, reportando una partición de 50% (10 pacientes), y 50% (10 pa-

cientes), para entrenamiento y pruebas, respectivamente. La media del coeficiente DICE que se

obtuvo al evaluar el modelo fue de 89,853% y 97,87% para RM y TC, respectivamente [89].

Figura 3.9: Arquitectura del modelo CGAN.

3.3.8. UGAN

El método propuesto utiliza una red generativa adversaria unificada (UGAN) que combina

un modelo de segmentación y un modelo de generación de imágenes en una única arquitectura

de red. El modelo de generación de imágenes se entrena para generar imágenes sintéticas a partir

de diferentes modalidades, mientras que el modelo de segmentación se entrena para segmentar las

imágenes sintéticas generadas.

El modelo se entrena utilizando un conjunto de datos de imágenes médicas en 3D no pa-

readas, lo que significa que las imágenes en diferentes modalidades no están directamente relacio-

nadas una con la otra. Para abordar este problema, se utilizan dos técnicas de preprocesamiento:

la normalización del espacio de caracterı́sticas y el emparejamiento de intensidad. Estas técnicas

permiten que las imágenes en diferentes modalidades se transformen en el mismo espacio de ca-

racterı́sticas y se ajusten a la misma escala de intensidad, lo que permite que el modelo de UGAN
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funcione de manera efectiva.

La modalidad en que se evaluó el modelo UGAN fue en imágenes de resonancias magnéti-

cas (RM - T1 Dual), segmentando 4 órganos, reportando una partición de 65% (13 pacientes),

y 35% (7 pacientes), para entrenamiento y validación, respectivamente. La media del coeficien-

te DICE que se obtuvo al evaluar el modelo en la base de datos después de 5 repeticiones del

experimento fue de 84,03% [90].

3.3.9. Cycle-Consistent GAN

El modelo Cycle-Consistent GAN presenta un enfoque de aprendizaje profundo para la

segmentación de imágenes médicas que utiliza etiquetas pseudo-ruidosas y aprendizaje adversario

para mejorar la eficiencia del proceso de anotación.

En este enfoque, se utiliza una red neuronal convolucional (CNN) para la segmentación de

imágenes médicas y se entrena con un conjunto inicial de datos etiquetados. Luego, se utiliza la

CNN entrenada para generar etiquetas pseudo-ruidosas para un conjunto no etiquetado de imáge-

nes médicas. Estas etiquetas pseudo-ruidosas se utilizan para entrenar nuevamente la CNN en un

proceso de aprendizaje adversario, donde una red discriminadora se entrena para distinguir entre

las etiquetas reales y las etiquetas pseudo-ruidosas.

Este proceso de aprendizaje adversario mejora la calidad de las etiquetas pseudo-ruidosas

y, por lo tanto, mejora la precisión de la segmentación de imágenes médicas. Además, este enfoque

también reduce la necesidad de anotaciones manuales costosas y mejora la eficiencia del proceso

de anotación.

La modalidad en que se evaluó el modelo Cycle-Consistent GAN fue en imágenes de tomo-

grafı́as computarizadas, segmentando el hı́gado, reportando una partición de 70% (14 pacientes),

10% (2 pacientes) y 20% (4 pacientes), para entrenamiento, validación y prueba, respectivamente.

La media del coeficiente DICE que se obtuvo al evaluar el modelo en la base de datos fue de 88,9%

[91].
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3.3.10. CASA

El CASA presenta un enfoque de aprendizaje profundo para la segmentación de imágenes

médicas que utiliza la apariencia colaborativa y adaptación semántica. En este enfoque, se utilizan

dos redes neuronales convolucionales (CNN) diferentes para realizar la segmentación de la imagen.

La primera red, llamada Red de Adaptación de Apariencia (AAN), se entrena para aprender las ca-

racterı́sticas de apariencia de la imagen. La segunda red, llamada Red de Adaptación Semántica

(SAN), se entrena para aprender las caracterı́sticas semánticas de la imagen.

El proceso de segmentación se realiza mediante una combinación de las caracterı́sticas de

apariencia y semántica de la imagen. La red AAN se utiliza para adaptar las caracterı́sticas de

apariencia de la imagen a un espacio común, mientras que la red SAN se utiliza para adaptar las

caracterı́sticas semánticas de la imagen a un espacio común. Estos dos espacios se combinan para

obtener caracterı́sticas adaptadas que se utilizan para la segmentación de la imagen.

La modalidad en que se evaluó el modelo CASA fue en imágenes de resonancias magnéti-

cas (RM - T1 Dual), segmentando 4 órganos, y en tomografı́as computarizadas, segmentando el

hı́gado, usando como partición todo el conjunto de RM más el 80% del conjunto de TC para en-

trenamiento, y el restante 20% del conjunto de TC para pruebas. La media del coeficiente DICE

que se obtuvo al evaluar el modelo con los dos conjuntos simultáneos es de 84,9% [92].

3.3.11. FCCRF

El modelo describe un enfoque eficiente para la segmentación interactiva de imágenes

médicas en 2D y 3D utilizando un campo aleatorio condicional completamente conectado (FCCRF,

por sus siglas en inglés Fully Connected Conditional Random Field).

La herramienta de segmentación interactiva Interactive Segmentation GUI propuesta per-

mite a los usuarios definir y modificar las regiones de interés (ROI, regions of interest) en las

imágenes médicas mediante un proceso iterativo en el que el usuario interactúa con la herramienta

y proporciona información sobre la segmentación deseada.
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El modelo FCCRF utiliza información de caracterı́sticas de intensidad de pı́xeles y carac-

terı́sticas de textura para realizar la segmentación de la imagen. Además, el modelo utiliza informa-

ción de contexto en la imagen para mejorar la precisión de la segmentación. Esto se logra mediante

la creación de un grafo completamente conectado que conecta todos los pı́xeles en la imagen y uti-

liza la información de intensidad y textura de los pı́xeles vecinos para mejorar la segmentación de

cada pı́xel en la imagen.

Los resultados experimentales muestran que la herramienta de segmentación propuesta es

capaz de segmentar con precisión imágenes médicas. La modalidad en que se evaluó el modelo

FCCRF fue en imágenes de resonancias magnéticas (RM - T1 Dual), segmentando 4 órganos,

únicamente para pruebas. La media del coeficiente DICE que se obtuvo al evaluar el modelo en la

base de datos fue de 89,95% [93].

3.4. Transformers

Los mecanismos de atención son la base fundamental de los transformers. Los transfor-

mers son una arquitectura de red neuronal que utiliza múltiples capas de atención para procesar

secuencias de entrada, como texto, señales de audio o imágenes.

En otras palabras, los transformers utilizan mecanismos de atención para enfocarse en par-

tes relevantes de la entrada y para calcular las relaciones entre las diferentes partes de la misma.

Estos mecanismos de atención permiten a los transformers modelar secuencias de entrada con ma-

yor precisión que las arquitecturas de red neuronal anteriores.

Los transformers se han utilizado principalmente en el procesamiento de lenguaje natural,

pero también se pueden adaptar para su uso en imágenes. El proceso de adaptación implica modi-

ficar la arquitectura del transformer para que pueda procesar datos de imagen en lugar de datos de

texto.
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Cambiar la entrada: Los transformers para procesamiento de lenguaje natural utilizan vecto-

res de palabras como entrada, mientras que para procesamiento de imágenes se utiliza una

matriz de pı́xeles. Por lo tanto, se debe modificar la entrada de la red para que acepte matrices

de pı́xeles como parches.

Modificar la atención: En el procesamiento de lenguaje natural, la atención se enfoca en las

relaciones entre las palabras en una secuencia. En el procesamiento de imágenes, la atención

se enfoca en las relaciones espaciales entre los pı́xeles. Por lo tanto, es necesario modificar

la atención en el transformer para que tenga en cuenta las relaciones espaciales entre los

pı́xeles.

Cambiar la salida: En el procesamiento de lenguaje natural, la salida es una secuencia de

palabras, mientras que en el procesamiento de imágenes, la salida es una etiqueta de clase.

Por lo tanto, es necesario modificar la salida del transformer para que genere una etiqueta de

clase en lugar de una secuencia de palabras.

Ajustar la arquitectura: También es posible que se deba ajustar la arquitectura del transformer

para adaptarse a las imágenes. Por ejemplo, se puede agregar una capa de convolución antes

de la entrada para extraer caracterı́sticas de la imagen.

3.5. Modelos que utilizan Transformers

En el campo de la segmentación de imágenes médicas, el uso de modelos basados en Trans-

formers ha demostrado ser una estrategia eficaz para lograr resultados sobresalientes en una varie-

dad de tareas. Sin embargo, hasta ahora no se ha propuesto ningún modelo de segmentación basado

en Transformers diseñado especı́ficamente para manejar la base de datos CHAOS. A pesar de esta

falta de literatura, es importante resaltar que dichos modelos se han aplicado con éxito a otras ta-

reas de segmentación en el campo médico y tienen el potencial de abordar los desafı́os únicos de la

base de datos CHAOS. El objetivo de este estudio es llenar este vacı́o e investigar la aplicabilidad

de modelos basados en transformadores en la segmentación de la base de datos CHAOS, con la

esperanza de lograr resultados igualmente notables.
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3.5.1. Trans-UNet

El modelo Trans-UNet es una arquitectura de red neuronal que combina dos técnicas de

procesamiento de imágenes: los transformers y U-Net.

El funcionamiento del modelo Trans-UNet se puede resumir de la siguiente manera:

Extracción de caracterı́sticas y codificación: El modelo comienza extrayendo caracterı́sticas

de la imagen de entrada utilizando capas convolucionales. La imagen de entrada se pasa

a través de una serie de capas de convolución y pooling para extraer caracterı́sticas de la

imagen y reducir su resolución.

Transformación: Las caracterı́sticas se pasan a través de una serie de capas de transformers

para calcular las relaciones espaciales entre las caracterı́sticas. Estas capas de transformers

son similares a las que se utilizan en el procesamiento de lenguaje natural para calcular

las relaciones entre las palabras. Estas capas transforman la información de la imagen en

una representación más abstracta y jerárquica que contiene información contextual sobre la

imagen.

Decodificación: Las caracterı́sticas transformadas se pasan a través de una serie de capas de

convolución y upsampling para reconstruir la imagen original. Esta etapa utiliza una arqui-

tectura U-Net, que es conocida por su capacidad para reconstruir imágenes de alta calidad a

partir de caracterı́sticas de baja resolución.

Fusión de caracterı́sticas: En este punto, el modelo utiliza capas de atención para fusionar la

información de las capas de codificación y decodificación. Esta fusión permite que el modelo

utilice información contextual de la imagen a diferentes escalas, lo que ayuda a mejorar la

precisión de la segmentación de la imagen.

Segmentación: Finalmente, el modelo utiliza una capa de salida para generar una máscara

de segmentación que identifica las diferentes regiones de la imagen.
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3.5.2. MCTrans

El modelo MCTrans es un modelo de segmentación de imágenes que utiliza una arqui-

tectura de transformer para lograr una segmentación precisa y eficiente. La idea central detrás de

MCTrans es utilizar múltiples canales de entrada, incluyendo la imagen original, caracterı́sticas de

baja resolución y caracterı́sticas de alta resolución, para crear una representación completa de la

imagen.

El funcionamiento del modelo MCTrans se puede resumir de la siguiente manera:

Preprocesamiento: se realiza el procesamiento previo a la entrada de la imagen, como por

ejemplo, la normalización y redimensionamiento de la imagen de acuerdo a lo que espere el

modelo como entrada.

Extracción de caracterı́sticas y codificación: El modelo comienza extrayendo caracterı́sticas

de la imagen preprocesada de entrada utilizando capas convolucionales (CNN) para extraer

caracterı́sticas, mediante un backbone de una red VGG o ResNet.

Transformación: Las caracterı́sticas se pasan a través de una serie de capas de transformers

para calcular las relaciones espaciales entre las caracterı́sticas. Estas capas de transformers

son capas de transformer Self-Attention (TSA) y transformer Cross-Attention (TCA), de los

cuales el TSA se modifica para tener un transformer Deformable Self-Attention (DSA), para

reducir la complejidad computacional dentro del cálculo del transformer, de complejidad

cuadrática a complejidad nlog(n).

Decodificación: Las salidas de la última capa del TCA se pasan a través de una serie de capas

de convolución y upsampling para reconstruir la imagen original.

Fusión de caracterı́sticas: En este punto, el modelo utiliza capas de atención para fusionar la

información de las capas de codificación y decodificación. Esta fusión se realiza de acuerdo

a los niveles en que se realizó la codificación, agrupando el nivel 1 de la codificación, con el

último nivel de la decodificación, un proceso similar al que realiza el modelo UNet.
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Segmentación: Finalmente, el modelo utiliza una capa de salida para generar una máscara

de segmentación que identifica las diferentes regiones de la imagen.

En el transcurso de esta investigación, se ha llevado a cabo una exhaustiva evaluación de

diversos modelos de segmentación basados en Transformers. Esta elección se sustenta en los re-

sultados sobresalientes previamente reportados en tareas de segmentación con otras bases de datos

médicas. La variedad de modelos evaluados en este estudio se justifica por la necesidad de adaptar

y optimizar las capacidades de estos modelos para abordar los desafı́os especı́ficos presentados por

la base de datos CHAOS.

3.6. Modelo propuesto: FF-TransUnet (Fuzzy Focal TransUnet)

En esta sección se presenta un modelo de aprendizaje profundo que utiliza la base de datos

CHAOS para abordar el problema de la segmentación de órganos abdominales. El modelo sugeri-

do se basa en U-Net, una arquitectura de red neuronal que ha demostrado ser efectiva en tareas de

procesamiento de imágenes y segmentación. Sin embargo, la poderosa técnica de atención basada

en transformers se ha integrado para mejorar aún más el rendimiento del modelo y capturar rela-

ciones a largo plazo en los datos.

Además, se propone una modificación de la función de pérdida utilizada en el entrenamien-

to del modelo. Se utiliza una función de pérdida focal en lugar de la función de pérdida tradicional.

Esta función se caracteriza por asignar un mayor peso a los datos con pocas muestras, lo que ayuda

al modelo a concentrarse en los casos más difı́ciles y mejora su capacidad de generalización.

Se ha implementado un sistema de control difuso de tipo Mamdani para optimizar los

parámetros de la función de pérdida focal. Los parámetros de la función de pérdida focal de este

sistema de control difuso se pueden ajustar dinámicamente según las caracterı́sticas y complejidad

de los datos de entrada. De esta manera, el objetivo es maximizar la capacidad de aprendizaje y

el desempeño del modelo en una variedad de escenarios y condiciones. Las siguientes secciones

detallarán cómo se implementó y entrenó este modelo. También se realizaron experimentos para
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evaluar su eficacia y compararlo con otros enfoques del estado del arte.

3.6.1. Arquitectura FF-TransUnet

La segmentación de la base de datos CHAOS se realiza utilizando la arquitectura U-Net

como base del modelo sugerido. La arquitectura U-Net es ampliamente utilizada en tareas de seg-

mentación porque puede capturar tanto información de bajo nivel como contextual a través de

conexiones skip. Las caracterı́sticas de diferentes escalas se pueden fusionar gracias a estas cone-

xiones, lo que mejora la precisión de la segmentación.

Input (128,128,128)

(256,64,64)

(512,32,32)

(1024,16,16)

Hidden Features

Linear Projection

Sı́mbolo Descripción

Conv7x7, BN, ReLU

Conv3x3, BN, ReLU

Salto de conexión

Figura 3.10: Codificador del modelo FF-TransUnet propuesto.

Se aplican tres capas de convoluciones en el bloque de convoluciones hacia abajo del mo-

delo para extraer caracterı́sticas de la imagen de entrada. A medida que profundizamos en la red,

estas capas de convoluciones capturan caracterı́sticas más abstractas y se encargan de reducir gra-

dualmente la resolución espacial de la imagen. Además, se agrega una capa de proyección lineal,

que sirve como entrada para las capas de transformadores, como se muestra en la Figura 3.10.

El uso de capas de transformadores en el modelo es una incorporación novedosa y efectiva.

Los transformadores son conocidos por su capacidad para capturar relaciones a largo plazo en los
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datos y han demostrado ser muy buenos en tareas de procesamiento de lenguaje natural. Se busca

aprovechar esta capacidad para capturar relaciones y contextos complejos en la imagen al utilizar

las caracterı́sticas proyectadas de la capa lineal como entrada para las capas de transformadores.

Las capas iniciales de transformadores del modelo se encargan de procesar las caracterı́sti-

cas proyectadas. Cada capa de transformador se compone de múltiples cabezales de atención y

capas de alimentación hacia adelante, lo que permite al modelo capturar relaciones no lineales y

modelar la dependencia a largo plazo entre los pı́xeles de la imagen.

Figura 3.11: Esquema de un bloque de transformadores usados en el modelo FF-TransUnet. Dentro de donde puede

ajustarse el número de capas deseadas.

Luego de que los datos son procesados en las capas de transformadores se realiza un re-

agrupamiento de datos en la salida del modelo para pasar al bloque de convoluciones hacia arriba.

El objetivo de este bloque es crear una imagen con dimensiones iguales a las de entrada utilizando

las caracterı́sticas que han sido procesadas por las capas de transformadores.
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Transformer layers (512, 16, 16) (512, 16, 16)

(256, 16, 16)(256, 16, 16) (256, 32, 32)

(128, 32, 32)(128, 32, 32) (128, 64, 64)

(64, 64, 64)(64, 64, 64) (64, 128, 128)

(32, 256, 256) (16, 256, 256) Output

Sı́mbolo Descripción

Conv3x3, ReLU

Cabezal de segmentación

Upsampling

Salto de conexión

Reshape (reacomodo)

Figura 3.12: Decodificador del modelo FF-TransUnet propuesto.

En la etapa del decodificador se utilizan capas de convoluciones, al igual que en el bloque

de convoluciones hacia abajo, para restaurar la resolución espacial y producir una imagen segmen-

tada del mismo tamaño que la imagen original. Un diagrama simplificado se muestra en la figura

3.13.

Input

Encoder

Transformer layers Hidden Feature (512, 256
16 ,

256
16 )

Decoder

(32,256,256) (16,256,256) Output

Sı́mbolo Descripción

Conv7x7, BN, ReLU

Conv3x3, BN, ReLU

Conv3x3, ReLU

Cabezal de segmentación

Upsampling

Salto de conexión

Reshape (reacomodo)

Figura 3.13: Diagrama simplificado del modelo TransUnet. La imagen de entrada pasa al Down Block, luego el mapa

de caracterı́sticas aplanado se pasa a las Transformer layers. Después de la capa Hidden Feature se realiza un reshape,

después una convolución de 3x3 con una capa ReLU y pasa al Up Block. Por último, se realiza una convolución final

y se pasa al cabezal de segmentación para obtener la imagen de salida.

El modelo sugerido, TransUnet, utiliza la función de pérdida de entropı́a cruzada, que es

una función común para la segmentación de múltiples clases. Sin embargo, en este modelo se uti-

lizó una función de pérdida focal en lugar de la función de pérdida de entropı́a cruzada.
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Como ya se mencionó anteriormente, una alternativa a la función de entropı́a cruzada, la

función de pérdida focal ha demostrado ser eficaz para resolver desequilibrios en conjuntos de

datos y mejorar la segmentación de clases difı́ciles. Esta función da un mayor peso a los pı́xeles

de las clases difı́ciles de segmentar, lo que permite al modelo concentrarse más en esas clases y

mejorar su capacidad de segmentación.

Se ha observado que, en el caso de la base de datos utilizada en este estudio, existen clases

que enfrentan problemas adicionales debido a la falta de datos de entrenamiento. El modelo pro-

puesto ha incorporado la función de pérdida focal para abordar estos problemas. Se busca mejorar

la capacidad del modelo para segmentar estas clases de manera más precisa y robusta al asignar un

mayor peso a los pı́xeles de las clases difı́ciles de segmentar debido a la falta de datos.

La función de pérdida focal definida en la sección 2,7,3, utiliza 2 parámetros: a y g . Estos

parámetros tienen la siguiente utilidad:

a es un parámetro que controla el balance entre las clases difı́ciles y fáciles de segmentar.

Un valor alto de a da más peso a las clases difı́ciles. El valor que se le da comúnmente a este

parámetro es de 0,25, sin embargo no hay un valor único y recurrente para el parámetro alfa

en la función de pérdida focal que sea aplicable a todos los problemas.

g es un parámetro llamado el exponente focal, que controla la amplitud del peso asignado

a los errores. Un valor alto de g enfoca el modelo en corregir los errores cometidos en los

pı́xeles más difı́ciles de clasificar.

En el presente estudio, se ha incorporado un sistema innovador que actualiza de forma

dinámica el parámetro a para cada clase durante el entrenamiento. A diferencia de la práctica

común, donde a se mantiene fijo a lo largo del entrenamiento, esta investigación propone ajustar

periódicamente el parámetro a con el objetivo de mejorar la segmentación de imágenes médicas

de resonancia magnética en la base de datos CHAOS.

En la Figura 3.14, se muestra un diagrama de flujo que ilustra el proceso de ajuste del

parámetro a a partir de la época 3 del entrenamiento. Se emplea un sistema de control difuso de
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tipo Mamdani con el método del centroide, el cual se basa en dos entradas fuzzyficadas.

Figura 3.14: Diagrama de flujo del modelo FF-TransUnet, incorporando la actualización del parámetro a en la función

de perdida focal.

El modelo puede adaptarse a las caracterı́sticas cambiantes de los datos de entrenamiento

y concentrarse en las clases más difı́ciles de segmentar en cada etapa de entrenamiento gracias a

esta actualización periódica del parámetro a . El modelo puede priorizar las clases con problemas

especı́ficos y mejorar la precisión de la segmentación ajustando a de forma iterativa.

La primera entrada utilizada en el sistema difuso se refiere a la razón del tamaño de las

clases, considerando las clases de fondo, hı́gado, riñón izquierdo, riñón derecho y bazo. Cada clase

tiene asociado un valor que representa su tamaño relativo, y se ha realizado la fuzzyficación para

categorizar los tamaños en tres etiquetas: ”muchos”, clases con muchos pı́xeles, ”masomenos”,

para pocos datos pero no escasos, y ”pocos”, para datos con escasas muestras, como se muestra en
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la figura 3.15.

0,2 0,4 0,6 0,8 1

0,2

0,4

0,6

0,8

1

x

µ(x)

Sı́mbolo Descripción

Tamaño de clase ”pocos”

Tamaño de clase ”masomenos”

Tamaño de clase ”muchos”

Figura 3.15: Función de membresı́a para el tamaño de las clases.

Se define la Figura 3.15 de acuerdo a las siguientes funciones para cada clase:

µA(x) =

8
><

>:

100x�9
91 si 0,09  x  1

0 en otro caso
(3.5)

µB(x) =

8
>>>>><

>>>>>:

10x si 0  x < 0,05

2�10x si 0,05  x  0,1

0 en otro caso

(3.6)

µC(x) =

8
><

>:

1� 100x
3 si 0  x  0,03

0 en otro caso
(3.7)

Donde la función 3.5 representa la clase ”muchos”, la función 3.6 representa la clase ”ma-

somenos”, y la función 3.7 representa la clase ”pocos”.

Por ejemplo, en el total de imágenes que tiene la base de datos, se ha observado que los

pı́xeles correspondientes al fondo representan un alto porcentaje, en este caso, el 95,34% del total.

Los pı́xeles asociados al hı́gado representan el 3,366%, mientras que los pı́xeles que pertenecen
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al riñón izquierdo, riñón derecho y bazo constituyen el 0,3782%,0,3745% y 0,539% respectiva-

mente.

Para incorporar esta información al sistema difuso, se han definido tres variables difusas

anteriormente mencionadas, para la primera entrada. La variable ”muchos”, se asigna a las clases

cuya proporción de pı́xeles está en el rango de 1 a 0,09 (normalizado del 100% al 9%). En este

caso, el fondo de la imagen se clasificarı́a como ”muchos”, debido a su alta presencia. La variable

”masomenos”, se utiliza para las clases cuyos valores están entre 0 y 0,1 (normalizado del 0% al

10%), lo que serı́a apropiado para el hı́gado, ya que su proporción está en ese rango. Por último,

la variable ”pocos”, engloba a las clases con valores menores a 0,03 (normalizado al 3%), lo que

serı́a aplicable a las tres clases restantes: riñón izquierdo, riñón derecho y bazo, ya que tienen una

presencia más reducida en la imagen.

La segunda entrada utilizada en el sistema difuso corresponde a la diferencia entre la pérdi-

da obtenida en la época ”n”, y la pérdida obtenida en la época ”n�1”, como se muestra en la figura

3.17. Esta diferencia se ha categorizado en cinco etiquetas: ”muy negativa ”, para diferencias en

el rango de �0,3 a �0,03 (aumento significativo en la pérdida), ”Negativa”, para diferencias en el

rango de �0,07 a 0 (incremento en la pérdida, pero moderado), ”Neutra”, para diferencias en el

rango de �0,03 a 0,0015 (diferencia insignificante), ”Positiva”, para diferencias en el rango de 0 a

0,005 (incremento leve en la pérdida) y ”muy positiva”, para diferencias en el rango de 0,0015 a

0,35 (disminución relevante en la pérdida).
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�0,3 �0,2 �0,1 0 0,1 0,2 0,3
0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

x

µ(x)

Color Descripción

Diferencia ”muy negativa”

Diferencia ”negativa”

Diferencia ”neutro”

Diferencia ”positiva”

Diferencia ”muy positiva”

Figura 3.16: Función de membresı́a para la diferencia entre la perdida focal de la epoca n y la época n�1.

Se define la grafica 3.17 de acuerdo a las siguientes funciones para cada clase:

µA(x) =

8
><

>:

�100x�3
27 si �0,3  x �0,03

0 en otro caso
(3.8)

µB(x) =

8
>>>>><

>>>>>:

100x+7
4 si �0,07  x <�0,035

�100x
4 si �0,035  x  0

0 en otro caso

(3.9)

µC(x) =

8
>>>>><

>>>>>:

100x+3
3 si �0,03  x < 0

�2000x
3 +1 si 0  x  0,0015

0 en otro caso

(3.10)

µD(x) =

8
>>>>><

>>>>>:

400x si 0  x < 0,0025

�400x+2 si 0,0025  x  0,005

0 en otro caso

(3.11)

µE(x) =

8
><

>:

2000x�3
697 si 0,0015  x  0,35

0 en otro caso
(3.12)
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Donde la función 3.8 representa la diferencia ”muy negativa”, entre la función focal de la

época n y la época n�1, la función 3.9 representa la diferencia ”Negativa”, la función 3.10 repre-

senta la diferencia ”Neutra”, la función 3.11 representa la diferencia ”Positiva”, y la función 3.12

representa la diferencia ”muy positiva”.

La Figura 3.18 presenta la gráfica con la salida de la fuzzyficación del sistema de control

difuso, lo que permite visualizar la relación entre las etiquetas y los rangos de valores considera-

dos. Esta representación gráfica contribuye a una comprensión más clara y concisa del proceso de

ajuste del parámetro a y su influencia en la calidad de las segmentaciones obtenidas.

�0,3 �0,2 �0,1 0 0,1 0,2 0,3
0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

x

µ(x)

Color Descripción

Diferencia ”muy negativa”

Diferencia ”negativa”

Diferencia ”neutro”

Diferencia ”positiva”

Diferencia ”muy positiva”

Figura 3.17: Función de membresı́a para la diferencia entre la perdida focal de la epoca n y la época n�1.

Se define la grafica 3.18 de acuerdo a las siguientes funciones para cada clase:

µA(x) =

8
><

>:

�20x�1
3 si �0,2  x �0,05

0 en otro caso
(3.13)

µB(x) =

8
>>>>><

>>>>>:

20x+2 si �0,1  x <�0,05

�20x si �0,05  x  0

0 en otro caso

(3.14)
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µC(x) =

8
>>>>><

>>>>>:

20x+1 si �0,05  x < 0

�20x+1 si 0  x  0,05

0 en otro caso

(3.15)

µD(x) =

8
>>>>><

>>>>>:

4x si 0  x < 0,25

�x+1,5 si 0,25  x  0,75

0 en otro caso

(3.16)

µE(x) =

8
><

>:

2x�0,5 si 0,25  x  0,75

0 en otro caso
(3.17)

Donde la función 3.14 representa el ajuste de a ”decrementar”, la función 3.14 representa

el ajuste de a ”decrementar levemente”, la función 3.15 representa el ajuste de a ”nulo”, la fun-

ción 3.16 representa el ajuste de a ı̈ncrementar levemente”, y la función 3.17 representa el ajuste

de a ı̈ncrementar”.

�0,2 0 0,2 0,4 0,6
0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

x

µ(x)

Color Descripción

Ajuste de a “decrementar”

Ajuste de a “decrementar levemente”

Ajuste de a “nulo”

Ajuste de a “incrementar levemente”

Ajuste de a“incrementar”

Figura 3.18: Función de membresı́a de la salida para el ajuste del parámetro alfa en la función de perdida focal.

Las reglas utilizadas para el sistema de control difuso fueron las siguientes:

93



Tabla 3.1: Reglas difusas definidas para el sistema difuso del modelo ”FF-TransUnet”.

Reglas difusas

Si el tamaño de las clases es pocos AND diferencia es muy negativa THEN ajuste en a debe ser nulo.

Si el tamaño de las clases es pocos AND diferencia es negativa THEN ajuste en a debe ser nulo.

Si el tamaño de las clases es pocos AND diferencia es neutra THEN ajuste en a debe incrementar

levemente.

Si el tamaño de las clases es pocos AND diferencia es positiva THEN ajuste en a debe incrementar.

Si el tamaño de las clases es pocos AND diferencia es muy positiva THEN ajuste en a debe incrementar.

Si el tamaño de las clases es masomenos AND diferencia es muy negativa THEN ajuste en a debe ser

nulo.

Si el tamaño de las clases es masomenos AND diferencia es negativa THEN ajuste en a debe ser nulo.

Si el tamaño de las clases es masomenos AND diferencia es neutra THEN ajuste en a debe ser nulo.

Si el tamaño de las clases es masomenos AND diferencia es positiva THEN ajuste en a debe ser nulo.

Si el tamaño de las clases es masomenos AND diferencia es muy positiva THEN ajuste en a debe

incrementar levemente.

Si el tamaño de las clases es muchos AND diferencia es muy negativa THEN ajuste en a debe ser nulo.

Si el tamaño de las clases es muchos AND diferencia es negativa THEN ajuste en a debe ser nulo.

Si el tamaño de las clases es muchos AND diferencia es neutra THEN ajuste en a debe ser nulo.

Si el tamaño de las clases es muchos AND diferencia es positiva THEN ajuste en a debe decrementar

levemente.

Si el tamaño de las clases es muchos AND diferencia es muy positiva THEN ajuste en a debe

decrementar levemente.

En donde un ajuste ”nulo”, significa que el parámetro alfa no se modificará, ya que la

pérdida está bajando, que es el comportamiento que se espera. Mientras que un ajuste ”incremen-

tar levemente”, y ”incrementar”, implica que el parámetro alfa se modificará para las clases que

se encuentren en la variable ”pocos”, de manera que se aumente. Por otro lado, si el resultado

es ”decrementar levemente”, es para ajustar el parámetro a en las clases que se encuentren en la
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variable ”muchos”, de manera que se reduzca. Esto permite que alfa de las clases con pocos datos

se aumente y, viceversa, en las clases con muchos datos, el parámetro alfa se reduzca.

Este sistema de control difuso permite adaptar de manera inteligente el parámetro a en

cada época de entrenamiento, respondiendo a las variaciones en los tamaños de las clases y la

evolución de la pérdida. La utilización de este enfoque novedoso tiene como objetivo optimizar el

rendimiento del modelo ”FF-TransUnet”, y lograr segmentaciones más precisas y consistentes de

los órganos abdominales en imágenes de resonancia magnética.

Este enfoque de actualización dinámica del parámetro a constituye una contribución sig-

nificativa de esta investigación, ofreciendo una metodologı́a avanzada y efectiva para mejorar los

resultados de la segmentación en imágenes médicas y abriendo nuevas oportunidades para futuras

investigaciones en el campo de la inteligencia artificial aplicada a la medicina.
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CAPÍTULO 4. Resultados
En esta sección se presentan los resultados obtenidos en el estudio de investigación. Uno

de los objetivos es comparar los modelos disponibles en el estado del arte que utilizan las base de

datos CHAOS. Además de esto, se incluyen los resultados de arquitecturas que utilizan modelos de

atención o transformers. Estos últimos se evaluaron en una base de datos diferente, que se reporta

en la investigación correspondiente. Por último, se presentan los resultados de evaluar las base de

datos CHAOS en los modelos implementados: UNet, UNet++, Non-local UNet, Attention UNet,

Ce-Net, TransUNet y MCTrans.

4.1. Modelos que utilizan la base de datos CHAOS

En la Tabla 4.1 se presenta una variedad de modelos de aprendizaje profundo que se han

desarrollado especı́ficamente para la tarea de segmentación de imágenes médicas, y que han sido

evaluados en la base de datos CHAOS. Esta base de datos ha sido utilizada en labores de investi-

gación en este campo, ya que contiene variedad de imágenes médicas de alta calidad (MR y TC)

que son difı́ciles de segmentar manualmente debido a su complejidad.

Los modelos presentados utilizan diferentes arquitecturas y técnicas de aprendizaje profun-

do para abordar el desafı́o de la segmentación de imágenes médicas en la base de datos. Algunos de

ellos se basan en redes neuronales convolucionales profundas (CNN), mientras que otros utilizan

técnicas de segmentación basadas en atención o redes adversarias generativas (GAN).

Además, algunos de los modelos presentados han logrado resultados sobresalientes en

términos de precisión y eficiencia en la segmentación de imágenes médicas en la base de datos

CHAOS. Estos modelos pueden ser útiles para mejorar la precisión y eficiencia en la práctica

clı́nica, lo que puede tener un impacto significativo en el diagnóstico y tratamiento de diversas

enfermedades y trastornos médicos.

96



Tabla 4.1: Comparación de los modelos que utilizan la base de datos CHAOS, evaluados con la métrica DICE.

Modelos Año DICE Modalidad Train-Val-Test Param entrenables

DCACNet [11] 2021 91,03% RM T1 Dual - 4 órganos 60%�20%�20% +34M

FFANet [14] 2021 90,90% RM T1 Dual - 4 órganos 65%�10%�25% 37,24 M

PRDNet [8] 2020 90,2% RM T1 Dual - 4 órganos 65%�10%�25% +34M

MS-GAN [88] 2020 86,75% RM T1 Dual - 4 órganos 65%�10%�25% 43�82 M

UAGAN [90] 2020 84,03% RM T1 Dual - 4 órganos 65%�35% 33,99M

CGAN [89] 2021 89,85%�97,87% RM T1 Dual - 4 órganos y CT - Hı́gado 50%�50% NA

Interactive GUI [93] 2022 89,95% RM T2 - 4 órganos Test NA

MIDeepSeg [10] 2021 96,93% RM (T1 y T2) y TC - Bazo y riñones Validación NA

CASA [92] 2021 84,9% MR y TC - Simultáneo 80%�20% NA

RMS-Unet [9] 2022 95,49% TC - Hı́gado 70%�15%�15% NA

Cycle-C GAN [91] 2020 88,9% TC - Hı́gado 70%�10%�20% NA

4.2. Resultados con modelos implementados

En el siguiente apartado se describen los resultados obtenidos al implementar siete mode-

los de aprendizaje profundo seleccionados de los últimos avances en el campo de la segmentación

de imágenes médicas. Los modelos fueron evaluados utilizando la base de datos CHAOS, la cual

contiene imágenes médicas de alta calidad. Cada experimento se entrenó durante 1000 épocas para

las resonancias magnéticas y durante 700 épocas para las tomografı́as computarizadas, para asegu-

rar la estabilidad y la precisión del modelo. Los datos se dividieron en 3 secciones: entrenamiento,

validación y prueba, en los cuales se usaron las particiones de 70%, 10% y 20%, respectivamente.

Para llevar a cabo la implementación de los modelos de aprendizaje profundo destina-

dos a la segmentación de imágenes de resonancia magnética en esta tesis, se empleó un equipo

de computación robusto y altamente especializado. El equipo utilizado cuenta con una memoria

RAM de 32GB, la presencia de una tarjeta gráfica Nvidia TITAN RTX garantiza un rendimiento

excepcional en tareas de entrenamiento de redes neuronales, aprovechando su capacidad de proce-

samiento y aceleración GPU.

El sistema operativo utilizado fue Ubuntu 21,10, conocido por su estabilidad y compatibili-

dad con herramientas de desarrollo de código abierto. Para implementar y ejecutar los modelos de
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aprendizaje profundo, se utilizó Python 3,6+ como lenguaje de programación, aprovechando su

amplia gama de bibliotecas y marcos de trabajo para la inteligencia artificial, en particular PyTorch

1,7,0.

La tarjeta madre ROGST RIXZ390�E proporciona una base sólida para el rendimiento

del sistema. Además, el procesador Intel (R) Core i9� 9900K, con sus múltiples núcleos y alto

rendimiento, aseguró que los cálculos intensivos se completaran de manera eficiente y oportuna.

Además, se deben tener en cuenta los sufijos utilizados en los modelos denotados con Res y

V GG, indican los diferentes backbones empleados en cada uno de ellos. Especı́ficamente, se utilizó

la popular ResNet34 y VGG19 para evaluar el desempeño de los modelos. Estos sufijos permiten

diferenciar claramente entre los modelos y proporcionan información adicional sobre el enfoque

utilizado en cada uno de ellos para lograr una segmentación precisa de las imágenes médicas en la

base de datos CHAOS.

4.2.1. Resultados con la modalidad RM - T1 para 4 órganos

En este apartado se muestran los resultados de la segmentación de la base de datos CHAOS,

se muestran 3 tablas en las que se tienen los resultados de evaluar la base de datos en cada uno

de los 14 modelos. En cada tabla se muestra los resultados de la métrica DICE, y el IoU para la

segmentación de cada órgano: hı́gado, riñón izquierdo, riñón derecho y el bazo. Y en la tercera

tabla muestra los resultados de la media de cada una de las dos métricas, junto con la época donde

se obtuvo el mejor resultado.
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Experimento en la modalidad RM - T1

Tabla 4.2: Modelos implementados, evaluados en la modalidad de RM - T1, para segmentación de 4 órganos con la

métrica DICE. Cada órgano se remarca un color para él primer lugar , segundo lugar y tercer lugar .

Modelos Batch Size Tiempo (hrs) DICEhigado DICERIzq DICERDer DICEBazo

MCTransRes 16 5,4 94,4% 88,65% 90,62% 90,97%

MCTransV GG 32 4,6 94,05% 88,45% 90,41% 90,59%

TransUNetRes 16 5,6 94,42% 88,56% 91,13% 91,62%

TransUNetV GG 32 5 94,06% 88,56% 90,21% 90,88%

UNetRes 32 4 93,37% 88,82% 90,86% 88,69%

UNetV GG 64 3,5 94,01% 88,85% 89,47% 89,34%

UNet++Res 16 7 94,07% 88,69% 90,06% 89,43%

UNet++V GG 32 6,5 93,96% 85,25% 87,25% 89,85%

AttUNetRes 32 3 92,67% 87,25% 87,42% 85,99%

AttUNetV GG 32 3,25 92,23% 79,85% 83,63% 86,35%

CeNetRes 32 2,75 93,91% 86,48% 89,54% 86,09%

CeNetV GG 32 2,55 94,1% 89,02% 89,9% 87,33%

NonLocalRes 32 3,4 93,76% 88,45% 88,43% 89,25%

NonLocalV GG 32 3,2 93,31% 87,21% 89,13% 90,23%
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Tabla 4.3: Modelos implementados, evaluados en la modalidad de RM - T1, para segmentación de 4 órganos con la

métrica IoU. Cada órgano se remarca un color para él primer lugar , segundo lugar y tercer lugar .

Modelos Batch Size Tiempo (hrs) IoUhigado IoURIzq IoURDer IoUBazo

MCTransRes 16 5,4 89,39% 79,61% 82,84% 83,44%

MCTransV GG 32 4,6 88,77% 79,29% 82,49% 82,8%

TransUNetRes 16 5,6 89,43% 79,47% 83,7% 84,53%

TransUNetV GG 32 5 88,79% 79,48% 82,17% 83,28%

UNetRes 32 4 87,56% 79,73% 83,25% 79,68%

UNetV GG 64 3,5 88,7% 79,94% 80,95% 80,73%

UNet++Res 16 7 88,8% 79,67% 81,91% 80,87%

UNet++V GG 32 6,5 88,61% 74,29% 77,39% 81,57%

AttUNetRes 32 3 86,35% 77,39% 77,65% 75,43%

AttUNetV GG 32 3,25 85,57% 66,45% 71,87% 75,98%

CeNetRes 32 2,75 88,53% 76,18% 81,06% 75,57%

CeNetV GG 32 2,55 88,85% 80,21% 81,66% 77,51%

NonLocalRes 32 3,4 88,26% 79,29% 79,26% 80,59%

NonLocalV GG 32 3,2 87,46% 77,31% 80,4% 82,2%
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Tabla 4.4: Modelos implementados, evaluados en la modalidad de RM - T1, para segmentación de 4 órganos con la

métrica DICE e IoU. La media de cada métrica se colorea para él primer lugar , segundo lugar y tercer lugar .

Modelos Mejor época DICEmean IoUmean # parámetros

MCTransRes 602 91,16% 83,82% 25,865,484

MCTransV GG 471 90,88% 83,34% 9,193,580

TransUNetRes 280 91,43% 84,28% 34,245,958

TransUNetV GG 458 90,93% 83,43% 17,574,054

UNetRes 270 90,41% 82,55% 24,524,614

UNetV GG 302 90,42% 82,58% 7,852,710

UNet++Res 514 90,56% 82,81% 26,223,046

UNet++V GG 479 89,08% 80,46% 9,163,494

AttUNetRes 296 88,33% 79,2% 25,055,634

AttUNetV GG 112 85,51% 74,97% 8,381,682

CeNetRes 112 89% 80,33% 31,876,423

CeNetV GG 296 90,09% 82,06% 15,738,655

NonLocalRes 438 89,93% 81,85% 25,051,206

NonLocalV GG 536 89,97% 81,84% 8,379,302

Con estos resultados se puede observar que los primeros 7 modelos tienen resultados supe-

riores a 90,4% en la media del coeficiente DICE, por lo que para siguientes experimentos única-

mente se utilizarán estos 7 modelos de segmentación.

Experimentos

En esta subsección se muestran los resultados de realizar 3 corridas de experimentos con

cada uno de los 7 mejores modelos de la subsección anterior.
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Tabla 4.5: Los 7 mejores modelos implementados, evaluados en la modalidad de RM - T1, para segmentación de 4

órganos con la métrica DICE. Cada órgano se remarca un color para él primer lugar , segundo lugar y tercer lugar .

No. Modelos Batch Size Tiempo (hrs) DICEhigado DICERIzq DICERDer DICEBazo

1 MCTransRes 16 4,8 94,3% 90,7% 90,01% 89,31%

2 MCTransRes 16 4,8 94,26% 90,02% 90,34% 89,88%

3 MCTransRes 16 4,8 94,46% 90,13% 91,05% 90,24%

1 MCTransV GG 32 4 94% 88,72% 90,38% 90,04%

2 MCTransV GG 32 4 94,1% 88,52% 90,26% 90,42%

3 MCTransV GG 32 4 94,22% 88,65% 90,59% 90,18%

1 TransUNetRes 16 5 94,81% 88,9% 91,05% 91,08%

2 TransUNetRes 16 5 95,06% 88,96% 90,95% 91,56%

3 TransUNetRes 16 5 94,76% 89,2% 91,11% 91,59%

1 TransUNetV GG 32 4,5 94,1% 89,02% 90,21% 90,34%

2 TransUNetV GG 32 4,5 94,32% 88,98% 90,46% 90,76%

3 TransUNetV GG 32 4,5 94,25% 89,12% 90,53% 90,15%

1 UNetRes 32 3,5 93,42% 88,85% 90,5% 88,9%

2 UNetRes 32 3,5 92,92% 88,35% 90,05% 89,64%

3 UNetRes 32 3,5 94,05% 88,85% 90,16% 89,02%

1 UNetV GG 64 3 94,1% 88,9% 89,4% 89,34%

2 UNetV GG 64 3 92,98% 88,5% 89,95% 89,41%

3 UNetV GG 64 3 94,13% 88,62% 90,01% 89,16%

1 UNet++Res 16 7 94,26% 88,79% 89,21% 89,51%

2 UNet++Res 16 7 94,21% 88,72% 89,88% 89,24%

3 UNet++Res 16 7 94,36% 88,82% 90,24% 89,89%

102



Tabla 4.6: Los 7 mejores modelos implementados, evaluados en la modalidad de RM - T1, para segmentación de 4

órganos con la métrica IoU. Cada órgano se remarca un color para él primer lugar , segundo lugar y tercer lugar .

No. Modelos Batch Size Tiempo (hrs) IoUhigado IoURIzq IoURDer IoUBazo

1 MCTransRes 16 4,8 90,03% 83,7% 81,44% 81,08%

2 MCTransRes 16 4,8 90,89% 86,1% 80,55% 80,59%

3 MCTransRes 16 4,8 91,09% 86,21% 81,26% 80,95%

1 MCTransV GG 32 4 89,73% 81,72% 81,81% 81,81%

2 MCTransV GG 32 4 91,08% 84,8% 80,68% 81,53%

3 MCTransV GG 32 4 91,2% 84,93% 81,01% 81,29%

1 TransUNetRes 16 5 90,54% 81,9% 82,48% 82,85%

2 TransUNetRes 16 5 91,67% 85,13% 80,65% 81,67%

3 TransUNetRes 16 5 91,37% 85,37% 80,81% 81,7%

1 TransUNetV GG 32 4,5 89,83% 82,02% 81,64% 82,11%

2 TransUNetV GG 32 4,5 91,29% 85,15% 81,08% 81,57%

3 TransUNetV GG 32 4,5 91,22% 85,29% 81,15% 80,96%

1 UNetRes 32 3,5 89,15% 81,85% 81,93% 80,67%

2 UNetRes 32 3,5 90,58% 84,36% 80,02% 82,65%

3 UNetRes 32 3,5 91,71% 84,89% 80,13% 82,03%

1 UNetV GG 64 3 89,83% 81,9% 80,83% 81,11%

2 UNetV GG 64 3 90% 84,38% 81,31% 81,82%

3 UNetV GG 64 3 91,15% 84,5% 81,37% 81,57%

1 UNet++Res 16 7 89,99% 81,79% 80,64% 81,28%

2 UNet++Res 16 7 91,17% 84,76% 80,65% 81,55%

3 UNet++Res 16 7 91,32% 84,86% 81,01% 82,2%
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Tabla 4.7: Los 7 mejores modelos implementados, evaluados en la modalidad de RM - T1, para segmentación

de 4 órganos con la media de la métrica DICE e IoU. Cada órgano se remarca un color para él primer lugar ,

segundo lugar y tercer lugar .

No. Modelos Mejor época Tiempo (min) DICEmean IoUmean # parámetros

1 MCTransRes 308 62,37 91,08% 84,06% 25865484

2 MCTransRes 483 97,80 91,12% 84,53% 25865484

3 MCTransRes 494 100,03 91,47% 84,87% 25865484

1 MCTransV GG 467 80,55 90,78% 83,76% 9193580

2 MCTransV GG 257 44,33 90,82% 84,52% 9193580

3 MCTransV GG 458 79 90,91% 84,60% 9193580

1 TransUNetRes 360 75,6 91,46% 84,44% 34245958

2 TransUNetRes 460 96,6 91,63% 84,78% 34245958

3 TransUNetRes 364 76,44 91,66% 84,81% 34245958

1 TransUNetV GG 405 75,93 90,91% 83,9% 17574054

2 TransUNetV GG 416 78 91,13% 84,77% 17574054

3 TransUNetV GG 316 59,25 91,01% 84,65% 17574054

1 UNetRes 268 40,2 90,41% 83,4% 24524614

2 UNetRes 388 58,2 90,24% 84,40% 24524614

3 UNetRes 418 62,7 90,52% 84,68% 24524614

1 UNetV GG 390 51,18 90,43% 83,41% 7852710

2 UNetV GG 447 58,66 90,21% 84,37% 7852710

3 UNetV GG 295 38,71 90,48% 84,64% 7852710

1 UNet++Res 367 96,33 90,44% 83,42% 26223046

2 UNet++Res 263 69,03 90,51% 84,53% 26223046

3 UNet++Res 428 112,35 90,82% 84,84% 26223046

4.2.2. Resultados de las pruebas estadı́sticas

Prueba de Mann-Whitney U

De entre los 14 modelos presentados en los resultados, se seleccionaron los mejores 7 del

primer experimento, con los cuales se realizaron 3 experimentos en total para la modalidad de
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RM-T1, segmentando 4 órganos.

Los 7 modelos seleccionados son:

MCTrans - ResNet (Modelo 1)

MCTrans - VGG (Modelo 2)

TransUNet - ResNet (Modelo 3)

TransUNet - VGG (Modelo 4)

UNet - ResNet (Modelo 5)

UNet - VGG (Modelo 6)

UNet++ - ResNet (Modelo 7)

En este estudio, se compararon los siete modelos de segmentación de imágenes utilizando

el rendimiento del coeficiente DICE en tres experimentos diferentes. Con el objetivo de evaluar si

existen diferencias significativas en el rendimiento entre los modelos, se aplicó la prueba no pa-

ramétrica de Mann-Whitney U, que es una versión del test de Wilcoxon para muestras independien-

tes. La prueba de Mann-Whitney U es apropiada en este caso porque no se asume una distribución

normal de los datos y se comparan dos grupos de muestras independientes (la precisión de dos

modelos diferentes en este caso).

Los resultados de la prueba de Mann-Whitney U para cada par de modelos se presentan en

la Tabla 4.8.
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Tabla 4.8: Resultados de la prueba de Mann-Whitney U para cada par de modelos. En rojo se resaltan escenarios en

donde ocurren diferencias significativas.

MCT RN MCT vgg TUnet RN TUnet vgg UNet RN UNet vgg UNet++

MCT RN 0,1 0,2 0,4 0,1 0,1 0,1

MCT vgg 0,1 0,1 0,121 0,1 0,1 0,268

TUnet RN 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1

TUnet vgg 0,4 0,121 0,1 0,1 0,1 0,1

UNet RN 0,1 0,1 0,1 0,1 1 0,4

UNet vgg 0,1 0,1 0,1 0,1 1 0,2

UNet++ 0,1 0,268 0,1 0,1 0,4 0,2

De acuerdo con los resultados de la prueba de Mann-Whitney U, se encontraron diferencias

significativas en el rendimiento del coeficiente DICE entre los siguientes pares de modelos:

El modelo MCTrans - ResNet con los modelos: MCTrans - VGG, UNet -ResNet, UNet -VGG

y UNet ++.

El modelo MCTrans - VGG con los modelos: MCTrans - ResNet, TransUNet - ResNet, UNet

-ResNet y UNet - VGG.

El modelo TransUNet - ResNet con los modelos: MCTrans - VGG, TransUNet - VGG, UNet

-ResNet, UNet - VGG y UNet ++.

El modelo TransUNet - VGG con los modelos: TransUNet - ResNet, UNet -ResNet, UNet -

VGG y UNet ++.

Los resultados indican que los modelos: UNet - ResNet, UNet - VGG y UNet++ no mues-

tran diferencias significativas en cuanto al coeficiente DICE en comparación con los demás mo-

delos. Mientras que el modelo TransUNet - ResNet muestra diferencias significativas con todos

los modelos, excepto con el modelo MCTrans - ResNet. Sin embargo, es importante señalar que la

prueba Mann-Whitney U solo identifica si hay una diferencia significativa entre los modelos, pero

no proporciona información sobre qué modelo es el mejor. Además, el coeficiente DICE es solo
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una medida de rendimiento, y también deben tenerse en cuenta otras métricas de evaluación de la

segmentación semántica a la hora de seleccionar el modelo más adecuado para una determinada

tarea de segmentación de imágenes.

Prueba de Friedman y comparaciones post hoc

En este estudio, se compararon siete modelos de segmentación de imágenes utilizando el

rendimiento del coeficiente DICE en tres experimentos diferentes. Con el objetivo de evaluar si

existen diferencias significativas en el rendimiento del coeficiente DICE entre los modelos, se

aplicó la prueba no paramétrica de Friedman, que es apropiada para comparar múltiples modelos

en datos de medidas repetidas. La prueba de Friedman no asume una distribución normal de los

datos y es adecuada para comparar múltiples tratamientos o modelos en el mismo conjunto de

sujetos o experimentos.

Los resultados de la prueba de Friedman para la comparación de la precisión de los mode-

los en los tres experimentos son los siguientes:

Estadı́stico de Friedman: 17,42857142, p-valor: 0,0078307

Dado que el p-valor es menor que el nivel de significancia (usualmente 0.05), se puede

concluir que hay diferencias significativas en el coeficiente DICE entre los modelos.

Para identificar qué pares de modelos tienen diferencias significativas en su rendimiento,

se realizaron comparaciones post hoc. Los resultados de las comparaciones post hoc se presentan

a continuación en la tabla 4.9:
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Tabla 4.9: Comparaciones post hoc.

MCT RN MCT vgg TUnet RN TUnet vgg UNet RN UNet vgg UNet++

MCT RN 1.000000 0.900000 0.900000 0.900000 0.259680 0.175084 0.900000

MCT vgg 0.900000 1.000000 0.599380 0.900000 0.821633 0.710506 0.900000

TUnet RN 0.900000 0.599380 1.000000 0.900000 0.040135 0.022344 0.259680

TUnet vgg 0.900000 0.900000 0.900000 1.000000 0.366292 0.259680 0.821633

UNet RN 0.259680 0.821633 0.040135 0.366292 1.000000 0.900000 0.900000

UNet vgg 0.175084 0.710506 0.022344 0.259680 0.900000 1.000000 0.900000

UNet++ 0.710506 0.900000 0.259680 0.821633 0.900000 0.900000 1.000000

De acuerdo con los resultados de la prueba de Friedman y las comparaciones post hoc, se

encontraron diferencias significativas en el rendimiento del coeficiente DICE entre los siguientes

pares de modelos:

El modelo TransUNet - ResNet con los modelos: UNet -ResNet y UNet - VGG.

El modelo UNet - ResNet con el modelo: TransUNet - ResNet.

El modelo UNet - VGG con el modelo: TransUNet - ResNet.

Estos resultados sugieren que el modelo: TransUNet - ResNet tiene un rendimiento signifi-

cativamente diferente en términos del coeficiente DICE en comparación con otros modelos. Dentro

de los modelos, podemos incluir a MCTrans - VGG, TransUNet - VGG y MCTrans - ResNet. Estos

no muestran diferencias significativas, respecto a los otros modelos, pero analizando los resultados

en la métrica DICE, podemos observar que UNet - VGG, UNet - ResNet tienen resultados inferiores

a estos modelos, por lo que, podemos excluirlos de los mejores modelos.

Resultados con el Criterio de Información Akaike (AIC) y Criterio de Información Bayesiano

(BIC)

En este estudio, se evaluaron varios modelos de segmentación con el objetivo de identi-

ficar el mejor en términos de rendimiento y complejidad. Para seleccionar el modelo óptimo, se

utilizaron dos criterios de información: el Criterio de Información de Akaike (AIC) y el Criterio
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de Información Bayesiano (BIC) [94] [95]. Ambos criterios tienen en cuenta tanto la bondad de

ajuste del modelo como la complejidad del mismo, penalizando modelos con un mayor número de

parámetros. Aunque ambos criterios tienen propósitos similares, el BIC tiende a ser más riguroso

en la penalización de modelos más complejos que el AIC.

En la Tabla 4.10, se presentan los valores de AIC y BIC para cada modelo evaluado.

Basándonos en estos criterios, se seleccionó el modelo MCTrans - VGG como el mejor mode-

lo para la segmentación, ya que obtuvo los valores más bajos tanto en AIC como en BIC.

Tabla 4.10: Valores de AIC y BIC para cada modelo

Modelo AIC BIC Mejor según

MCTrans - ResNet 51730968.1837 161558574.7885

MCTrans - VGG 18387160.1922 57424082.4292 AIC, BIC

TransUNet - ResNet 68491916.1758 213903910.1300

TransUNet - VGG 35148108.1882 109769417.7745

UNet++ - ResNet 52446092.1976 163791945.2297

4.2.3. Análisis de resultados

En función de los datos presentados en la Tabla de resultados 4.4, se observa que el modelo

TransUNet - ResNet exhibe un rendimiento superior en términos de la métrica DICE. Sin embargo,

las pruebas estadı́sticas indican que las diferencias significativas son más pronunciadas entre los

modelos MCTrans - ResNet y TransUNet - ResNet.

En relación con los valores de los criterios de información AIC y BIC, se destaca el modelo

MCTrans - VGG como la elección óptima. Esta elección se basa en la consideración del número

de parámetros del modelo, siendo estos penalizados más fuertemente a medida que aumentan, y la

métrica DICE como variables. Si nos enfocamos únicamente en estos criterios, el modelo MCTrans

- VGG se establece como la mejor opción en términos de los valores AIC y BIC.

No obstante, si ampliamos nuestra perspectiva para incluir el rendimiento en la métrica
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DICE y los resultados del análisis estadı́stico, emerge un panorama diferente. En este contexto, el

modelo TransUNet - ResNet emergerı́a como la opción preferida.

4.3. Resultados con el modelo propuesto: FF-TransUnet

En esta sección de resultados finales, se presentan las comparaciones entre los cuatro mejo-

res modelos seleccionados de las secciones anteriores: “TransUnet - ResNet”, “TransUnet - VGG”,

“MCTrans - ResNet”, y “MCTrans - VGG”, junto con los resultados obtenidos por el modelo pro-

puesto “FF-TransUnet”. Todos los modelos fueron evaluados en la modalidad de segmentación

de los cuatro órganos abdominales (hı́gado, bazo, riñón izquierdo y derecho) a lo largo de 1200

épocas, en condiciones iguales de entrenamiento.

En particular, los cuatro modelos seleccionados fueron previamente identificados como los

más prometedores en términos de desempeño. La comparación con el modelo propuesto ”FF-

TransUnet”, permitirá evaluar la efectividad y robustez del enfoque propuesto en relación con las

técnicas de vanguardia.

Además de los resultados cuantitativos, se realizará un análisis estadı́stico exhaustivo, si-

milar al aplicado en las subsecciones anteriores, para garantizar la validez y la confiabilidad de

las conclusiones extraı́das. Esta evaluación estadı́stica permitirá identificar patrones, tendencias y

diferencias significativas entre los modelos, respaldando aún más la elección del modelo más ade-

cuado para la segmentación de órganos abdominales en imágenes de resonancia magnética.

En conjunto, esta sección brindará una visión completa y rigurosa de la comparativa entre

los modelos, proporcionando información valiosa para la toma de decisiones sobre la elección del

enfoque más eficaz y prometedor para la tarea de segmentación de órganos abdominales en imáge-

nes médicas.

En las siguientes tablas se presentan los resultados obtenidos del modelo propuesto ”FF-

TransUnet”, en diez corridas de experimentos, en los cuales se realizaron modificaciones en los

parámetros clave, como el tamaño del lote (batch size o BS), el número de bloques de transforma-
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dores (TB), el número de cabezas (HN) y el número de neuronas en la capa Multi-Layer Perceptron

(MLP).

La Tabla 4.11 muestra los resultados obtenidos por órgano utilizando la métrica de evalua-

ción DICE. Cada fila corresponde a un órgano especı́fico (hı́gado, bazo, riñón izquierdo y derecho)

y cada columna representa un experimento con los parámetros mencionados anteriormente. Los

valores presentados en esta tabla son la medida del coeficiente DICE para cada órgano y experi-

mento, lo que permitirá una evaluación detallada del desempeño del modelo en la segmentación de

cada estructura.

Tabla 4.11: Resultados por órgano del modelo propuesto: FF-TransUnet, evaluados en la modalidad de RM - T1, para

segmentación de 4 órganos con la métrica DICE. Se muestran los parámetros que influyen en el número de parámetros

entrenables como lo son: bloques de transformadores (TB), capa multi-layer perceptron (MLP) y número de cabezas

en el transformador (HN). Cada órgano se remarca un color para él primer lugar , segundo lugar y tercer lugar .

Modelo BS TB MLP HN P. Entrenables DICEhigado DICERIzq DICERDer DICEBazo

FF-TransUnet 8 2 256 16 34539189 96,06% 86,94% 89,05% 92,91%

FF-TransUnet 8 2 256 16 34539189 96,15% 89,18% 88,9% 92,88%

FF-TransUnet 8 2 256 16 34539189 95,96% 87,77% 88,21% 92,72%

FF-TransUnet 8 4 256 32 43987125 95,55% 88,79% 87% 90,39%

FF-TransUnet 8 1 64 2 29421813 95,94% 88,41% 88,74% 90,83%

FF-TransUnet 8 1 64 64 29421813 95,78% 87,08% 88,77% 92,86%

FF-TransUnet 8 1 128 256 29552949 95,86% 87,8% 89,26% 92,06%

FF-TransUnet 8 2 64 16 33752373 95,26% 87,37% 86,55% 90%

FF-TransUnet 8 2 64 64 33752373 95,61% 89,03% 88,65% 93,27%

FF-TransUnet 8 4 64 128 42413493 96,09% 88,03% 88,87% 93,53%

Asimismo, la Tabla 4.12 proporciona información similar a la Tabla 4.11, pero utilizando

la métrica de evaluación IoU. De manera similar, los valores presentados en esta tabla representan

los resultados obtenidos en cada experimento para cada órgano especı́fico, permitiendo un análisis

más completo del rendimiento del modelo en términos de superposición y concordancia entre las

segmentaciones predichas y las segmentaciones de referencia.
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Tabla 4.12: Resultados por órgano del modelo propuesto: FF-TransUnet, evaluados en la modalidad de RM - T1, para

segmentación de 4 órganos con la métrica IoU. Se muestran los parámetros que influyen en el número de parámetros

entrenables como lo son: bloques de transformadores (TB), capa multi-layer perceptron (MLP) y número de cabezas

en el transformador (HN). Cada órgano se remarca un color para él primer lugar , segundo lugar y tercer lugar .

Modelo BS TB MLP HN P. entrenables IoUhigado IoURIzq IoURDer IoUBazo

FF-TransUnet 8 2 256 16 34539189 92,42% 76,9% 80,27% 86,76%

FF-TransUnet 8 2 256 16 34539189 92,6% 80,48% 80,02% 86,72%

FF-TransUnet 8 2 256 16 34539189 92,34% 77,88% 80,1% 85,64%

FF-TransUnet 8 4 256 32 43987125 91,48% 79,85% 77% 82,48%

FF-TransUnet 8 1 64 2 29421813 92,21% 79,23% 79,76% 83,2%

FF-TransUnet 8 1 64 64 29421813 91,91% 77,12% 79,8% 86,67%

FF-TransUnet 8 1 128 256 29552949 92,05% 78,41% 80,61% 85,3%

FF-TransUnet 8 2 64 16 33752373 90,95% 77,58% 76,29% 81,82%

FF-TransUnet 8 2 64 64 33752373 91,59% 80,23% 79,61% 87,4%

FF-TransUnet 8 4 64 128 42413493 92,48% 78,63% 79,97% 87,85%

Finalmente, en la Tabla 4.13 se presentan los resultados promedio de ambas métricas (DICE

e IoU) para los diez experimentos realizados. Esta tabla ofrece una visión general del rendimiento

global del modelo propuesto en las diferentes configuraciones de parámetros. Los promedios per-

miten una evaluación más generalizada de la capacidad del modelo para la segmentación precisa

de los órganos abdominales.
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Tabla 4.13: Resultados del modelo propuesto: FF-TransUnet, evaluados en la modalidad de RM - T1, con la media de

la métrica DICE e IoU. Se muestran los parámetros que influyen en el número de parámetros entrenables como lo son:

bloques de transformadores (TB), capa multi-layer perceptron (MLP) y número de cabezas en el transformador (HN).

La media de cada métrica se colorea para él primer lugar , segundo lugar y tercer lugar .

Modelo BS TB MLP HN Tiempo (min) Mejor época DICEmean IoUmean

FF-TransUnet 8 2 256 16 28,83 124 91,24% 84,08%

FF-TransUnet 8 2 256 16 20,69 89 91,77% 84,95%

FF-TransUnet 8 2 256 16 22,32 96 91,16% 83,99%

FF-TransUnet 8 4 256 32 22,27 90 90,43% 82,7%

FF-TransUnet 8 1 64 2 29,28 137 90,98% 83,6%

FF-TransUnet 8 1 64 64 24,79 116 91,12% 83,87%

FF-TransUnet 8 1 128 256 30,82 137 91,24% 84,09%

FF-TransUnet 8 2 64 16 14,94 65 89,79% 81,66%

FF-TransUnet 8 2 64 64 33,1 144 91,64% 84,7%

FF-TransUnet 8 4 64 128 43,53 172 91,63% 84,73%

Estas tablas son esenciales para la comprensión y evaluación de los resultados obteni-

dos, proporcionando evidencia sólida y cuantificable del desempeño del modelo propuesto “FF-

TransUnet”, en diversas condiciones de experimentación. Los análisis detallados derivados de estas

tablas contribuirán significativamente a las conclusiones y recomendaciones finales de la investi-

gación.

4.3.1. Comparación de los resultados con el modelo propuesto: FF-TransUnet

En la presente sección, se presenta una tabla comparativa con los resultados promedio

de las métricas IoU y DICE, para los modelos implementados y para el modelo propuesto “FF-

TransUnet”, las cuales fueron evaluadas a lo largo de las 1200 épocas de entrenamiento.
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Tabla 4.14: Los 7 mejores modelos implementados, evaluados en la modalidad de RM - T1, para segmentación

de 4 órganos con la media de la métrica DICE e IoU. Cada órgano se remarca un color para él primer lugar ,

segundo lugar y tercer lugar .

No. Modelos Mejor época Tiempo (min) DICEmean IoUmean # parámetros

1 MCTransRes 308 62,37 91,08% 84,06% 25865484

2 MCTransRes 483 97,80 91,12% 84,53% 25865484

3 MCTransRes 494 100,03 91,47% 84,87% 25865484

1 MCTransV GG 467 80,55 90,78% 83,76% 9193580

2 MCTransV GG 257 44,33 90,82% 84,52% 9193580

3 MCTransV GG 458 79 90,91% 84,60% 9193580

1 TransUNetRes 360 75,6 91,46% 84,44% 34245958

2 TransUNetRes 460 96,6 91,63% 84,78% 34245958

3 TransUNetRes 364 76,44 91,66% 84,81% 34245958

1 TransUNetV GG 405 75,93 90,91% 83,9% 17574054

2 TransUNetV GG 416 78 91,13% 84,77% 17574054

3 TransUNetV GG 316 59,25 91,01% 84,65% 17574054

1 UNetRes 268 40,2 90,41% 83,4% 24524614

2 UNetRes 388 58,2 90,24% 84,40% 24524614

3 UNetRes 418 62,7 90,52% 84,68% 24524614

1 UNetV GG 390 51,18 90,43% 83,41% 7852710

2 UNetV GG 447 58,66 90,21% 84,37% 7852710

3 UNetV GG 295 38,71 90,48% 84,64% 7852710

1 UNet++Res 367 96,33 90,44% 83,42% 26223046

2 UNet++Res 263 69,03 90,51% 84,53% 26223046

3 UNet++Res 428 112,35 90,82% 84,84% 26223046

1 FF-TransUnet 89 20,69 91,77% 84,95% 34539189

2 FF-TransUnet 124 28,83 91,24% 84,08% 34539189

3 FF-TransUnet 96 22,32 91,16% 83,99% 34539189

Con respecto a la Tabla 4.14, se reflejan mejores resultados en la métrica DICE, con un au-

mento del 0,11%, entre el mejor modelo en el estado del arte siendo TrasUNet - ResNet y el mejor
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resultado del modelo propuesto FF-TransUnet. De manera similar, en la métrica IoU, se tiene un

incremento del 0,08% entre el mejor modelo en el estado del arte siendo MCTrans - ResNet y el

mejor resultado del modelo propuesto FF-TransUnet.

Adicionalmente, podemos agregar al análisis los tiempos en los que cada modelo (cuarta

columna de la tabla 4.14) obtuvo el mejor resultado en la métrica DICE. Podemos ver que el mejor

tiempo en el modelo propuesto fue de 20,69 minutos, mientras que el mejor tiempo para el mejor

modelo propuesto (el modelo TrasUNet - ResNet), fue de 76,44 minutos, dando una diferencia de

55,75 minutos.

Los hallazgos presentados en esta tabla ponen de manifiesto el impacto positivo y signifi-

cativo del enfoque propuesto. Estos incrementos en las métricas de evaluación y la disminución en

los tiempos para obtener los mejores resultados, señalan la capacidad del modelo ”FF-TransUnet”,

para lograr una segmentación más precisa y coherente de los órganos abdominales en imágenes de

resonancia magnética. Ası́ mismo, resaltan la relevancia del modelo en el ámbito de aplicaciones

médicas y su potencial para mejorar los diagnósticos basados en imágenes.

4.3.2. Resultados de las pruebas estadı́sticas con el modelo propuesto: FF-TransUnet

Para evaluar las posibles diferencias significativas en el rendimiento entre los ocho modelos

de segmentación, se analizaron los resultados utilizando la prueba estadı́stica de Mann-Whitney U.

Estos modelos incluyen tanto el modelo propuesto “FF-TransUnet”, como los mejores siete mo-

delos previamente implementados utilizando imágenes de resonancia magnética con modalidad

T1. Para garantizar una comparación justa, todos los modelos fueron sometidos a los mismos tres

experimentos.

Debido a que no se asumió una distribución normal en los datos evaluados, la prueba de

Mann-Whitney U fue la mejor opción para este análisis. La prueba en cuestión es adecuada para

casos donde no se cumplen los supuestos de normalidad porque no depende de la distribución de

los datos.
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Al realizar el análisis, se obtuvieron los resultados de las comparaciones entre cada par

de modelos. Estos resultados fueron sometidos a un análisis cuidadoso para determinar si existı́an

diferencias estadı́sticamente significativas en el rendimiento entre los modelos evaluados.

Los 8 modelos seleccionados son:

MCTrans - ResNet (Modelo 1)

MCTrans - VGG (Modelo 2)

TransUNet - ResNet (Modelo 3)

TransUNet - VGG (Modelo 4)

UNet - ResNet (Modelo 5)

UNet - VGG (Modelo 6)

UNet++ - ResNet (Modelo 7)

FF-TransUnet (Modelo 8)

Los resultados de la prueba de Mann-Whitney U para cada par de modelos se presentan en

la Tabla 4.15.

Tabla 4.15: Resultados de la prueba de Mann-Whitney U para cada par de modelos. En rojo se resaltan escenarios en

donde ocurren diferencias significativas.

MCT RN MCT vgg TUnet RN TUnet vgg UNet RN UNet vgg UNet++ FF-Trans

MCT RN 0,1 0,2 0,4 0,1 0,1 0,1 0,1

MCT vgg 0,1 0,1 0,121 0,1 0,1 0,268 0,1

TUnet RN 0,2 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0.506

TUnet vgg 0,4 0,121 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1

UNet RN 0,1 0,1 0,1 0,1 1 0,4 0,1

UNet vgg 0,1 0,1 0,1 0,1 1 0,2 0,1

UNet++ 0,1 0,268 0,1 0,1 0,4 0,2 0,1

FF-Trans 0,1 0,1 0,506 0,1 0,1 0,1 0,1
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De acuerdo con los resultados de la prueba de Mann-Whitney U, se encontraron diferencias

significativas en el rendimiento del coeficiente DICE entre los siguientes pares de modelos:

El modelo MCTrans - ResNet con los modelos: MCTrans - VGG, UNet -ResNet, UNet -VGG,

UNet ++ y FF-TransUnet.

El modelo MCTrans - VGG con los modelos: MCTrans - ResNet, TransUNet - ResNet, UNet

- ResNet, UNet - VGG y FF-TransUnet.

El modelo TransUNet - ResNet con los modelos: MCTrans - VGG, TransUNet - VGG, UNet

-ResNet, UNet - VGG y UNet ++.

El modelo TransUNet - VGG con los modelos: TransUNet - ResNet, UNet -ResNet, UNet -

VGG, UNet ++ y FF-TransUnet.

El modelo FF-TransUnet con los modelos: MCTrans - ResNet, MCTrans - VGG, TransUNet

- VGG, UNet -ResNet, UNet - VGG y UNet ++.

Estos resultados sugieren que los modelos: TransUNet - ResNet y FF-TransUnet no son sig-

nificativamente diferentes en términos del coeficiente DICE entre sı́. Sin embargo, es importante

tener en cuenta que la prueba de Mann-Whitney U solo indica si existe o no una diferencia signi-

ficativa entre los modelos, pero no proporciona información sobre qué modelo es mejor. Además,

el coeficiente DICE es solo una medida de rendimiento, y otras métricas de evaluación para la

segmentación semántica también deben considerarse al seleccionar el modelo más apropiado para

una tarea de segmentación de imágenes en particular.

En particular, el modelo FF-TransUNet tiene una diferencia significativa evidente con el

resto de los modelos a excepción del modelo TransUNet - ResNet, al tener un coeficiente DICE

ligeramente más alto que los otros modelos y ser significativamente diferente a todos los demás

modelos evaluados en la prueba.
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4.3.3. Prueba de Friedman y comparaciones post hoc con el modelo propuesto: FF-TransUnet

En este estudio, se compararon ocho modelos de segmentación de imágenes utilizando

el rendimiento del coeficiente DICE en tres experimentos diferentes. Con el objetivo de evaluar

si existen diferencias significativas en el rendimiento del coeficiente DICE entre los modelos, se

aplicó la prueba no paramétrica de Friedman, que es apropiada para comparar múltiples modelos

en datos de medidas repetidas. La prueba de Friedman no asume una distribución normal de los

datos y es adecuada para comparar múltiples tratamientos o modelos en el mismo conjunto de

sujetos o experimentos.

Los resultados de la prueba de Friedman para la comparación de la precisión de los mode-

los en los tres experimentos son los siguientes:

Estadı́stico de Friedman: 20,333333333, p-valor: 0,004892947

Dado que el p-valor es menor que el nivel de significancia (usualmente 0.05), se puede

concluir que hay diferencias significativas en el coeficiente DICE entre los modelos.

Para identificar qué pares de modelos tienen diferencias significativas en su rendimiento,

se realizaron comparaciones post hoc. Los resultados de las comparaciones post hoc se presentan

a continuación en la tabla 4.16:

Tabla 4.16: Comparaciones post hoc con el modelo propuesto.

MCT RN MCT vgg TUnet RN TUnet vgg UNet RN UNet vgg UNet++ FF-Trans

MCT RN 1.000000 0.900000 0.900000 0.900000 0.482830 0.373563 0.882297 0.900000

MCT vgg 0.900000 1.000000 0.683012 0.900000 0.900000 0.882297 0.900000 0.583369

TUnet RN 0.900000 0.683012 1.000000 0.900000 0.087199 0.054757 0.373563 0.900000

TUnet vgg 0.900000 0.900000 0.900000 1.000000 0.583369 0.482830 0.900000 0.900000

UNet RN 0.482830 0.900000 0.087199 0.583369 1.000000 0.900000 0.900000 0.054757

UNet vgg 0.373563 0.882297 0.054757 0.482830 0.900000 1.000000 0.900000 0.033212

UNet++ 0.882297 0.900000 0.373563 0.900000 0.900000 0.900000 1.000000 0.275374

FF-Trans 0.900000 0.583369 0.900000 0.900000 0.054757 0.033212 0.275374 1.000000

118



De acuerdo con los resultados de la prueba de Friedman y las comparaciones post hoc, se

encontraron diferencias significativas en el rendimiento del coeficiente DICE entre los siguientes

pares de modelos:

El modelo TransUNet - ResNet con los modelos: UNet -ResNet y UNet - VGG.

El modelo FF-TransUNet con los modelos: UNet - ResNet y UNet - VGG.

Estos resultados sugieren que los modelos: TransUNet - ResNet y FF-TransUNet tienen un

rendimiento significativamente diferente en términos del coeficiente DICE en comparación con los

modelos UNet - ResNet y UNet - VGG.

4.3.4. Resultados con el Criterio de Información Akaike (AIC) y Criterio de Información Ba-

yesiano (BIC) con el modelo propuesto: FF-TransUnet

En la Tabla 4.17, se exhiben los valores de los criterios de información de Akaike (AIC) y

Bayesiano (BIC) para cada modelo sometido a evaluación. Mediante un análisis riguroso basado

en estos criterios, se procedió a seleccionar el modelo ”MCTrans - VGG”, como el mejor modelo

para la tarea de segmentación. Esta elección se fundamenta en que dicho modelo logró alcanzar los

valores más reducidos tanto en AIC como en BIC, lo que indica una mayor eficacia y consistencia

en la representación de los datos.

Tabla 4.17: Valores de AIC y BIC para cada modelo, incluyendo la propuesta FF-TransUNet

Modelo AIC BIC Mejor según

MCTrans - ResNet 51730968.18197 161558574.78682

MCTrans - VGG 18387160.1922 57424082.4292 AIC, BIC

TransUNet - ResNet 68491916.17883 213903910.13303

TransUNet - VGG 35148108.18965 109769417.77599 AIC, BIC

UNet++ - ResNet 52446092.19111 163791945.22325

FF-TransUNet 67504746.17373 210820925.52008

Es importante destacar que la selección de modelos se limitó a aquellos que obtuvieron

los mejores rendimientos en términos de la métrica de evaluación DICE. Esta medida garantiza
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que solo se consideren los modelos más prometedores y con mayor capacidad de adaptación y ge-

neralización en la segmentación de los órganos abdominales en imágenes médicas de resonancia

magnética. Es relevante enfatizar que en esta evaluación se otorga una significativa importancia a

los parámetros del modelo.

La combinación de los resultados obtenidos en las métricas DICE e IoU, el tiempo que

tarda en dar el mejor resultado, junto con el análisis estadı́stico realizado, ratifican la posición des-

tacada del modelo FF-TransUNet dentro de la selección de modelos examinados. Este hallazgo

respalda la eficiencia y precisión del modelo propuesto en aplicaciones médicas, y proporciona

una sólida base para una toma de decisiones fundamentada y confiable por parte de profesionales

y especialistas en el área.

Además de los análisis cuantitativos previamente presentados, es esencial comprender cómo

se traducen los números en resultados visuales. En este sentido, realizamos un análisis cualitativo

de los resultados para proporcionar una comprensión más completa del rendimiento de los mo-

delos. Para ello, presentaremos una selección de imágenes comparativas que muestran tanto las

imágenes de entrada como las correspondientes imágenes de ground truth. Además, incluiremos

las segmentaciones generadas por los diferentes modelos evaluados. Este enfoque permitirá una

evaluación visual rápida y una apreciación de la calidad de las segmentaciones producidas por el

modelo propuesto y otros modelos de referencia.
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Figura 4.1: Imágenes comparativas de la base de datos CHAOS. Se muestran las imágenes usadas como entrada, su

groundtruth y las imágenes generadas por los diferentes modelos de segmentación, incluyendo el modelo propuesto

”FF-TransUnet”.

Con el fin de ofrecer una representación visual exhaustiva del rendimiento de los diferentes

modelos de segmentación en nuestro estudio, presentamos en la Figura 4.1 la evaluación de los

resultados en imágenes obtenidas de la base de datos CHAOS. Cada fila de la figura corresponde

a una imagen de resonancia magnética de un paciente diferente, con identificadores Paciente 31,

Paciente 32, Paciente 33 y Paciente 34, respectivamente, y una indicación del corte utilizado (slice

18, slice 12, slice 15 y slice 17, en ese orden).

La primera columna de la figura muestra la imagen de entrada de resonancia magnética

proporcionada al modelo de segmentación, mientras que la segunda columna presenta la imagen

objetivo (groundtruth) correspondiente, que sirve como referencia. Las columnas de la tercera a

la quinta muestran las segmentaciones generadas por nuestro modelo propuesto, ”FF-TransUNet”,

organizadas de acuerdo con los tres mejores puntajes obtenidos según la evaluación detallada en la

Tabla 4.14.

Las columnas de la sexta a la novena muestran las segmentaciones producidas por los

modelos de segmentación MCTrans, TransUNet y Unet. Esta presentación visual permitirá una
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evaluación rápida y efectiva de la calidad de las segmentaciones logradas por los modelos analiza-

dos.
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CAPÍTULO 5. Conclusiones y recomendaciones
Las conclusiones del estudio se basaron en un método que utilizó la base de datos CHAOS,

que contiene imágenes de resonancia magnética de pacientes saludables. Durante la investigación

se entrenó a la red para identificar caracterı́sticas pertinentes de los órganos y realizar segmenta-

ciones precisas.

La validación de los resultados se llevó a cabo comparando las segmentaciones generadas

por la red neuronal con las segmentaciones manuales realizadas por expertos médicos. El desem-

peño de la red fue evaluado a través de métricas como el coeficiente de DICE y la IoU, las cuales

demostraron que los modelos basados en UNet y transformers fueron capaces de realizar segmen-

taciones precisas y consistentes en múltiples casos clı́nicos.

Se propuso un modelo que incluye el cambio de la función de pérdida de entropı́a cruzada

por la función de pérdida focal, además el modelo sé basa en la UNet y transformers. Adicional-

mente, durante el entrenamiento se implementó una actualización del parámetro a de la función

de pérdida focal, basado en un enfoque difuso.

A partir del análisis de los resultados de este estudio, se pueden extraer las siguientes con-

clusiones:

1. Como resultado, el modelo propuesto FF-TransUNet demostró un rendimiento significati-

vamente mejor en las métricas de evaluación IoU y DICE en comparación con los otros

modelos evaluados. Al realizar las pruebas estadı́sticas, se obtuvieron resultados que respal-

dan la significativa diferencia de este modelo con respecto a los demás.

2. La prueba de Mann-Whitney U, la prueba de Friedman y las comparaciones post hoc propor-

cionaron resultados consistentes en términos de diferencias significativas en el rendimiento

de los modelos. Estos resultados respaldan la validez de las conclusiones obtenidas a partir

de estos análisis.

3. A pesar de que el modelo TransUnet-VGG fue seleccionado como el mejor modelo según
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los valores de AIC y BIC, en términos de cantidad de parámetros y rendimiento, el modelo

propuesto FF-TransUNet es competitivo en cuanto al tiempo para obtener el mejor resultado.

A partir de las conclusiones del estudio, se pueden formular las siguientes recomendacio-

nes:

1. Explorar más enfoques de pérdida: Aunque el enfoque de pérdida focal utilizado en este

estudio demostró ser efectivo, se sugiere explorar otras funciones de pérdida y evaluar cómo

afectan el rendimiento del modelo propuesto. Diferentes funciones de pérdida pueden ofrecer

ventajas en términos de convergencia y generalización del modelo.

2. Para tareas de segmentación de imágenes médicas en la modalidad de RM-T1, se recomien-

da utilizar modelos basados en MCTrans - ResNet, MCTrans - VGG, TransUNet - ResNet,

UNet++ - ResNet y FF-TransUNet, ya que estos modelos mostraron un rendimiento signifi-

cativamente mejor en términos del coeficiente DICE.

3. Incorporar más datos y modalidades: En este estudio, se utilizó la base de datos CHAOS con

imágenes de resonancia magnética en la modalidad T1. Se sugiere incorporar más datos y

modalidades, como imágenes en T2, para evaluar cómo afecta la variabilidad de datos en el

rendimiento del modelo o incluso, la modalidad de TC, para la segmentación de un órgano.

4. Investigar métodos de aumento de datos: El aumento de datos es una técnica que puede

mejorar el rendimiento y la generalización del modelo. Se recomienda investigar y aplicar

diferentes técnicas de aumento de datos especı́ficas para imágenes médicas para enriquecer

el conjunto de entrenamiento.

5. Para futuras investigaciones, se aconseja explorar la posibilidad de combinar caracterı́sticas

de teorı́a difusa, aplicando diferentes funciones de membresı́a como entradas, para realizar

el ajuste del parámetro a o del parámetro g .

Por lo tanto, la implementación de la arquitectura UNet y transformers con un enfoque difuso

en la práctica clı́nica puede ser de gran utilidad para los profesionales médicos, ya que facilita el

análisis de imágenes de resonancia magnética y mejora la calidad del diagnóstico y la atención

al paciente. Además, el uso de este tipo de técnicas de inteligencia artificial puede contribuir a
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agilizar y optimizar el proceso de toma de decisiones en el ámbito médico, lo que se traduce en

una mejor calidad de vida para los pacientes.
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CAPÍTULO 6. Anexos

1 import numpy as np

2 from scipy.stats import wilcoxon

3 from scipy.stats import mannwhitneyu

4 # Datos de DICE de los modelos en cada experimento

5 exp1 = np.array ([91.08 , 90.78, 91.46, 90.91, 90.41, 90.43, 90.44])

6 exp2 = np.array ([91.12 , 90.82, 91.63, 91.13, 90.24, 90.21, 90.51])

7 exp3 = np.array ([91.47 , 90.91, 91.66, 91.01, 90.52, 90.48, 90.82])

8

9 #exp1 = np.array ([91.16 , 90.88 , 91.43 , 90.93 , 90.41 , 90.42 , 90.56])

10 #exp2 = np.array ([91.16 , 90.46 , 91.09 , 90.78 , 89.25 , 89.09 , 90.1])

11 #exp3 = np.array ([91.59 , 91.65 , 91.82 , 91.15 , 89.27 , 89.19 , 92])

12

13 # Funcion para realizar el test de Mann -Whitney U y mostrar los resultados

14 def compare_models(model1 , model2 , alpha =0.1):

15 model1_accuracies = np.array ([exp1[model1 - 1], exp2[model1 - 1], exp3

[model1 - 1]])

16 model2_accuracies = np.array ([exp1[model2 - 1], exp2[model2 - 1], exp3

[model2 - 1]])

17 u, p = mannwhitneyu(model1_accuracies , model2_accuracies , alternative=

’two -sided’)

18 if p <= alpha:

19 print(f"El modelo {model1} es significativamente diferente al

modelo {model2} (p = {p}).")

20 else:

21 print(f"El modelo {model1} NO es significativamente diferente al

modelo {model2} (p = {p}).")

22

23 # Comparar cada par de modelos

24 for i in range(1, 8):

25 for j in range(i + 1, 8):

26 compare_models(i, j)

Listing 6.1: Código para realizar la prueba de Mann-Whitney U

1 import numpy as np
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2 import pandas as pd

3 from scipy.stats import friedmanchisquare

4 import scikit_posthocs as sp

5

6 # Datos de DICE de los modelos en cada experimento

7 accuracies = np.array ([

8 [91.16 , 90.88 , 91.43 , 90.93 , 90.41 , 90.42 , 90.56] ,

9 [91.16 , 90.46 , 91.09 , 90.78 , 89.25 , 89.09 , 90.1] ,

10 [91.59 , 91.65 , 91.82 , 91.15 , 89.27 , 89.19 , 92]

11 ])

12

13 # Realizar el test de Friedman

14 stat , p = friedmanchisquare (* accuracies.T)

15 print(f"Estadistico de Friedman: {stat}, p-valor: {p}")

16

17 # Crear un DataFrame con los datos de DICE

18 df = pd.DataFrame(accuracies , columns =[f’Model {i}’ for i in range(1, 8)])

19

20 # Realizar comparaciones post hoc utilizando la prueba de Nemenyi

21 post_hoc = sp.posthoc_nemenyi_friedman(df)

22 print("\nComparaciones post hoc (prueba de Nemenyi):\n")

23 print(post_hoc)

Listing 6.2: Código para realizar la prueba de Friedman

1 # Datos de accuracy

2 accuracy_experiments = [

3 [91.16 , 90.88 , 91.43 , 90.93 , 90.56] ,

4 [91.16 , 90.46 , 91.09 , 90.78 , 90.1] ,

5 [91.59 , 91.65 , 91.82 , 91.15 , 92]

6 ]

7

8 # Numero de parametros para cada modelo

9 num_parameters = [25865484 , 9193580 , 34245958 , 17574054 , 26223046]

10

11 # Numero de observaciones

12 n = 516
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13

14 # Calcula la media de DICE de cada modelo

15 mean_accuracies = np.mean(accuracy_experiments , axis =0)

16

17 # Calcula el AIC y BIC para cada modelo

18 aic_values = []

19 bic_values = []

20

21 for i in range(len(mean_accuracies)):

22 k = num_parameters[i]

23 L = mean_accuracies[i] / 100 # Convertir la precision a una

probabilidad (0-1)

24 ln_L = np.log(L)

25

26 aic = 2 * k - 2 * ln_L

27 bic = k * np.log(n) - 2 * ln_L

28

29 aic_values.append(aic)

30 bic_values.append(bic)

31

32 # Mostrar los valores de AIC y BIC para cada modelo

33 print("AIC values:", aic_values)

34 print("BIC values:", bic_values)

35

36 # Encuentra el modelo con el AIC y BIC mas bajo

37 best_model_aic = np.argmin(aic_values) + 1

38 best_model_bic = np.argmin(bic_values) + 1

39

40 print("Best model according to AIC:", best_model_aic)

41 print("Best model according to BIC:", best_model_bic)

Listing 6.3: Código para realizar los criterios AIC y BIC
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