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Resumen

Un accidente cerebrovascular es una emergencia médica que puede provocar
complicaciones graves si no se detecta a tiempo. De modo que, si se diagndstica
con anticipacion aumenta la posibilidad de que el paciente pueda sobrevivir. La
deteccion de las lesiones por accidente cerebrovascular isquémico mediante
imagenes de resonancia magnética (RM) es fundamental para un diagndstico
preciso y decisivo.

En este articulo, se propone desarrollar un algoritmo mediante técnicas de
procesamiento de imagenes y una arquitectura basada en U-Net para realizar la
segmentacion automatica de accidentes cerebrovasculares a partir de IRM que
permitan identificar la zona de la lesién. Se utilizé la base de datos ISLES 2015, dos
optimizadores (SGD y AdamW) y tres funciones de pérdida (Dice, Focal, GDFL)

para evaluacion del método propuesto obteniendo mejores resultados con AdamW
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y GDFL con un valor de interseccion sobre union de 0.791 que compite con métodos
del estado del arte.
Palabras Clave: Accidente cerebrovascular, Generalized dice loss, Imagenes

multimodales, Segmentacién de imagenes de resonancia magnética, U-Net.

Abstract

A stroke is a medical emergency that can lead to serious complications if not
detected early. Thus, early diagnosis increases the patient's chance of survival.
Detection of ischemic stroke lesions by magnetic resonance imaging (MRI) is
essential for accurate and decisive diagnosis.

In this article, we propose to develop an algorithm using image processing
techniques and a U-Net based architecture to perform stroke segmentation from MRI
to identify the lesion area. The ISLES 2015 database, two optimizers (SGD and
AdamW) and three loss functions (Dice, Focal, GDFL) were used to evaluate the
performance of the proposed method obtaining better results with AdamW and
GDFL with an intersection over union value of 0.791 that compete with State-of-the-
art methods.

Keywords: Generalized dice loss, Magnetic resonance image segmentation,
Multimodal imaging, Stroke, U-Net.

1. Introduccion

Una enfermedad vascular cerebral (EVC) es una alteracion en las neuronas, que
provoca la disminucién del flujo sanguineo en el cerebro, acompafnada de
alteraciones cerebrales de manera momentanea o permanente [IMSS, 2015].

Los accidentes se clasifican en dos tipos: isquémica y hemorragica (Figura 1):

e Hemorragica: Se presenta cuando el vaso sanguineo se rompe, lo que

causa un sangrado dentro del cerebro.

e Isquémica:

v Isquémica cerebral transitoria: Se produce por la interrupcién del flujo
sanguineo, los sintomas duran pocos minutos, por lo que el paciente

se recupera totalmente en menos de 24 horas.
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v Infarto cerebral: Se produce cuando la interrupcion del flujo sanguineo
es causada por una obstruccidon, que puede ser causada por grasa o

sangre, en un vaso sanguineo.

a) Isquémico. b) Hemorragico.
Fuente:[MemorialCare, 2023]

Figura 1 Tipos de accidentes cerebrovasculares.

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) los accidentes cerebro
vasculares (ACV) son considerados la segunda causa de mortalidad en el mundo
(Figura 2). Por lo que representan aproximadamente el 11% del total de muertes

[OMS, 2020].

1. Cardiopatia isquémica
2. Accidente cerebrovascular
3. Enfermedad pulmonar obstructiva crénica

4. Cancer de traquea, bronquios y pulmén

5. Infecciones de las vias respiratorias inferiores

——0

0 1 2 3 4

Numero de defunciones (en millones)
No transmisibles @ Transmisibles @ Lesiones

Fuente: elaboracién propia
Figura 2 Principales causas de defuncion en el mundo.

En México se registran cerca de 170 mil infartos cerebrales al afio. Por lo que es
considerada la séptima causa de muerte en poblacidén en general al ocasionar 37
mil 453 decesos, la mayoria en hombres mayores de 65 afos. Es importante
mencionar que entre mas rapido reciba atencion médica hay menos dano, cada 15
minutos ahorrados representan el cuatro por ciento de aumento en las
probabilidades de sobrevivir a la afeccion; es decir, las primeras horas son
determinantes para una mejor recuperacion o incluso salvar la vida [Gobierno de
México, 2022].
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El diagnéstico de un accidente cerebrovascular se basa principalmente en los
sintomas (dolor de cabeza repentino que aumenta al acostarse, cambios en lucidez
mental, audicidn, torpeza, entre otros) [Gobierno de México, 2015], pero también se
realizan pruebas de diagndstico por imagen como la resonancia magnética (RM) y
la tomografia computarizada (TC). La RM es una técnica médica de obtencion de
imagenes que consiste en magnetizar los nucleos de los atomos del cuerpo,
mediante un campo magnético muy intenso [Le Bihan, 2015].

Por un lado, las imagenes de RM por recuperacion de inversién atenuada por fluido
(FLAIR) son las mas eficientes en el diagnostico de ictus hiperagudo. Por otra parte,
las imagenes de RM por Imagen ponderada en difusion (DWI) son altamente
sensibles a la isquemia cerebral temprana, siendo su mayor utilidad dentro de las
primeras seis horas posteriores al inicio del accidente cerebrovascular [Perkins,
2001].

Adicionalmente, las imagenes de RM se dividen en tres planos, el plano axial es el
plano X-Y; el plano coronal es el plano X-Z y el plano sagital es el plano Y-Z.
[Sriramakrishnan, 2019]. La deteccion asistida por computadora (CAD) es una
tecnologia disefiada para reducir los errores de observacion, disminuir los tiempos
de deteccion de enfermedades y, por tanto, mejorar la calidad general del
diagndstico y prondstico médico [Castellino, 2005].

Tradicionalmente, las técnicas propuestas por Haralick eran el estandar para
identificar las regiones infartadas, donde caracteristicas como homogeneidad,
energia, entropia y correlacion se extraian de la Region de Interés (ROI) usando la
Matriz de Co-ocurrencia de Niveles de Gris (GLCM) para la extraccion de
caracteristicas de textura y para segmentacion. Por una parte, [Hema, 2013] aplico
con éxito estas técnicas en cortes axiales de TC, optimizando la deteccién de
accidentes cerebrovasculares isquémicos en un conjunto de datos de 15 casos.
Posteriormente, [Revanth, 2018] fusioné estas caracteristicas texturales con
técnicas de clasificacidn contemporaneas para evaluar regiones anormales (como
derrames cerebrales) en imagenes de RM. Especificamente, la investigacion se
beneficid de la Optimizacion de Forrajeo Bacteriano (BFO) y la Segmentacion

Basada en Contorno Activo (LAC) para refinar sus resultados, basandose en un
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conjunto de datos de Radiopedia con 40 imagenes en total. En un enfoque parecido,
[Subudhi, 2018] empleé la GLCM vy estrategias de segmentacion como el filtro
guiado y la transformacion de watershed en imagenes de RM, para detectar y
delinear con precisién los limites de las lesiones causadas por un accidente
cerebrovascular utilizando 142 imagenes.

Los métodos handcraft, a pesar de su eficacia, enfrentan limitaciones como la
necesidad de parametrizacion manual y una adaptabilidad restringida a nuevas
variaciones de datos. En contraste, el deep learning ha revolucionado el
procesamiento de imagenes. Estos modelos aprenden caracteristicas
automaticamente, se adaptan a grandes conjuntos de datos y ofrecen soluciones
mas potentes para desafios actuales.

Actualmente existen diversos estudios que emplean métodos basados en
aprendizaje profundo para segmentar lesiones cerebrovasculares que mejoran los
resultados obtenidos por métodos tradicionales. Por ejemplo, en DRANet [Liu, 2020]
se modifica la arquitectura original de U-Net, al agregar bloques residuales y un
modulo de atencion, por lo que se mejora el problema del desvanecimiento del
gradiente y se obtienen mejores caracteristicas. Se utiliza la base de datos ISLES
2015, distribuyéndola en 70% para entrenamiento y 30% para pruebas, en cuanto
a la funcién de pérdida se utiliza Dice, Focal y Cross entropy obteniendo 76.39%,
70.92% y 62.04% respectivamente. Por otra parte, [Karthik, 2019] propone una Red
Convolucional Completa (FCN) profunda supervisada para segmentar la lesién
isquémica utilizando Leaky Rectified Linear Unit (Leaky RelLU). Para evaluar el
rendimiento del sistema se utilizé la base de datos ISLES 2015 destinando el 80%
para entrenamiento y 20% para pruebas. Al utilizar Leaky ReLU se mejoran las
caracteristicas de la U-Net original obteniendo un 70% de F1 Score.

En el presente trabajo se propone un método de segmentacion automatica de
lesiones cerebrovasculares isquémicas robusto y eficiente. Utilizando las imagenes
FLAIR de la base de datos ISLES 2015 para la obtencion de caracteristicas que
permitan la deteccién y localizacién de la zona en donde se encuentra la lesién del
paciente. El algoritmo se evalua con siete métricas, diferentes funciones de pérdida

(Dice, Focal, GDFL) y distintos optimizadores (SGD y AdamW) demostrando un
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buen desempefo general. Las mejoras del método propuesto a uno convencional
es que se utilizan técnicas de aprendizaje profundo correctamente, asi como,

funciones de pérdida novedosas.

2. Métodos

En este trabajo se ha desarrollado un sistema automatico de segmentacion de
accidentes cerebrovasculares en imagenes de RM. La arquitectura propuesta se
muestra en la figura 3, dentro de la arquitectura se utilizé Attention U-Net con cinco
capas convolucionales, comenzado con 32 filtros hasta 512, un stride convolution
con valor de dos para la etapa de downsampling, una conexién intermedia, un

mecanismo de atencion (Figura 4).

ﬂ [}[J Arquitectura Propuesta
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Fuente: elaboracion propia
Figura 3 Arquitectura basada en Attention U-Net.
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Figura 4 Esquema de atencidn utilizado.

Como parte de la metodologia propuesta se realiz6 una comparacion de la
arquitectura propuesta ante U-Net, ademas de esto se realizaron pruebas con

diferentes funciones de pérdida y optimizadores para encontrar el resultado 6ptimo.
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U-Net

U-Net es una arquitectura convolucional disefiada para la segmentacion de
imagenes meédicas [Ronneberger, 2015]. En donde a partir de la convolucion y
concatenacion de filtros se obtienen caracteristicas relevantes de la Region de
Interés (ROI). La convolucién esta definida por la ecuacion 1, en donde I representa

la imagen y K simboliza el Kernel o filtro.

W) = K+ D@D = ). Y 16 =m,j—wK(m,n) 0

Esta arquitectura consta de tres partes principales: Encoder, Decoder y Conexiones
Intermedias. Por una parte, el Encoder, extrae caracteristicas semanticamente
significativas de la ROI; estas caracteristicas son extraidas mediante la aplicacion
de filtros convolucionales y posteriormente se utiliza downsampling a través de la
operacion max pooling, que se encarga de disminuir a la mitad el tamafo de la
imagen resaltando los pixeles mas relevantes en ese filtro. Por otra parte, el
Decoder, reconstruye la imagen a su tamafio original; mientras que las conexiones
intermedias ayudan a preservar la informacion espacial entre Encoder-Decoder
(Figura 5).
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Fuente: elaboracion propia
Figura 5 Arquitectura U-Net.

Attention U-Net
Attention U-Net [Oktay, 2018], es una mejora a la arquitectura base de U-Net,
debido a la incorporacion de un mecanismo de atencidon entre las conexiones

intermedias llamado “Attention Gate” (AG). A diferencia de las arquitecturas U-Net
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tradicionales, al contar con un AG se suprimen progresivamente las respuestas de
caracteristicas en regiones de fondo irrelevantes. Mejorando la segmentacion

general, su arquitectura se muestra en la figura 6.
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Figura 6 Arquitectura Attention U-Net.

Para los modelos propuestos se utilizd la funcion de activacién ReLU, la cual se
define mediante la ecuacion 2.

0,parax <0
x,parax =0 (2

ReLU(x) = {

Funcion de pérdida
La funcion de pérdida juega un papel fundamental en la optimizacién vy
convergencia de los modelos. Para esta investigacion se realizaron pruebas con
tres diferentes tipos de funciones de pérdidas (Distribucién, Regiéon y Compuesta).
Dice Loss [Yeung, 2022], es un tipo de funcién de pérdida basada en la region, en
la cual se busca minimizar el desajuste o maximizar el traslape morfolégico entre la
ROI y la prediccion (Ecuacion 3), en donde DSC equivale al Coeficiente Dice-

Sorensen.

LDSC == 1 - DSC (3)

Por su parte, Focal Loss [Lin, 2008], es una generalizacion de la pérdida de
distribucion de entropia cruzada, en la cual gracias a su factor “y” se pondera la
aportacion de los pronésticos sencillos, maximizando el enfoque en las imagenes
dificiles de clasificar como se puede ver en la ecuacion 4, en donde p, significa la

probabilidad de clase verdadera predicha por el modelo.
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FL(py) = —(1 —p)Y log(p,) 4)

Adicionalmente, se utilizé la funcién de pérdida compuesta Generalized Dice Focal
Loss (GDFL) [Yeung, 2022]. La cual combina las ventajas de las funciones de
pérdida basadas en la region como las basadas en la distribucion, mejorando la
segmentacion semantica. GDFL se describe en la ecuacion 5, donde ay £, sonlos
coeficientes de importancia entre las Focal Loss y Dice Loss.

GDFL = aFL + BLpsc (5)

Optimizadores

Los optimizadores pueden explicarse como una funcidon matematica para
modificar los pesos de la red dados los gradientes, donde la eleccién del optimizador
puede influir drasticamente en el rendimiento del modelo [Choi, 2019]. Como parte
importante de la investigacion se comparoé el desempefio de dos optimizadores.
Por una parte, Stochastic Gradient Descent (SGD) el cual es un método de
optimizacién de la taza de aprendizaje sencillo , ecuacion 6; donde 6, son los
parametros, n es el learning rate y VJ(6) es el gradiente. Este método suele
converger a soluciones 6ptimas, pero con un tiempo de entrenamiento mayor.

Ons1 = 0n —nVJ(0) (6)

Analogamente, se utilizdé AdamW (ver ecuacion 7) el cual es un método mas
complejo que suele converger mas rapido que SGD, pero normalmente a costa de
una menor capacidad de generalizacion. Donde; am,, y 1, representan el primer
momento y segundo momento de los gradientes, respectivamente y 1 es el weight

decay.

am,
Ons1 =0 — 1 + 16, (7)

Vo, +€

Base de datos
ISLES 2015 [Maier, 2018]: Se compone de 28 pacientes y diferentes formatos de
imagenes (FLAIR, DWI, T1y T2). Con un total de imagenes con Ground Truth (GT)

de: 1,356 para el corte axial; 1,701 para el corte coronal; 1,018 para el corte sagital.
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El total de imagenes de cada corte fue distribuido en 70% para entrenamiento (80%
entrenamiento y 20% validacion) y 30% para pruebas. Las imagenes de los

diferentes cortes que contiene la base de datos se pueden visualizar en la figura 7.

Axial Coronal Sagital

a) Imagen
de RM

b) Ground
Truth

Fuente: elaboracién propia
Figura 7 Imagenes de los cortes axial, coronal y sagital vs GT.

Métricas: Para la validacion del rendimiento del sistema propuesto, se utilizaron las
métricas de evaluacion: Exactitud (ACC), Precision (PRE), Sensibilidad (REC),
Especificidad (SPEC), Coeficiente Dice (F1 — Score), Intersecciéon sobre Unién
(IoU) vy Distancia Hausdorff (h{A,B}) donde: Verdaderos Positivos (TP),
Verdaderos Negativos (TN), Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN) [Mdiller,
2022].

Exactitud: También conocido como Accuracy, mide con qué frecuencia el
clasificador predice correctamente. Podemos definir la precision como la relacion
entre el numero de predicciones correctas y el numero total de predicciones

representado en la ecuacion 8.

aCC - TP + TN o
" TP+TN+FP+FN ®)

Precision: Explica cuantos de los casos pronosticados correctamente resultaron

ser positivos representada en la ecuacion 9.
TP

PRE = 45 Fp ©)

Sensibilidad: También conocida como Recall, se utiliza para indicar el numero de

elementos positivos que se clasifican correctamente definida por la ecuacion 10.
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REC = e 10
"~ TP+ FN (10)

Especificidad: Mide la proporcion de verdaderos negativos identificados con éxito

por el modelo la cual esta representada por la ecuacion 11.
TN

F1-Score: Se define como la media armodnica entre la precision y la sensibilidad y

se representa en la ecuaciéon 12.

F1— Score = 2TP 12
COTe = TP+ FP + FN (12)

Interseccion sobre Unién (loU): Evalua el solapamiento entre el GT y la regién de

prediccion, se define por la ecuacion 13.

JoU = e 13
T TPYFP+EN (13)

Distancia de Hausdorff: Representa una medida de la distancia espacial entre dos
conjuntos de puntos. La funcion h{A, B} se denomina distancia de Hausdorff dirigida
de A a B. Clasifica cada punto de A en funcion de su distancia al punto mas cercano
de B. La mayor de estas distancias determina el valor de h{A, B} [Beauchemin,
1998], ecuacion 14.

h{A,B} = max{min{d(a, b)}} (14)

Ambiente de desarrollo

El modelo descrito fue implementado en una PC con las siguientes
caracteristicas: procesador Intel Core i7-12700K, con 32GB de RAM, GPU Nvidia
3070, un sistema operativo Linux 64-bit, Python 3.10, NumPy 1.22.4, Pandas 1.5.3
y Pytorch 2.0.1. También se realizaron pruebas con el ambiente de desarrollo de
Google Colab, con una GPU Tesla T4.

3. Resultados

En esta seccion se muestran los resultados experimentales de segmentacion,

tanto cualitativos o perceptuales como los cuantitativos basados en las siete
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métricas descritas anteriormente. Las arquitecturas propuestas se implementaron
con los siguientes hiperparametros: La funcién de pérdida GDFL con gammay =1,
a =0.4y B = 0.6, un learning rate de 1e — 3. Finalmente, un weight decay de le —
2. En el caso de Focal Loss se utiliza y = 1. Por su parte las caracteristicas de
aumentos de datos on the fly fueron las siguientes: Vertical Flip, Horizontal Flip,
Random Rotate, Random Gamma, CLAHE, Transpose y Gaussian Noise con

media = 0, var = 10, todas ellas con probabilidad p = 0.5.

Cualitativos

En la figura 8 se observa el aprendizaje de la red a través de las épocas donde
el GT se muestra en azul y la segmentacién predicha se muestra en rojo. Se puede
visualizar la mejora de la ROI predicha conforme avanzan las épocas, donde en la
época 1 no se han aprendido los patrones caracteristicos de la lesion, mientras que
la época 81 muestra una segmentacién mucho mas detallada, pero con un falso

positivo, y finalmente en la época 161 se percibe un refinamiento en la prediccion.

Epoch 1, Predicted Epoch 81, Predicted

Epoch 161, Predicted

100

150

200

250 o 50

Fuente: elaboracién propia
Figura 8 Aprendizaje de la red por época.

En cambio, la figura 9 muestra la comparacion de las funciones de pérdida con
diferentes tamanos de lesion utilizando el corte axial. Donde el mejor resultado de
IoU lo proporciona la funcion de pérdida GDFL para cortes grandes y pequefios. Del
mismo modo, la figura 10 muestra ejemplos de diferentes tamanos de lesiones para
el corte axial, coronal y sagital con su valor de IoU, en el caso de lesiones de tamafio
medianas y grandes se tiene un valor de IoU arriba de 0.90. Mientras que para las
lesiones pequefias se obtiene un IoU mucho menor debido a la poca cantidad de

pixeles y dificultad de localizacion.
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Tamafio

de lesion Dice Loss Focal loss GDFL
a) Pequefia
loU = 0.517 loU = 0.159 loU = 0.536
b) Mediana
loU = 0.913
c) Grande

loU = 0.926 loU =10.931 loU = 0.932
Fuente: elaboracién propia

Figura 9 Comparacién de funciones de pérdida con diferentes tamarios de lesion.

i Axial Coronal
a) Pequeifia
loU = 0517 loU = 0.851 loU = 0.460
b) Mediana
loU = 0.935
c) Grande

loU = 0.926 loU = 0.941 loU = 0.927
Fuente: elaboracioén propia
Figura 10 Diferentes tamafos de lesiones para cada corte.

Cuantitativos

En esta seccidén se muestran los resultados obtenidos al evaluar el método con
las métricas propuestas, resaltando en negritas los mejores resultados.
En la tabla 1 se muestra una comparacion entre los dos optimizadores mas usados

en la actualidad. Donde se puede observar que el mejor optimizador para esta tarea
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en especifico es AdamW puesto que para las mismas épocas de entrenamiento

SGD tarda en converger, como se puede visualizar en la figura 11.

—— Train iou
0.25 1 validation iou

0.20 4

0.10 4

0.05 4 /

~

IO 2‘5 5‘0 ?!'1 10‘{] 12"5 1.’;0 11;‘1 2(‘)0
Fuente: elaboracién propia

Figura 11 Curva de loU de entrenamiento y validacion para SGD.

Tabla 1 Comparacion del método propuesto con GDFL para el corte axial por 200 épocas.

Optimizador | loU | F1-Score | ACC HD PRE | REC | SPEC
AdamW 0.796 0.868 0.998 | 2.141 | 0.882 | 0.878 | 0.999
SGD 0.115 0.186 0.985 | 4.041 | 0.535 | 0.132 | 0.992
Fuente: elaboracion propia

De forma similar la tabla 2 muestra la comparacion de las arquitecturas (U-Net y el
método propuesto) utilizando el mismo optimizador y la misma funcion de pérdida,
AdamW y GDFL, respectivamente. De esta tabla se observan las ventajas de
implementar mecanismos de atencién a la arquitectura base, donde el método

propuesto mejora en todas las métricas.

Tabla 2 Comparacion de arquitecturas con GDFL, AdamW para el corte axial.

Arquitectura loU | F1-Score | ACC | HD PRE | REC | SPEC
U-Net original 0.764 | 0.836 | 0.998 | 2.234 | 0.865 | 0.829 | 0.999

Método propuesto | 0.796 0.868 0.998 | 2.141 | 0.882 | 0.878 | 0.999
Fuente: elaboracién propia

Por su parte, la tabla 3 proporciona una comparacion con diferentes funciones de
pérdida, utilizando el optimizador AdamW vy la arquitectura propuesta, donde los

mejores resultados se obtienen con GDFL y Focal. Ademas de esto, se comparten

Pistas Educativas Vol. 45 - ISSN: 2448-847X
Reserva de derechos al uso exclusivo No. 04-2016-120613261600-203

https://pistaseducativas.celaya.tecnm.mx

~402~



Pistas Educativas, No. 147, enero-junio 2024, México, Tecnoldgico Nacional de México en Celaya

las curvas de IoU de entrenamiento y validacion, de estas se puede observar que

en ninguno de los modelos se cae en overfitting, ni en underfitting (Figura 12).

Dice loss Focal loss GDFL

loU
loU
loU

04

valid

50 7 100 0 25 L] 5100 125 150

Epocash S Epocas Epocas.
Fuente: elaboracion propia
Figura 12 Curvas de loU de entrenamiento y validacién para cada pérdida.

Tabla 3 Comparacion del método propuesto con diferentes funciones de pérdida.

Funcion de pérdida loU F1-Score | ACC HD PRE REC SPEC
Dice 0.781 0.861 0.998 | 2.260 | 0.855 | 0.895 | 0.999
Focal 0.712 0.800 0.998 | 2.290 | 0.916 | 0.739 | 0.999
GDFL 0.796 0.868 0.998 | 2.141 | 0.882 | 0.878 | 0.999

Fuente: elaboracién propia

Por otra parte, las graficas de violin muestran la funcion de densidad de probabilidad
(PDF) de los experimentos, este tipo de graficas proporcionan tanto una evaluacion
de la distribucion de los datos como una inferencia estadistica visualmente a simple
vista [Allen, 2019]. Dicho lo anterior, la figura 13 se interpreta como la distribucion
de probabilidad de IoU para el set de pruebas, con la mediana sefialada con un
punto blanco. De acuerdo con lo que se observa de dicha figura, queda en evidencia
que el modelo que maxima la probabilidad de obtener un mayor valor de IoU es el
modelo propuesto. Asi mismo, la tabla 4 muestra los resultados del modelo
propuesto para cada corte (Axial, Coronal y Sagital). De donde se puede observar
un rendimiento estable para los diferentes cortes, obteniendo un valor de IoU
promedio de 0.771.

Por otra parte, en la figura 14 se visualizan los resultados del método propuesto
para cada corte en una grafica de violin. De esta grafica se percibe que la
distribucion de probabilidad de IoU para cada corte esta correctamente desplazada

hacia valores altos con una mediana arriba de 0.800 en cada caso.
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Fuente: elaboracién propia
Figura 13 Comparacién de funciones de pérdida y arquitecturas utilizadas.

Tabla 4 Resultados del método propuesto en diferentes cortes.

Corte loU | F1-Score | ACC HD PRE REC | SPEC
Axial 0.791 0.869 0.998 | 2.196 | 0.871 0.89 | 0.999
Coronal | 0.774 0.845 0.998 | 2.260 | 0.874 | 0.848 | 0.999
Sagital | 0.749 0.828 0.995 | 2.942 | 0.832 | 0.851 | 0.997
Promedio | 0.771 0.847 0.997 | 2466 | 0.859 | 0.863 | 0.998
Fuente: elaboracién propia

1.0

0.8

0.6

204

0.2

0.0

Coronal Axial Sag'ital

Fuente: elaboracién propia
Figura 14 Resultados del método propuesto para los cortes corona, axial y sagital.

Finalmente, la tabla 5 expone una comparacién del método propuesto con los del
estado del arte. Se puede observar que el método propuesto obtiene resultados que
mejoran en todas las métricas, en especial en F1-Score donde mejora por un 10%,

ante el segundo mejor DRANEet.

Tabla 5 Comparacion del método propuesto con el estado del arte.

Método loU | F1-Score | ACC HD PRE | REC | SPEC
DRANet [Liu, 2020] - 0.762 - 3.36 - - -
FCN [Karthik, 2019] - 0.700 - - - - -
Método propuesto | 0.796 0.868 0.998 | 2.141 | 0.882 | 0.878 | 0.999

Fuente: elaboracién propia
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4. Discusién

Se propuso un método con una variante modificada de Attention U-Net, donde se
comprueba que los mejores resultados son con el optimizador AdamW, puesto que
durante 200 épocas converge mucho mas rapido que SGD. Adicionalmente, al
comparar el método propuesto ante el estado del arte ([Liu, 2020] y [Karthik, 2019])
se observa que las funciones de pérdida compuestas pueden hacer un cambio
significativo en la IoU al tomar lo mejor de las pérdidas de region y de distribucion.
Ademas, se demuestra que la arquitectura propuesta basada en Attention U-Net
mejora U-Net gracias a los mecanismos de atencién.
Finalmente, la investigacion resalta la importancia de la eleccion de los
hiperparametros como funciones de pérdida y optimizadores para la segmentacion
semantica. A pesar de los resultados prometedores obtenidos en esta investigacion
todavia existe un campo de mejora, donde se podria obtener una clasificacién mas
robusta al entrenar la red con diferentes bases de datos y con diferentes
modalidades de imagenes como podria ser FLAIR, DWI, T1, T2 y ADC.

5. Conclusiones

En el presente trabajo se realizd la implementacion de una arquitectura
convolucional basada en Attention U-Net para la segmentacion de imagenes de
resonancia magnética de la base de datos ISLES 2015, para FLAIR y con los cortes
Axial, Coronal y Sagital. Por una parte, se comparan los optimizadores y funciones
de pérdida que maximizan la IoU, donde queda demostrado que los mejores
resultados se obtienen con GDFL, AdamW vy la arquitectura propuesta.
Los resultados se comparan con siete métricas y ante dos de los mejores métodos
consultados en el estado del arte para esta base de datos, obteniendo resultados
correctos para cada corte, mejorando la segmentacion de la regién de interés.
Adicionalmente se comparten las curvas de entrenamiento y los diagramas de violin
que demuestran el correcto desempefio del modelo propuesto. Por lo que este
método puede ser utilizado como un método complementario de visualizacién y de

segmentacion del area de la lesién que permita mejorar el diagnéstico médico.
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Como trabajo futuro se considera extender la investigacién para analizar diferentes

tipos de imagenes como FLAIR, DWI, T1, T2 y ADC. Ademas de analizar cual

combinacion de tipos de imagenes facilita la segmentacion.
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