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Resumen 

El tratamiento con ultrasonido focalizado es una intervención quirúrgica no invasiva, que mejora 

los efectos motores de enfermedades como el Parkinson, Disquinesias y Temblor Esencial. Este 

tratamiento produce una lesión en el Núcleo Subtalámico, que requiere de una identificación 

precisa en el menor tiempo posible. Se presenta una herramienta web que permite segmentar 

de forma autónoma las lesiones presentes en el Núcleo Subtalámico, a partir del análisis y 

procesamiento de imágenes de resonancia magnética (MRI) en conjunto con la aplicación de 

técnicas de aprendizaje profundo. El módulo de aprendizaje profundo emplea como backbone la 

arquitectura Swin Tranformers y se basa en una arquitectura Unet, el cual fue entrenado a partir 

de un conjunto de datos 4000 ejemplos de imágenes potenciadas en T2 con cortes a 1mm de 

distancia. La propuesta basada en transformers obtuvo la segmentación de los volúmenes de 

interés con un coeficiente DICE del 0,80 y AVD (Average Volume Distance) del 0,0019. Se 

contrastó estos resultados con otras arquitecturas, tales como CCT (Compact Convolutional 

Transformer) y MobileViT las cuales no obtuvieron un desempeño a nivel de la arquitectura Swin 

Transformer. El módulo que corresponde al prototipo acopla el modelo de segmentación con una 

interfaz web que permite subir una MRI, procesarla y devolver una máscara de segmentación 

superpuesta, además de proveer un mecanismo de retroalimentación para la evaluación por 

parte de personal administrativo. 

 

Palabras Clave: Segmentación 3D, Núcleo Subtalámico, Parkinson, Aprendizaje Profundo. 

 

  



 

 

 

 

Abstract 

Focused ultrasound treatment is a non-invasive surgical intervention that improves motor effects 

in diseases such as Parkinson's, Dyskinesias, and Essential Tremor. This treatment induces a 

lesion in the Subthalamic Nucleus, requiring precise identification in the shortest possible time. A 

web-based tool is presented, allowing for autonomous segmentation of lesions within the 

Subthalamic Nucleus, based on the analysis and processing of magnetic resonance imaging 

(MRI) data in conjunction with deep learning techniques. The deep learning module uses the Swin 

Transformers architecture as its backbone and is based on a Unet architecture, which was trained 

on a dataset of 4000 examples of T2-weighted enhanced images with 1mm slice spacing. The 

transformer-based proposal achieved segmentation of volumes of interest with a DICE coefficient 

of 0.80 and an Average Volume Distance (AVD) of 0.0019. These results were compared to other 

architectures, such as Compact Convolutional Transformer (CCT) and MobileViT, which did not 

perform at the level of the Swin Transformer architecture. The prototype module integrates the 

segmentation model with a web interface that allows users to upload an MRI, process it, and 

return an overlaid segmentation mask, in addition to providing a feedback mechanism for 

evaluation by administrative personnel. 

 

Keywords: 3D Segmentation, Subthalamic Nucleus, Parkinson’s Disease, Deep Learning 
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1.1 Introducción 

Las enfermedades que provocan desórdenes de movimiento como la Enfermedad de 

Parkinson (EP), el Temblor esencial y las Disquinesias afectan notablemente la movilidad de las 

personas evitando que puedan realizar gran parte de sus actividades diarias [1]. Estas 

enfermedades dependen muchas veces de factores genéticos o hereditarios [1], o se producen 

por el uso de medicamentos para tratarlas [2,3]. Los síntomas más comunes de estas 

enfermedades suelen manifestarse a través de movimientos involuntarios, rigidez o lentitud, 

producidos por las alteraciones en el cerebro y el control motor [1]. 

Las imágenes de resonancia magnética (MRI, por sus siglas en inglés) son una valiosa 

técnica que se emplea en el área de la medicina que ayuda a la visualización de estructuras 

anatómicas del cuerpo humano [4]. Existen diferentes secuencias en los tipos de resonancia 

magnética, tales como: T1, T2 y FLAIR (FLuid-Attenuated Inversion Recovery por sus siglas en 

inglés) [4,5]. La secuencia T1 se usa para resaltar tejidos grasos, como el cerebro o tejidos 

blandos, como músculos. La secuencia T2, por otro lado, se utiliza para resaltar los líquidos, 

como el líquido cefalorraquídeo en el cerebro. O, la secuencia FLAIR que permite detectar 

lesiones o anomalías en el cerebro al suprimir la señal del líquido cefalorraquídeo y resaltar las 

alteraciones en los tejidos circundantes [4,6,7].  

Existen múltiples estructuras ubicadas en el cerebro relacionadas con el control motor, 

una de ellas es el Núcleo Subtalámico (NST). El cual juega un papel esencial en la coordinación 

y el control de los movimientos, así como en el equilibrio y la postura [8,9]. Razón por la que se 

ha convertido en el foco actual de muchos tratamientos aplicados a pacientes en las últimas 

décadas. Como el uso de fármacos (L-DOPA en pacientes con Parkinson), hasta intervenciones 

quirúrgicas invasivas y no invasivas que causan lesiones a fin de reducir los síntomas de las 

enfermedades que padecen [3,10,11]. 

Entre los tipos de lesiones causadas por los tratamientos quirúrgicos están las de tipo 

Termolíticas y por HIFU (High Intensity Frequency Ultrasound). Las lesiones Termolíticas son 



 

 

 

 

métodos invasivos y conllevan una gran cantidad de riesgos, la técnica más común utilizada es 

la termoablación por radiofrecuencia donde se emplea una sonda que genera calor focalizado 

en la región del NST causando una lesión y edema (tejido necrótico alrededor de la lesión) [3]. 

Por otro lado, la lesión por HIFU es un método mínimamente invasivo guiado por Resonancia 

Magnética (MR), que consiste en focalizar alrededor de 1000 haces de ultrasonido en la diana 

localizada generalmente en el NST, aumentando su temperatura y produciendo una lesión 

mínima junto a un edema. Siendo este último, considerado actualmente como uno de los 

tratamientos más eficaces en contra de las enfermedades que provocan desórdenes en el 

movimiento [11,12].  

En la Figura 1.1 se puede observar el resultado del tratamiento con HIFU en un paciente, 

en la MRI de la izquierda a simple vista no es perceptible la lesión ni el edema, por otro lado, en 

la imagen central se observar un pequeño punto azul que representa a la lesión y por último en 

la imagen de la derecha se aprecia una región azul delimitada que corresponde al tamaño del 

edema. 

Figura 1.1 – Imagen de resonancia magnética de la lesión causada por HIFU. 

[autoría propia] 

 

 

El aprendizaje profundo empleado en el campo de la medicina ha sido de gran ayuda, 

especialmente en tareas de análisis de imágenes médicas. Esta tecnología se ha utilizado para 



 

 

 

 

la clasificación de imágenes y su aplicación en tratamientos, para la predicción del avance de 

enfermedades, para el diagnóstico de enfermedades a través de datos clínicos, entre otros 

[8,13,14].  

 

1.2 Descripción del problema  

La lesión y el edema provocados en el NST en pacientes de Parkinson intervenidos por 

HIFU, produce la reducción de los temblores involuntarios causados por la enfermedad. Sin 

embargo, identificar de forma precisa la tanto la lesión como el edema del NST y las condiciones 

en las cuales fueron realizados no es una tarea sencilla. Adicionalmente existen aspectos 

asociados a la lesión y el edema que dificultan aún más la tarea de segmentación, entre los que 

destacan la forma, el tamaño, volumen, ubicación, ya que a partir de estos se realizan análisis 

más preciso del tratamiento que debe recibir un paciente.  

Resulta desafiante realizar la identificación y ubicación de las lesiones en esta área del 

cerebro de forma precisa, conocido como segmentación de la lesión [15,16] , debido a las 

variaciones anatómicas y estructurales de las lesiones. Aunque actualmente existen métodos 

basados en inteligencia artificial (IA) que se utilizan para evaluar y segmentar lesiones en el 

cerebro a través del análisis de imágenes de Resonancia Magnética [16, 17], no hay 

herramientas que realicen la segmentación de las lesiones en el NST de forma autónoma. Lo 

que implica que personal médico experto en el tema deba identificar, evaluar y obtener la 

segmentación de la lesión el edema de forma manual y lo más precisa posible, lo que a su vez 

consume tiempo y recursos durante todo el procedimiento. Cabe destacar que este proceso 

ocurre no solo al inicio de la operación sino a lo largo de la evolución de los pacientes con 

enfermedades de desórdenes de movimiento, esto con el fin de poder realizar ajustes en el 

tratamiento postquirúrgico. 

 



 

 

 

 

 

1.3 Justificación del problema  

Contar con una herramienta que permita segmentar las lesiones en el NST de forma 

autónoma a través del análisis de imágenes MR, se podría mejorar la precisión en la 

identificación y ubicación de las lesiones en pacientes con enfermedades que provocan 

desórdenes en el movimiento sometidos a HIFU, lo que a su vez aportaría en la disminución del 

tiempo y recursos de identificación y segmentación realizado por parte del personal médico.  

Además, la segmentación autónoma de las lesiones facilitaría el monitoreo de la 

efectividad del tratamiento realizado a los pacientes, logrando contribuir a la mejora de la 

planificación del tratamiento postquirúrgico y a la optimización de la respuesta farmacológica de 

forma eficaz y oportuna en relación con los efectos que el tratamiento por HIFU produce. 

 

1.4 Descripción del problema  

1.4.1 Objetivo general  

Implementar una herramienta para la segmentación autónoma de la lesión en el Núcleo 

Subtalámico a partir del análisis de imágenes de resonancia magnética utilizando técnicas de 

aprendizaje profundo. 

 

1.4.2   Objetivos específicos  

• Aplicar técnicas de pre-procesamiento de imágenes de resonancia magnética de 

pacientes con enfermedades de desórdenes de movimiento para la extracción de 

características de interés. 

• Diseñar la arquitectura de un modelo de segmentación, basado en aprendizaje autónomo 

profundo para la identificación eficaz de la región del edema (lesión) en el Núcleo 

Subtalámico. 

• Evaluar el desempeño del modelo de segmentación de la lesión en el Núcleo 

Subtalámico, para determinar su eficacia y precisión. 



 

 

 

 

• Desarrollar e implementar un prototipo de la herramienta basada en una página web, con 

el modelo de segmentación, que facilite la carga de imágenes de resonancia magnética, 

para segmentar el edema en el Núcleo Subtalámico. 

1.5 Marco teórico 

1.5.1 Desórdenes de movimiento 

Los trastornos del movimiento son afecciones que afectan la velocidad, el flujo, la calidad 

y la coordinación de los movimientos corporales. Estos trastornos pueden manifestarse como 

movimientos involuntarios, anormales o excesivos, así como también como dificultades para 

iniciar o controlar los movimientos voluntarios [1]. 

Estos trastornos del movimiento pueden tener un impacto significativo en la calidad de 

vida de las personas afectadas. Entre estos se destacan la enfermedad de Parkinson, el Temblor 

Esencial y las Disquinesias. 

 

1.5.1.1 Parkinson 

La EP es uno de los trastornos neurológicos más comunes en la actualidad afectando a 

cerca del 1% de la población de adultos mayores a 60 años [18]. Y se caracteriza por producir 

cuadros de enlentecimiento (bradicinesia), temblores, rigidez, entre otros síntomas [1,19]. La EP 

no tiene cura, pero existen tratamientos disponibles para ayudar a mitigar los síntomas. Estos 

pueden incluir medicamentos para aumentar los niveles de dopamina en el cerebro, terapia física 

y ocupacional para mejorar la movilidad y la calidad de vida, y en algunos casos, cirugía cerebral 

[1]. 

 

1.5.1.2 Temblor esencial 

El Temblor Esencial es un trastorno neurológico común que se caracteriza por temblores 

involuntarios y rítmicos en diferentes partes del cuerpo, como las manos, los brazos, la cabeza 



 

 

 

 

o la voz. Es una enfermedad que no se puede curar, sin embargo, hay medidas que se pueden 

tomar con el fin para reducir la gravedad de los temblores y mejorar la calidad de vida [12,20]. 

 

1.5.1.3 Disquinesias 

Las disquinecias, también conocidas como discinesias son trastornos del movimiento 

caracterizados por movimientos involuntarios y anormales [21]. De forma general se manifiesta 

como movimientos rápidos y repetitivos (discinesias hiperquinéticas) [22]. Este tipo de trastorno 

es causado por diferentes factores, como efectos secundarios de algunos medicamentos, 

lesiones en el sistema nervioso, y una de las más comunes y difíciles de tratar causa del 

tratamiento con Levodopa que reciben los pacientes con EP, donde afecta aproximadamente al 

40% de los pacientes [21]. 

 

1.5.2 Núcleo Subtalámico – NST 

El NST es una estructura de crucial importancia en el control motor junto al resto de 

órganos que conforman el circuito de ganglios basales encargados de la coordinación del 

movimiento y otras funciones cognitivas [23,24]. Por lo que actualmente es considerada como la 

diana quirúrgica en el estudio y tratamiento de enfermedades como el Parkinson, el temblor 

esencial y discinesias [23,25,26]. Estudios recientes muestran que, al realizarse intervenciones 

quirúrgicas en esta zona, se evidencia mejoría en el control de los temblores musculares 

involuntarios en pacientes a lo largo del tiempo y disminución de los síntomas de la enfermedad 

que padecen [3,10,11]. 



 

 

 

 

Figura 1. 2 - Núcleo Subtalámico (Línea Roja) y Ganglios basales (Líneas Azules) [24]. 

 

 

1.5.3 MRI 

Las MRI son una de las herramientas más útiles dentro del campo de la medicina, siendo 

una forma no invasiva en la que el médico examina los órganos, los tejidos y el sistema 

esquelético, lo que a su vez le permite visualizar y evaluar posibles patologías en estas 

estructuras internas. Durante el proceso de adquisición de las MRI, los campos magnéticos 

interactúan con los protones presentes en el cuerpo, generando señales de radio que son 

detectadas y procesadas para producir imágenes de alta resolución [4,7], tal como se muestra 

en la Figura 1.3. 

 

 

 



 

 

 

 

Figura 1. 3 – (a) Imagen de MR en secuencia T1  vs (b) Imagen de MR en secuencia T2  

[autoría propia]. 

 

 

1.5.4 Técnicas de Pre-procesamiento 

Para desarrollar la tarea de segmentación es necesario emplear imágenes que estén 

estandarizadas de acuerdo con lo que el modelo necesita y espera como entrada y así poder 

generalizar a partir de los ejemplos; sin embargo, se debe contar con una cantidad suficiente de 

imágenes para lograr este propósito.  

Esto se logra aplicando técnicas de limpieza, corrección de datos, como corrección del 

sesgo (Bias field correction) y registro de imagen. Y para aumentar la cantidad de datos de 

imágenes médicas se aplican rotaciones, generalmente en ángulos rectos, volteos de imagen 

verticales y horizontales, entre otros [8] que serán tratados en el siguiente capítulo. 

 

1.5.4.1 Corrección del sesgo 

Durante la captura de imágenes de resonancia magnética pueden producirse 2 tipos de 

perturbaciones. La primera es inherente a la máquina de MR, la cual es causada por las 

limitaciones del equipo con el que se realizan las MRI [27]; y la segunda está asociada a las 

interacciones del paciente, como la respiración o ligeros movimientos de la cabeza, durante el 

proceso de generación de la imagen, o incluso implantes metálicos [27].  



 

 

 

 

Aunque no siempre es visible para un observador humano, este sesgo puede causar 

clasificaciones erróneas cuando se utilizan técnicas de segmentación basadas en la intensidad 

[24,28]. Por lo que, con el fin de obtener mejores resultados en la segmentación esto se lo realiza 

a través de técnicas estimación de los valores de intensidad en las MRIs [28], permitiendo 

corregir la no uniformidad de estos valores en la imagen, lo que garantiza análisis más precisos 

de las MRIs [24]. 

 

1.5.4.2 Normalización de intensidad 

Las MRIs cuentan con variaciones en las intensidades de los vóxeles generalmente, y 

esto se debe a que no todas las imágenes son capturadas de la misma forma, ya que existen 

factores asociados a su adquisición que pueden cambiar, como el tipo de resonador o los 

parámetros de ajuste de este [29,30]. De esta forma se produce un sesgo adicional, que impide 

analizar las imágenes de forma general si se cuenta con diferencias significativas en el nivel de 

detalle de los tejidos y otras regiones del cerebro.  

Por lo cual es necesario emplear técnicas de normalización que permiten ajustar o escalar 

los valores de intensidad de los vóxeles presentes en una imagen, para que estos sigan una 

distribución de intensidad deseada o se mantengan dentro de un rango específico [29,30]. 

 

1.5.4.3 Realineamiento de imagen 

Otro problema que se enfrenta cuando se trabaja con MRI es que no todas las personas 

poseen un cerebro con iguales dimensiones, sumado a que durante el proceso de captura de las 

imágenes la posición de la cabeza de la persona influye en la calidad de las imágenes generando 

que no sean comparables entre sí [31,32,33].   

Esto se soluciona mediante la aplicación de técnicas de realineamiento de la imagen de 

forma automática o manual. El realineamiento automático consiste en aplicar una transformación 

geométrica a partir de una plantilla predefinida generando valores de rotación, traslación e 



 

 

 

 

interpolación entre los cortes de la MRI [31,32]. El realineamiento manual consiste en tener de la 

misma forma una plantilla predefinida, y obtener los datos de origen y dirección de esta imagen 

para poder colocárselos a la MRI [33]. Con ambos métodos se logra conseguir una nueva imagen 

resultante que permite compararla con el resto de las imágenes de un dataset. 

 

1.5.5 Análisis de imágenes médicas mediante aprendizaje profundo 

 

Los algoritmos de aprendizaje profundo se fundamentan en redes neuronales artificiales 

que cuentan con la capacidad de aprender relaciones no lineales [14,34]. Estos, han demostrado 

grandes avances en cuanto al análisis de imágenes de resonancia magnética [13,14,37-39].  

Para la realización de este trabajo se analizaron dos tipos de arquitecturas que se 

utilizaron para el análisis de imágenes médicas [13,35], y que a su vez fueron tema de 

investigación en trabajos pasados para la segmentación del NST [8]. Los tipos de arquitecturas 

empleadas fueron las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y los Transformers [8]. 

 

1.5.5.1 CNN 

Es una de las arquitecturas más comunes en aprendizaje profundo diseñadas para visión 

artificial, y están compuestas de capas convolucionales, capas de reducción (Pooling) y capas 

completamente conectadas (Fully Connected Layers) [36,40]. Estas redes están diseñadas para 

recibir como entrada imágenes, asignando importancia (pesos y sesgos aprendibles) [40] a 

varios aspectos/objetos pertenecientes a cada imagen de un conjunto de datos, donde puede 

usarse algún tipo de etiqueta que delimite, ya sea una región de interés o algún patrón específico 

que se desee que aprenda la red [5,36,37,38]. Este proceso lo realizan a través de bloques 

encoder y decoder, donde el primero se encarga de crear mapas de características a través de 

las imágenes que recibe como entrada y el segundo se encarga de reconstruir las imágenes a 

partir de esos mapas, creando la segmentación final [38].  



 

 

 

 

Debido a su capacidad de análisis de patrones complejos en imágenes, estas 

arquitecturas han sido empleadas para realizar clasificaciones y segmentaciones a partir de 

imágenes de resonancia magnética, y otros tipos de imágenes médicas [13,  38, 39], obteniendo 

grandes resultados de precisión y efectividad en el desarrollo de dichas tareas [13].  

 

 

Figura 1. 4 - Arquitectura Multi escala de CNN’s que se empleó para la clasificación de 

nódulos malignos y benignos en los pulmones [13]. 

 

1.5.5.2 Transformers 

Los Transformers son arquitecturas de redes neuronales que se basan en una 

configuración de encoder y decoder, o en redes neuronales recurrentes [35]. Estas arquitecturas 

están diseñadas con un enfoque basado en mecanismos de atención para el procesamiento de 

secuencias [35]. La ventaja de utilizar mecanismos de atención es que eliminan la necesidad de 

capas recurrentes en modelos de procesamiento de lenguaje natural [35]. Aunque estas 

arquitecturas fueron creadas para procesamiento de texto [35], están siendo utilizadas en el 

desarrollo de tareas de clasificación y segmentación de imágenes. Por ejemplo, la arquitectura 

llamada "Vision Transformer" (ViT) utiliza una versión modificada de los Transformers y los aplica 

directamente a imágenes, este modelo utiliza una estrategia de descomposición de la imagen en 



 

 

 

 

lotes y luego los transforma en secuencias para ser procesados, similar al texto en el modelo 

Transformer [35]. 

 

 

Figura 1. 5 - Arquitectura del modelo Vision Transformer (ViT) [35]. 

 

1.5.5.3 MobileViT 

MobileViT es una variante del ViT que destaca por reducir el coste computacional del 

modelo inicial siendo considerada una versión más ligera al reducir el tamaño de las capas y de 

los bloques de atención, y tal como su nombre lo indica es una arquitectura pensada 

principalmente para dispositivos móviles o con pocos recursos computacionales [41]. La creación 

de este modelo parte de modelos CNN ligeros tal como Mobilenetv1, Mobilenetv2 o MixNet. Sin 

embargo, la comparativa de estos con MobileViT muestra que MobileViT brinda mejores 

resultados de generalización que los modelos basados en CNN [41]. Este modelo consta de 

bloques CNN y bloques MobileViT que reemplazan el procesamiento local en convoluciones con 

procesamiento global mediante Transformers tal como se muestra en la Figura 1.6 obteniendo 

características de los modelos CNN y Transformers [41].  



 

 

 

 

Figura 1. 6 – Arquitectura MobileViT [41] 

 

1.5.5.4 Compact Convolutional Transformers (CCT) 

CCT es otra arquitectura que combina los Transformers con CNN para lograr mayor 

eficiencia y rendimiento en tareas de generalización a partir de los datos, permitiendo que a 

través de los bloques convolucionales se capture de mejor forma las características locales de 

las imágenes [42]. La arquitectura se muestra a continuación en la Figura 1.7: 

 

Figura 1. 7 – Arquitectura CCT [42] 

 

A diferencia del modelo ViT esta arquitectura muestra una forma diferente de preprocesar 

los datos de entrada mediante un bloque convolucional en vez de usar bloques de atención [42].  

 

1.5.5.5 Swin Transformers 

Swin Transformers es una arquitectura que se basa en ViT la cual consiste en modificar 

el bloque de atención que posee el ViT por una autoatención basada en ventana deslizante, lo 

que quiere decir que se reduce la complejidad y mejora la eficiencia al no aplicar el sistema de 



 

 

 

 

atención a la imagen completa, sino que la divide la imagen en bloques más pequeños y lo agrupa 

en diferentes niveles de jerarquía [43].  

La arquitectura del Swin Transformer se muestra a continuación en la Figura 1.8, la cual 

tiene una estructura jerárquica, en la que cada uno los niveles jerárquicos poseen bloques de 

atención y transformaciones lineales para procesar las imágenes de entrada [43]. Los bloques 

que se encuentran más abajo en la jerarquía (izquierda de la Figura 1.8) procesan parches de 

imágenes de mayor tamaño en comparación a los bloques superiores que procesan parches de 

imágenes mucho más pequeños (derecha de la Figura 1.8) [43]: 

Figura 1. 8 – Arquitectura Swin Transformer [43] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Capítulo 2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

2.1 Metodología 

En la Figura 2.1 se observa la división realizada para la metodología de este estudio, 

constando de 6 etapas que son: análisis de datos, preprocesamiento, data augmentation, diseño 

de un modelo de aprendizaje profundo, evaluación de métricas y parámetros, desarrollo de 

prototipo funcional.  

 

Figura 2.1- Flujo de datos de este estudio [autoría propia] 

 

2.2 Análisis de datos 

La primera etapa de la metodología realizada en este trabajo consistió en analizar el 

conjunto de imágenes de MR brindadas por parte del cliente, Francis Loayza, PhD. Dentro de 

este conjunto se tenía un total de 69 MRI’s tomadas a pacientes en secuencia T1 y T2, así como 

las segmentaciones realizadas manualmente (Ground Truth) realizadas por expertos. 

Conociendo las diferencias entre las secuencias de las MRI’s se decidió emplear MRI’s 

en secuencia T2 debido a la naturaleza de la lesión causada, donde la intensidad y el contraste 

que se tiene en estas imágenes permiten visualizar tejidos blandos con alto contraste mostrando 

con mayor claridad la región del NST en donde se producen las lesiones. 

Adicionalmente se aplicó dos filtros a este conjunto de datos que consistieron en examinar 

que las MRI’s en sucuencia T2 tuvieran un Ground Truth de las lesiones para luego verificar que 

no muestren un área y volumen anormales, obteniendo un total de 60 MRI’s. En la Figura 2.2 y 



 

 

 

 

Figura 2.3 se observa la distribución obtenida del total de MRI’s que se consiguieron luego de 

aplicar estos dos filtros.  

Figura 2. 2 – Distribución de áreas y volúmenes de las lesiones y edemas [autoría propia] 

 

Las imágenes muestran una distribución simétrica negativa para todas las gráficas, para 

el área y volumen de las lesiones se muestra una menor variabilidad de los datos obtenidos. Por 

otro lado en el área y volumen de los edemas existe una mayor variabilidad en los datos 

obtenidos.  

Figura 2. 3 - Distribución de área y volúmenes de lesiones y edemas [autoría propia] 

 

La Figura 2.3 muestra 4 diagramas de cajas del área y volumen de las lesiones y edemas, 

para las lesiones el área se muestra dentro del rango de 100 a 400 con una media y mediana 



 

 

 

 

que indican que los datos se encuentran alineados hacia la derecha y para el volumen los datos 

se encuentran en el rango de 100 a 350 donde su media y mediana indican que la distribución 

de datos está hacia la izquierda. Por otro lado, para los edemas el área se muestra datos dentro 

del rango de valores de 5 hasta 100 con una media y mediana que indican , y para el volumen 

se muestran valores dentro del rango de 5 hasta 65 con más valores atípicos.  

2.3 Pre-procesamiento del conjunto de datos 

Para el pre-procesamiento de las MRI mencionadas en la sección 1.5, se realizaron los 

pasos que se muestran a continuación, tomando en cuenta la relación espacial de vóxeles 

(spacing) y la orientación de las imágenes: 

 

2.3.1 Corrección del sesgo 

Se empleó la corrección de sesgo por medio del algoritmo N4 de la biblioteca ANTsPy 

[44] que permitió resaltar detalles oscuros de las MRIs. 

 

2.3.2 Normalización de intensidad  

Para este paso se utilizó la librería de Intensity normalization [45] de Python para corregir 

los valores de intensidad de los vóxeles de las MRI.  

 

2.3.3 Realineamiento de la imagen 

Para este paso se usó un template para el análisis de las MRI’s ya que cuenta con la 

característica de estar orientada con respecto a la comisura anterior y posterior o ACPC, lo que 

permite alinear las MRI’s gracias a que ambas comisuras son puntos de referencia anatómicos 

que conectan diferentes áreas del cerebro entre los hemisferios derecho e izquierdo [46]. De 

forma manual se tomó la dirección y el origen para poder colocárselos a cada sujeto del conjunto 

de datos, alineando cada imagen en un mismo marco de referencia.  

 



 

 

 

 

2.3.4 Selección de cortes 

Para este paso se necesitan dos consideraciones importantes, la primera relacionada con 

el área de análisis, esto es un cubo con dimensiones similares para el eje “x” y “y” necesario para 

el data augmentation, la segunda consideración, verificar que se pudiese apreciar correctamente 

la lesión y el edema. La selección de los cortes fue realizada a través de la visualización 2D de 

las lesiones presentes en las MRIs, determinando que para todos los ejes se utilizarían valores 

máximos y medios de sus respectivas dimensiones. 

Primero se procedió a verificar que cortes eran necesarios para el análisis, para esto se 

realizó una inspección manual de todas las MRIs debido a las variaciones anatómicas de los 

sujetos y el lugar en donde se realizaron las lesiones. Finalmente, se realizaron un total de 14 

cortes a lo largo del eje z, dividiéndolo en dos mitades. Se llevaron a cabo 9 cortes debajo de 

dicho punto y 5 cortes por encima. 

Así mismo, fue necesario evaluar de forma manual el área de análisis de las imágenes, 

para esto se tomó como referencia un corte medio en el eje z de una MRI seleccionada al azar 

con la lesión en el NST presente tal como se muestra en el Figura 2.4. Donde, para el eje x se 

determinó un valor total de 120 píxeles aproximadamente, es decir partiendo desde mitad del eje 

se tomó 60 pixeles hacia la izquierda y 60 hacia la derecha. Y por último para el eje y se tomaron 

120 píxeles partiendo del centro, esto es 25 hacia arriba y 95 hacia abajo, dando suficiente 

cobertura para la ubicación del NST. 



 

 

 

 

Figura 2. 4 – Ejemplo de la región seleccionada [autoría propia]. 

 

 

2.4 Data augmentation 

Para este paso de la metodología se aplicaron técnicas de data augmentation sobre el 

conjunto de imágenes; que consistió en aplicar la la técnica de Zero Component Analysis (ZCA) 

para descorrelacionar pixeles y resaltar bordes [47], y aplicar rotaciones a las imágenes cada 5 

grados. Lo que finalmente permitió crear un total de 4440 imágenes, sin realizar combinaciones 

entre las técnicas mencionadas; partiendo del conjunto inicial de 60 MRIs. A continuación, se 

muestran los diferentes cambios realizados: 

 

2.4.1 ZCA  

En la Figura 2.6 se muestran dos variaciones del algoritmo ZCA, del lado izquierdo 

está definido un valor de épsilon de 0.1 mientras que el lado derecho se aplica un valor 

de 0.00001 [47]. 



 

 

 

 

 

Figura 2. 5 - Variaciones del algoritmo ZCA [Autoría propia] 

 

 

2.4.2 Rotaciones  

En la Figura 2.7 se muestra un ejemplo de una rotación de 180 grados tomando como eje 

de rotación al plano XY similar al que hace un flip pero con la diferencia que la lesión no se ve 

reflejada como si fuera un espejo [8]. 

Figura 2. 6 - Comparación de Imagen original vs Rotación 180° [Autoría propia] 

 

 



 

 

 

 

2.5 Entrenamiento del modelo 

2.5.1 Adaptación de modelos 

El análisis de modelos exitosos en el desarrollo de este tipo de segmentación fue clave 

para determinar la mejor arquitectura del modelo a ser utilizado en este trabajo, para ello, se 

analizó los resultados obtenidos de las métricas de los modelos basados en transformers, 

comparados con los modelos tipo convoluciones [8]. Los cambios fueron principalmente 

aplicados a las capas de los modelos, con la finalidad de que reciban como entrada una imagen 

3D tipo MRI y devuelva como salida una matriz con el segmento correspondiente a la lesión. A 

continuación, se detallan las arquitecturas analizadas y los cambios propuestos para este trabajo:  

2.5.1.1 MobileViT  

Esta arquitectura cuenta con capas convolucionales para procesar y extraer las 

características iniciales de una imagen 2D con 3 canales, para luego pasar a un codificador 

Transformer que captura las relaciones entre los lotes 2D de imagen inicial y generar 

características de alto nivel y finalmente mostrar un resultado de clasificación de imágenes 

mediante el uso de una capa de activación que muestra las probabilidades de que una imagen 

pertenezca a cierta clase. 

Las modificaciones se realizaron en varios bloques del modelo para permitir que acepte 

los valores de la matriz que se ha definido en el paso de preprocesamiento y selección de cortes 

con dimensiones 120x120x14. En la sección de las capas convolucionales fue necesario 

modificar la entrada para permitir el ingreso de una imagen 3D, el codificador también fue 

modificado para que sea compatible con la salida de los bloques de convolución; y, finalmente la 

capa de salida fue modificada para mostrar como resultado la máscara de segmentación con 

dimensiones similares a la entrada. 

 



 

 

 

 

2.5.1.2 Compact Convolucional Transformer (CCT) 

La arquitectura de este modelo cuenta con un tokenizer basado en convoluciones el cual 

se encarga de disminuir el foco de los mecanismos de atención, haciendo que se enfoquen en 

imágenes más pequeñas. Este componente es el encargado de dividir en tokens las imágenes 

que serán procesados por el resto del modelo, durante el preprocesamiento de las imágenes. El 

resto de la arquitectura sigue la estructura normal de los Transformers, con los mecanismos de 

atención captando información necesaria de los tokens generados por el tokenizer. 

En este modelo se ha modificado la capa de entrada para que recibir como entrada una 

imagen MRI 3D junto al tokenizer, el resto del modelo fue modificado en la generación de sus 

capas para procesar los tokens y dé como resultado una matriz de imagen con la máscara 

predicha. Por último, se modificó la capa de salida para mostrar el resultado de la imagen de la 

máscara predicha.  

 

2.5.1.3 Swin Transformer 

Esta arquitectura cuenta con una capa de convolución inicial que se encarga de recibir 

imágenes 2D, después cuenta con bloques Transformer que aplican transformaciones lineales y 

bloques de atención basada en ventana desplazada. Y cuenta con jerarquías de bloques 

Transformer, donde cada una de estas jerarquías se encarga de analizar porciones más 

pequeñas de la imagen de entrada. 

En este último modelo se ha realizado el mismo tipo de re-diseño, esto es en las capas 

de entrada y salida, así como para la extracción de parches y las secciones de las capas de 

atención y transformaciones lineales. 

 

2.5.2 Entrenamiento 

Una vez listas las MRIs procesadas y los modelos, se procedió a realizar el entrenamiento 

respectivo. El entrenamiento de estos modelos permitió observar los valores de las métricas que 



 

 

 

 

fueron evaluadas, como el Precision, Recall, Dice, F1 score, Distancia de Hausdorff (HD) y 

Distancia promedio de volumen (AVD). El resumen de cada una de las métricas obtenidas se 

detalla en el siguiente paso de la metodología. 

2.6 Métricas de evaluación 

Después de la calibración de los modelos y su posterior entrenamiento, se analizaron las 

características de segmentación de los modelos resultantes para determinar si se debían realizar 

cambios en los parámetros de diseño o entrenamiento del modelo. Esto con el objetivo de 

mejorar el rendimiento de los modelos. Las métricas seleccionadas para la evaluación fueron las 

siguientes: 

 

2.6.1 Precision 

Es una métrica que indica la proporción de verdaderos positivos o píxeles correctamente 

clasificados del área o región de interés [48]. En la Ecuación 2.1 se puede apreciar la fórmula de 

esta métrica donde las siglas TP indican los verdaderos positivos y FP son los falsos positivos. 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇 𝑃 + 𝐹𝑁
         (𝐸𝑐. 2.1) 

                        

2.6.2 Recall 

Esta métrica indica la proporción de verdaderos positivos sobre el total de píxeles que 

fueron clasificados y encontrados por el modelo [48]. La Ecuación 2.2 puede ser vista a 

continuación, donde las siglas TP indican los verdaderos positivos y FN son los falsos negativos 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇 𝑃 + 𝐹𝑁
          (𝐸𝑐.  2.2) 

 



 

 

 

 

2.6.3 Dice 

Es una métrica que combina las dos métricas anteriores Precision y recall, y mide la 

intersección entre la máscara de segmentación predicha y la máscara de segmentación de 

referencia [49]. En la Ecuación 2.3 se puede observar cómo está definida. 

𝐷𝐼𝐶𝐸 =  
2 × 𝑇 𝑃

(𝑇 𝑃 + 𝐹𝑃) + (𝑇 𝑃 + 𝐹𝑁)
              (𝐸𝑐.  2.3)  

2.6.4 F1-score 

Está métrica se define como otra combinación de las métricas Precision y Recall en una 

sola medida. Y refleja la proporción de instancias clasificadas correctamente como positivas 

sobre el total de instancias clasificadas como positivas [49]. Está definida por la Ecuación 2.4. 

𝐹1 =
 2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                     (𝐸𝑐.  2.4) 

 

2.6.5 Distancia de Hausdorff (HD)  

Es una métrica que permite realizar la evaluación la similitud o disimilitud entre dos 

conjuntos de puntos o segmentaciones [49]. En la Ecuación 2.5 se puede ver la definición de 

esta métrica: 

𝐻𝐷(𝐴, 𝐵) =  𝑚𝑎𝑥(ℎ(𝐴, 𝐵), ℎ(𝐵, 𝐴))     (𝐸𝑐.  2.5) 

 

2.6.6 Distancia promedio de volumen (AVD)  

Es una métrica que permite realizar la evaluación de la precisión de las segmentaciones 

tridimensionales de forma que se mide la diferencia que existe entre la segmentación que se 

envía al modelo como entrada y la segmentación predicha [49]. En la Ecuación 2.6 se puede ver 

cómo está definida esta métrica: 

𝐴𝑉 𝐷 =
|𝑉 𝐺 − 𝑉 𝑃|

𝑉𝐺
        (𝐸𝑐.   2.6)  

 

 



 

 

 

 

2.7 Implementación de prototipo web 

2.7.1 Requerimientos funcionales 

 Los requerimientos del prototipo son: 

• Identificación las características de interés en las MRI. 

• Facilitar la carga de imágenes de resonancia magnética por parte del usuario. 

• Presentar de forma visual los resultados de las segmentaciones obtenidas. 

2.7.2 Requerimientos no funcionales 

 Los requerimientos no funcionales del prototipo son: 

• Usabilidad – Interfaz sencilla, intuitiva, amigable y con pocos botones 

• Rendimiento - Tiempo de respuesta para la segmentación razonable. 

• Precisión - Procesar y segmentar MRIs de forma correcta y en un tiempo 

razonable. 

2.7.3 Diseño del prototipo 

El prototipo cuenta con dos roles principales, el del usuario estándar que empleará el 

prototipo y el de administrador. El primer rol solo puede acceder a la característica principal del 

prototipo que consiste en subir una RMI y obtener la segmentación. Para el rol de administrador 

se propuso que se pudiera agregar nuevas RMI’s y realizar entrenamientos del modelo de 

segmentación en base a los ejemplos ingresados. 

Para el diseño inicial del prototipo se propuso implementar dos ventanas de visualización, 

una para la carga de imagen y otra para mostrar el resultado de la segmentación. Tres botones 

los cuales servirían para la carga de imágenes de MR, realización de segmentación y descarga 

del resultado de la segmentación realizada. El diseño inicial del prototipo se muestra a 

continuación en la Figura 2.8: 

 



 

 

 

 

Figura 2. 5 – Prototipo inicial 

 

 

El diseño inicial del prototipo cuenta con dos secciones principales, la primera es la de 

carga de imágenes y la segunda la que muestra los resultados. Para la primera sección se cuenta 

con una zona de pre-visualización y dos botones “Seleccionar imagen” y “Realizar 

segmentación”, el primero permite que el usuario específique la imagen de MRI adicionalmente 

para esto se mostrará en la zona de previsualización de imagen la cargada; y el segundo permite 

enviar una petición para que se proceda a realizar la segmentación de la imagen seleccionada. 

La segunda sección cuenta con una zona de visualización de las segmentaciones y un botón que 

permite guardar estos resultados. 

 

2.7.4 Elección de tecnología 

El lenguaje de programación empleado para este proyecto es Python debido a la 

integración sencilla de sus librerías y amplia documentación en la web para cada una de ellas. 

Para la parte del pre-procesamiento de las RMI’s se empleó librerías como Antspy 

(versión 0.3.8) [44] y Numpy (versión 1.21.0) [50], las cuales permiten visualizar, analizar y 

modificar de forma sencilla imágenes 3D. Para la construcción y entrenamiento de los modelos 



 

 

 

 

de segmentación se tomó de base los modelos que se encuentran en los repositorios de GitHub 

de Keras, construidos con mediante la librería de Tensorflow (versión 2.11.0) [51].  

Por último, para el desarrollo del prototipo se decidió emplear Django (versión 4.2.3) [52], 

una librería de Python para el desarrollo web con la finalidad tener una integración más sencilla 

al crear un servidor con el modelo de segmentación final, y React (versión 17.0.2) [53] para la 

creación de la interfaz del prototipo, en el cual se empleó Axios (versión 1.4.0) [54] para el control 

de peticiones, Material-UI (versión 5.3.1) [55] para control de componentes web  y estilos y Niivue 

(versión 0.36.0) [56] una librería web que permite el renderizado de MRI’s en el navegador web. 

Se empleó 2 tipos de recursos computacionales: una computadora de Espol con acceso 

a una gráfica, así como recursos de Google Colab Pro; con estos recursos se realizó operaciones 

del pre-procesamiento, data augmentation y entrenamiento de los modelos de segmentación. 

 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Capítulo 3  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

 

 

3.1 Resultados y análisis 

3.1.1 Modelos base 

Durante el proceso de entrenamiento y validación Figura 3.1 y Figura 3.2, se puede 

observar que el mejor modelo capaz de aprender las características más relevantes al problema 

de segmentación fue Swin Transformer, donde se evidencia mejores métricas en los valores de 

DICE en la Figura 3.1b, Precision en la Figura 3.1e, F1-score en la Figura 3.1d y Recall en la 

Figura 3.1f. Con el modelo MobileViT se obtuvo resultados similares pero inferiores a Swin 

Transformer en la mayoría de las métricas, por otro lado con CCT se observa que no existe 

rápida convergencia a diferencia de los otros dos modelos. 

En la Figura 3.1c se puede observar la función de pérdida, la cual en los modelos va 

disminuyendo con el paso de las épocas; sin embargo, se observa una disminución notable para 

Swin Transformer luego  de las épocas iniciales. De igual forma en la Figura 3.1d  para la métrica 

de F1-score, Figura 3.1e para la métrica de Precision y Figura 3.1f para la métrica de Recall se 

observa que para el modelo de Swin Transformer existe una mejora temprana y que escala de 

forma rápida a diferencia de CCT y MobileViT, los cuales tienen valores iniciales bajos y mejoran 

muy poco con el paso de las épocas. 

Durante la etapa de entrenamiento se emplearon 3500 MRI’s  obtenidas de las 

operaciones realizadas por el data augmentation, las cuales fueron descritas en el capítulo 

anterior.  

 

 



 

 

 

 

Figura 3. 1 - Resultado de métricas del dataset de entrenamiento en los modelos base 

[autoría propia] 

 

Luego se realizaron pruebas sobre el conjunto de validación, para verificar que los 

modelos no estuviesen memorizando las características de las RMI’s (overfitting), lo que se 



 

 

 

 

puede evidenciar al realizar la comparación entre los valores obtenidos durante en el 

entrenamiento Figura 3.1 y los valores obtenidos durante la validación en la Figura 3.2.Durante 

esta etapa de validación se usaron 400 RMI’s. 

Figura 3. 2 - Resultado de métricas del dataset de validación en los modelos base  

[autoría propia]. 

 



 

 

 

 

 

Es importante resaltar que estos modelos iniciales contenían la lesión mezclada con el 

edema; es decir, una máscara binaria. Por lo que se realizó dos modificaciones: la primera fue 

aplicada al dataset y la segunda al mejor modelo de segmentación de los 3 modelos base. La 

primera modificación consistió en realizar una segunda evaluación del dataset para verificar que 

se estuvieran cubriendo casos clínicos reales. La segunda modificación consistió en emplear al 

mejor modelo de segmentación Swin Transfomer, al cual se le realizaron modificaciones para 

evitar interpolaciones de las clases presentes en las máscaras de segmentación.  

3.1.2  Dataset mejorado 

Los cambios se realizaron en el conjunto de validación y en el conjunto de test excluyendo 

aquellas imágenes que posean alguna modificación realizada durante el data augmentation, esto 

fue realizado con la finalidad de obtener resultados más cercanos a casos clínicos reales y evitar 

confusiones durante el proceso de validación y prueba del modelo. 

3.1.3  Modelo mejorado 

Los cambios realizados al modelo Swin Transformer consistieron en una adaptación del 

modelo inicial, tal como se muestra en la Figura 3.3, donde se tomó como backbone (red 

principal) al modelo inicial y se adaptó a una arquitectura UNet. Para esto se consideró lo 

siguiente: 

• Se estableció una sección encoder y una sección decoder en la cual sus 

componentes principales emplearon la arquitectura Swin Transformer.  

• Adaptación de las modificaciones realizadas anteriormente para las capas de entrada 

y salida. 

• Adaptación para las capas ocultas del modelo. 

• El resto de hiperparámetros fueron conservados.  

 

 



 

 

 

 

Figura 3. 3 - Arquitectura mejorada para el modelo base de Swin Transformer [autoría 

propia] 

 

 

Después de aplicar estas modificaciones al modelo original Swin Transformer, se realizó 

nuevamente el entrenamiento. En la Figura 3.4 se puede ver como en las métricas DICE, 

Precisión, F1-score, Recall se obtuvo mejores resultados con el modelo Swin Transformer 

modificado en comparación a los resultados obtenidos con el modelo Swin Transformer base 

durante la fase de entrenamiento. Las mejoras principalmente están en las métricas DICE, qie 

pasó de 0.55 (base) a 0.80 (modificado) aproximadamente, tal como se muestra en la Figura 

3.4c; y la métrica de Precision, que pasó desde 0.85 (base) a 0.90 (modificado), tal como se 

muestra en la Figura 3.4e. El F1-score en la Figura 3.4d no posee diferencias notorias tan 

grandes, sin embargo se observa un descenso en la métrica Recall en la Figura3.4f lo cual se 

debe principalmente a la relación que guarda con la métrica de Precision y F1-score, donde la 

primera ha aumentado ligeramente y la segunda ha disminuido. 



 

 

 

 

Figura 3. 4 - Resultado de métricas del dataset de entrenamiento del modelo Swin 

Transformer base vs Swin Transformer modificado  [autoría propia]. 

 

De igual forma se realizó la respectiva validación, donde se observa que al igual que el 

entrenamiento las métricas DICE, Precisión, F1-score y  Recall se obtuvieron mejores resultados 

con el modelo Swin Transformer modificado en comparación al modelo base. Donde en las 



 

 

 

 

métricas DICE en la Figura 3.5a y Precision en la Figura 3.5d se observa una mejora significativa. 

Y las métricas F1-score en la Figura 3.5c y Recall en la Figura 3.5e se mantienen con valores 

similares. 

Figura 3. 5 - Resultado de métricas del dataset de validación del modelo Swin 

Transformer base vs Swin Transformer modificado  [autoría propia]. 

 



 

 

 

 

Finalmente, después de obtener los resultados del modelo mejorado, se procedió a 

realizar el cálculo para las métricas complementarias: Hausdorff Distance, Average Volumen 

Distance y Cross-entropy. Esto se puede observar en la Tabla 3.1, la cual muestra los resultados 

obtenidos por cada uno de los modelos que se emplearon durante este trabajo. 

 

Tabla 3. 1 - Resultados de las métricas para el dataset de pruebas [autoría propia]. 

 

 

En la Tabla 3.1 se puede observar que los modelos basados en Swin Transformer tienen  

mejores resultados para las métricas: Hausdorff Distance, que indica la proporción de volumen 

predicho que se debe expandir o contraer para poder encapsular al volumen objetivo; Average 

Volumen Distance, que indica la similitud entre el volumen predicho por el modelo y el volumen 

objetivo empleando porcentajes; y por último, Cross-entropy que indica la capacidad del modelo 

para etiquetar correctamente la clase de cada vóxel,  donde valores cercanos a cero indican que 

se está etiquetando con mayor precisión. 

En la Tabla 3.2 se tiene una matriz de confusión, calculada a partir de las MRI’s del 

conjunto de prueba, con porcentajes de presencia de vóxeles clasificados como una clase o 

fondo. Se muestra una escala de colores azulados, donde las celdas más claras indican mayor 

presencia de valores y las celdas más oscuras indican mayor presencia de valores. La Tabla 3.2 

muestra que la mayor parte de valores se están clasificando de forma correcta y una cantidad 

aceptable de vóxeles que están siendo considerados como otras clases o parte del fondo, lo que 

es evidenciado al observar la diagonal donde se aprecian valores mayores a 75, lo que 

complementa a lo obtenido en la Figura 3.4, Figura 3.5 y la Tabla 3.1. 

 



 

 

 

 

Tabla 3. 2 - Matriz de confusión del modelo Swin Transformer [autoría propia]. 

 

 

A continuación se muestra los resultados de las segmentaciones realizadas por los dos 

mejores modelos de base; en la Figura 3.6 se muestra el resultado de MobileViT, y en la Figura 

3.7 el resultado de Swin Transformer, donde se aprecia que ambos modelos identifican de forma 

correcta el área circundante a la lesión, sin embargo también se puede apreciar que se coloca 

un mismo valor tanto para la  lesión como el edema, representándolos con un mismo valor de 

intensidad. 

Figura 3. 6 - Resultado de la segmentación con el modelo MobileViT [autoría propia]. 

 

 



 

 

 

 

Figura 3. 7 - Resultado de la segmentación con el modelo Swin Transformer [autoría 

propia]. 

 

En la Figura 3.8 se puede ver un ejemplo de las segmentaciones realizadas por el modelo 

Swin Transformer modificado, donde se empleó una imagen del dataset corregido. La Figura 3.8 

muestra ambas clases representadas por dos colores, el color gris señala la región del edema 

mientras que el color azul representa la región de la lesión. 

Figura 3. 8 Resultado de la segmentación con el modelo de Swin Transformer modificado 

[autoría propia]. 

 

 

 



 

 

 

 

3.1.4 Prototipo 

El prototipo desarrollado contiene el mejor modelo de segmentación. En la pantalla inicial 

se permite al usuario seleccionar dos opciones: “Ingresar como médico” o “Ingresar como 

administrador”. La primera opción lo lleva a la sección que se aprecia en la Figura 3.8, la cual le 

permite cargar y visualizar una imagen MRI, y luego realizar el proceso de segmentación, tal  

como se observa en la Figura 3.9,  incluso colocar observaciones respecto al resultado de las 

segmentaciones como se aprecia en la Figura 3.10.  

Figura 3. 8 – Pantalla inicial del prototipo [autoría propia]. 

 

 



 

 

 

 

Figura 3. 9 – Visualización y segmentación de MRI [autoría propia]. 

 

Figura 3. 10 – Sección de observaciones [autoría propia]. 

 

En la Figura 3.11 se aprecia el inicio de la sesión luego de seleccionar “Ingresar como 

administrador”, posterior en la Figura 3.12 se observa el rol administrador, que le permite 

visualizar una tabla con los datos de las máscaras de segmentación predichas por el modelo, así 

como el resultado de las MRI’s cargadas por personal médico, y que han recibido observaciones; 



 

 

 

 

además tal como se muestra en la Figura 3.12, se puede visualizar la imagen al hacer clic en el 

botón de “Ver archivo”. 

 

Figura 3. 11 – Sección de administrador [autoría propia]. 

 

Figura 3. 12 – Visualización de MRI’s con observaciones [autoría propia]. 
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Capítulo 4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

 

 

4.1 Conclusiones y recomendaciones 

4.1.1 Conclusiones 

Entre los modelos de base el que se ajustó mejor a la tarea de segmentación fue el Swin 

Transformer en comparación con los modelos CCT y MobileViT, los que durante el 

entrenamiento, validación y prueba, obtuvieron la métrica de F1-score: 0.87, 0.67 y 0.45 

respectivamente.  

La modificación del modelo Swin Transformer permitió obtener un mejor desempeño en 

general del conjunto de métricas. El cambio esencial que permitió obtener un mejor desempeño 

consistió en adaptar una arquitectura Unet con una sección encoder-decoder, empleando como 

backbone el modelo Swin Transformer base y adaptando las capas de entrada y salida, así como 

capas ocultas. 

La evaluación y corrección de los datasets permitió obtener métricas más estables 

durante la validación y prueba, ya que se emplearon casos clínicos reales agregando más 

confiabilidad a los resultados del modelo. 

Finalmente, el prototipo implementado consigue acoplar el mejor modelo de 

segmentación con una interfaz web amigable y de fácil uso para personal médico, haciendo 

transparente la configuración e implementación del servidor que maneja tanto el pre-

procesamiento de las MRI’s así como la segmentación de los volúmenes. 

  

4.1.2 Recomendaciones 

En este trabajo se usaron imágenes de resonancia magnética de secuencia T2 con cortes 

de 1mm de separación, que al igual a lo realizado en trabajos pasados esta característica de 

separación permite obtener información relevante alrededor del NST y en este caso permite 

realizar el objetivo de segmentar la lesión y edema.  



 

 

 

 

Se recomienda la adquisición de MRI’s con características diferentes y que aborden 

varios casos clínicos, ya que esto beneficiaría a que durante proceso de data augmentation se 

generen una cantidad diversa de imágenes que ayuden enriquecer el entrenamiento del modelo 

y posterior la generalización de casos clínicos al emplear el modelo en un entorno real de 

producción.  

En data augmentation los algoritmos propuestos pueden ser modificados y empleados 

dependiendo de las necesidades, para el algoritmo de resalte de bordes se recomienda emplear 

no más de 2 factores diferentes ya que se tiende a modificar demasiado la imagen original, en 

las rotaciones se puede emplear ángulos más pequeños simulando casos clínicos reales. 

También, existe la posibilidad de agregar otro tipo de operaciones de data augmentation que 

modifiquen niveles de brillo y contraste de las MRI’s, para aumentar el tamaño del dataset en el 

conjunto de validación. 

Los modelos iniciales no son suficientes para determinar de forma clara tanto la lesión 

como el edema, por lo que aumentando la complejidad de los modelos base no seleccionados 

podría ayudar a encontrar de forma correcta la lesión y el edema, lo que podría conllevar a 

obtener resultados similares o superiores al presentado por el modelo Swin Transformer 

modificado, y de esta forma evitar que se realicen interpolaciones del edema en la lesión y se 

obtengan máscaras “incompletas” o “binarias”.  

El modelo modificado Swin Transformer demuestra una mejoría significativa en 

comparación al modelo base, bajo esta premisa explorar otro tipo de modificaciones al modelo 

podría asegurar la obtención de mejores resultados durante las fases de entrenamiento, 

validación y prueba. 

Por último, dentro del contexto de la medicina es posible explorar nuevas tareas de 

identificación de lesiones en otras partes del cuerpo empleando los modelos propuestos durante 

este trabajo, siendo herramientas que pueden aportar al área de neuroimagen o similares, 

siempre y cuando exista un proceso regulatorio y se logre estándares necesarios para su 

aplicación. 
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