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Resumen

La materia blanca tiene un papel importante en la estructura cerebral, y una lesién o
degeneracion en ésta area, pude causar dafios severos a todo el sistema cerebral, por lo tanto, la
segmentacion automatica de imagenes médicas cerebrales es un proceso importante al utilizar
software de apoyo para la deteccion de lesiones, neurodegradacion o en la evaluacién de
neurocirugias. En esta investigacion, se realizaré un estudio comparativo de técnicas para la
segmentaciéon autoématica de la materia blanca cerebral, proponiendo diferentes arquitecturas de
segmentaciéon como la U-Net y variantes de la misma. Se observan unas métricas mejores para una
U-Net residual que, para las variantes implementadas, teniendo para U-Net un Dice Score de 0.86,
para BConvLSTM U-Net un Dice Score de 0.79, para U-Net residual un Dice Score de 0.89 y para U-
Net doble un Dice Score de 0.84.

Palabras clave: Redes neuronales convolucionales, segmentacion de materia blanca cerebral,
aprendizaje automatico, U-Net.

Abstract

White matter has an important role in the brain structure, and an injury or degradation in this
part, can cause severe damage in all brain system, therefore, medical image segmentation is an
important process when using support software for injuries detection, neurodegradation, or
neurosurgery evaluation. In this research, a comparative analysis of white matter segmentation
techniques will be made, proposing different segmentation architectures such as U-Net and U-Net
variants. Better metrics are observed for a residual U-Net, having a Dice Score for simple U-net of
0.86, for BConvLSTM U-Net a Dice Score of 0.79, for residual U-Net a Dice Score of 0.89, and for
Double U-Net a Dice Score of 0.84.

Keywords: Convolutional Neural Network, White Matter Segmentation, machine learning, U-Net.

1. Introduccion

La materia blanca cerebral estda formada por tractos o fibras que interconectan distintas
regiones del cerebro. Sin embargo, esta red no es solo una masa de fibras entrecruzadas, ya que
existen distintos tractos que conectan las partes del cerebro, permitiendo a la informacién viajar de
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una region a otra. Por las regiones que conectan, estos tractos pueden clasificarse en dos tipos
principales: Fibras comisurales y fibras de asociacién [1].

Como puede observarse en la figura 1, las fibras comisurales conectan regiones equivalentes
entre los dos hemisferios del cerebro, por ejemplo: La comisura anterior, conecta las regiones
olfatorias izquierda y derecha, mientras que la comisura posterior, conecta las fibras de los nucleos
visuales del tronco encefalico. En general, estas fibras son muy pequenas y pueden ser dificiles de
encontrar, sin embargo, existe un grupo de fibras comisurales, que es por mucho el mas grande:
Corpus callosum, el cual se encuentra en el centro del cerebro. Por otro lado, las fibras de asociacion,
conectan areas corticales en el mismo hemisferio. A su vez, estas se dividen en fibras de asociacion
largas, las cuales pueden presentarse de forma vertical u horizontal, y son conocidas como fasciculos;
y fibras de asociacion cortas que tienen forma de U, las cuales conectan giros cerebrales adyacentes

[1].
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Figura 1. Clasificacion general de la materia blanca cerebral.

Detectar a tiempo estas lesiones puede ser la salvacion del paciente, y es por eso que los
especialistas utilizan imagenes tomadas al cerebro como una herramienta visual para localizar dafios
o fallas en la materia blanca. Una forma de hacer esto con ayuda de un algoritmo computacional, es
realizando una segmentacién de cada uno de los cortes tomados del cerebro del sujeto, como puede
apreciarse en la figura 2.

Figura 2. Segmentacion de materia blanca cerebral, a) corte sagital y b) corte axial.
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La segmentacién de imagenes médicas, ha sido esencial para el diagnodstico asistido por
computadora, ya que permite extraer de una imagen médica la regién de interés (Region of interest
ROI), y asi poder realizar mediciones de manera mas eficiente. La segmentacion divide una imagen
médica en distintas areas, dependiendo de lo que se desea segmentar, por ejemplo, pueden
segmentarse 6rganos completos, bordes, tumores, etc. Existe un gran interés en la segmentacién
automatica de la materia blanca por la relaciéon que existe entre la integridad de la estructura de los
tractos y la neurodegeneracion [2].

Los métodos basados en el procedimiento para visualizar los tractos neurales a través de
resonancia magnética, mejor conocido como tractografia, son populares para realizar la segmentacién
de la materia blanca, sin embargo, dichos métodos no son dptimos para su utilizacién en la practica
clinica, ya que poseen una limitada consistencia, asi como tiempos muy largos de procesamiento. Asi
mismo, existe la problematica debida a la posible presencia de multiples enfermedades en cada
sujeto. Muchos sujetos mayores de 60 afos, presentan distintos grados de isquemia vascular
cerebral, asi como infartos crénicos, los cuales pueden manifestarse como lesiones en la materia
blanca (white matter hyperintensities, WMH), en las imagenes por resonancia magnética [3].

En el afio 2000, se hablaba ya de distintos métodos para realizar segmentaciones a imagenes
médicas [4], métodos que pudieran englobarse en 8 diferentes categorias: umbralizacion [5],
crecimiento de la region [6], clasificadores [7], técnicas de agrupamiento [8], modelos de campo
aleatorio de Markov [9], redes neuronales artificiales [10], modelos deformables [11] y métodos
guiados por atlas [12]. Una investigacion del 2009 [13], propone el uso de algoritmos genéticos para la
segmentacion de imagenes médicas, aportando cierta flexibilidad en el procedimiento de
segmentacion automatica. En 2010, otra investigacién [14] desarrolla un modelo predictivo para
realizar la extraccion automatica del contorno de objetos. Se han propuesto también modelos para
realizar segmentaciones a imagenes en 3D, como los modelos estadisticos de forma (Statistical
Shape Models SSM) [15].

Un articulo en el 2018 [16], publica sus resultados obtenidos con un método propuesto para
mejorar la precisién de la segmentacién de hiperintensidades de la materia blanca utilizando U-Net. El
método propuesto es una técnica de post procesamiento, que aprovecha el descubrimiento del autor
de que una combinacion de umbrales y promediando las salidas de U-Nets con distintas
inicializaciones aleatorias, pueden mejorar enormemente la precisién de hiperintensidades de la
materia blanca cerebral. Ya que la técnica es independiente del modelo utilizado, el autor afirma que
también puede ser utilizada en situaciones donde se hayan utilizado otros modelos de Deep Learning
sobre todo cuando se adopta una inicializaciéon aleatoria y el pre entrenamiento no sea posible. Los
mejores resultados obtenidos por esta investigacion fueron los siguientes: U-Net1 con un 0.8118 de
DSC score, U-Net2 con un 0.8269 de DSC score, U-Net3 con un 0.7742 de DSC score, y aplicando el
método del autor calculando el promedio de las mascaras binarias se obtuvo una imagen con un
0.8228 DSC score.

El mismo afio, se publica otra investigacién [17] en la cual se propone una red neuronal
convolucional propuesta anteriormente para segmentar lesiones cerebrales graves, adaptada para
segmentar hiperintensidades en la materia blanca. Los datos utilizados para el estudio, fueron
obtenidos del repositorio publico Alzheimers Disease Neuroimaging Initiative. Reportan un DSC
maximo de 0.7292.

En 2018, una investigacion [18] aborda el problema de segmentacion de tractogramas
cerebrales, el cual tiene importantes aplicaciones en la planeacién de neurocirugias y tractometria. Al
existir una critica comun sobre los métodos no supervisados utilizados para la segmentacion del
tracto, la investigacion se enfoca en un método supervisado de segmentacion, el cual se alimenta de
atlas anatémicos y de tractos segmentados de diferentes sujetos. Dicho método segmenta un tracto
de interés en el tractograma de un nuevo sujeto utilizando informacién previa. Su método esta
disefado desde la perspectiva del problema de asignacion lineal (Linear Assignment Problem, LAP)
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obteniendo de segmentaciones de distintas regiones de la materia blanca un promedio de AUC (Area
under the Curve) de 0.83.

En 2018, se desarrolla para una investigacion [19], una herramienta répida y precisa para la
segmentacion de materia blanca utilizando imagenes por resonancia magnética. El autor afirma que
su método es mucho mas rapido que cualquier otro método existente hasta entonces, y provee un
Dice Score de 0.84. Se utiliza una red neuronal convolucional codificadora-decodificadora que procesa
los datos y genera mapas de probabilidad.

En 2019, se desarrolld un método [20] basado en redes neuronales convolucionales para
segmentar directamente los tractos de la materia blanca, obteniendo en su puntaje mas alto para el
tracto corticoespinal derecho un Dice Score de 0.76.

El mismo afio, también se desarrollé un algoritmo automatizado [21] capaz de distinguir dichas
enfermedades para cada individuo desde sus imagenes por resonancia magnética. Para resolver el
problema entrenaron una red neuronal (3D U-Net) utilizando una base de datos del International Brain
Tumor Segmentation (BraTS) 2018 dataset. Se obtuvo apenas un Dice Score de 0.42 para
hiperintensidad de la materia blanca.

En 2020, se publicoé una investigacion [22] en la cual se propone una Red Generativa
Adversaria (GAN) para las segmentacion de materia blanca cerebral. El autor menciona de los
algoritmos relacionados con aprendizaje profundo, las Redes Generativas Adversarias han obtenido
un desempeno excelente en tareas de segmentacion de imagenes.El resultado obtenido en el Dice
Score por esta investigacion fue de 0.817.

En el 2021, se propone también el uso de una GAN para la segmentacion de materia blanca
[23] pero enfocado a hiperintensidades. En cuanto a los resultados obtenidos, para el conjunto de
pacientes con lesiones severas, se obtuvo un Dice Score de 0.712; para el conjunto de pacientes con
lesiones moderadas se obtuvo un Dice Score de 0.494; y para el conjunto de pacientes con lesiones
leves se obtuvo un Dice Score de 0.129.

En el mismo afo, se publica una investigacion [24] en la cual se propone la segmentacién de la
anomalia difusa de la materia blanca en infantes prematuros. El modelo ResU-Net tridimensional (3D)
segmento obteniendo un Dice de 0,907 + 0,041 (desviacién estandar) y una precision equilibrada de
96,0% + 2,1, superando a multiples modelos de aprendizaje profundo de pares. El modelo 3D ResU-
Net que se entrend con el conjunto de 98 sujetos, se probé mas en un conjunto de validacion de 28
sujetos y logré un Dice de 0,877 £+ 0,059 y una precision equilibrada de 92,3% + 3.9.

En la presente investigacion, se propone una red convolucional U-Net, asi como variantes de la
misma para realizar comparaciones de segmentaciones de materia blanca a imagenes MRI de
pacientes sanos.

2. Metodologia

La base de datos utilizada para el estudio comparativo, fue proporcionada por el Laboratorio
Nacional de Imagenologia por Resonancia Magnética (LANIREM), ubicado en el Instituto de
Neurobiologia de la UNAM campus Juriquilla. Cuenta con 20 volumenes de sujetos sanos en formato
DICOM, cada volumen cuenta con un promedio de 256 imagenes de 512x512. Como se puede
apreciar en la figura 3, las imagenes son de cortes tanto sagitales como axiales.
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Figura 3. Imagenes DICOM del cerebro, en cortes sagital y axial de izquierda a derecha respectivamente.

Las imagenes proporcionadas por el laboratorio no se encontraban segmentadas, asi que, para
poder realizar apropiadamente los entrenamientos, se recurrié a un software especializado para la
segmentacion automatica de la materia blanca a partir de las imagenes de la base de datos. EIl
software utilizado para este propdsito, es el Statistical Parametric Mapping, desarrollado por la
University College of London UCL, el cual fue disefiado para el analisis de secuencias de imagenes
cerebrales, y posee diversas herramientas para lograrlo, siendo una de ellas, la segmentacion de
materia blanca cerebral. Las mascaras obtenidas mediante SPM, fueron imagenes de 512x512 uint8
en formato png. El total de imagenes utilizadas en todos los experimentos, fue de 1184 imagenes
cerebrales, con sus respectivas mascaras, haciendo que el modelo realizara una division de 80/20,
80% de las imagenes para entrenamiento, y 20% para validacion de las métricas en cada época
entrenada. El total de las 1184 imagenes, pertenecen a 4 sujetos, siendo dos conjuntos de imagenes
en corte sagital y dos en corte axial.

Para esta investigacion, se propusieron cuatro arquitecturas de entrenamiento: U-Net,
BConvLSTM U-Net, U-Net Residual y U-Net Doble. U-Net [25] es una red neuronal convolucional, util
para realizar segmentaciones automaticas de imagenes utilizando bases de datos pequefas, algo
deseable cuando se trabaja con imagenes segmentadas por la dificultad de obtener bases de datos
extensas. El disefio implementado para esta investigacion, se puede apreciar en la figura 4.
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Figura 4. Arquitectura U-Net implementada en este proyecto.

Una variante U-Net , es la ya mencionada BConvLSTM U-Net [26], que puede observarse en la
figura 5. Esta arquitectura realiza exactamente el mismo procedimiento que la arquitectura U-Net, con
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la variante de utilizar LSTM [27](Long Short-Term Memory) bidireccional en las concatenaciones de
cada nivel de la arquitectura. Esto supone una mayor precision en la extraccion de caracteristicas por
la metodologia de LSTM. LSTM es una red neuronal recurrente, la cual tiene conexiones de
retroalimentacion, en donde es posible predecir la siguiente informacién basada en las conexiones
anteriores. A diferencia de la mayoria de las redes neuronales recurrentes tradicionales, en donde hay
ocasiones en las que se vuelve mas complicado conectar con informaciéon que se encuentra en ciclos
mas alejados o “memoria mas antigua” para obtener el contexto necesario para una prediccion
acertada, LSTM resuelve este problema siendo una red que permite conectar tanto con ciclos
recientes como mas antiguos [28].
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Figura 5. Diseio de la arquitectura U-Net con BConvLSTM implementada.

U-Net residual [29], utiliza la misma forma base de una U-Net simple, codificando vy
decodificando las imagenes para obtener caracteristicas de entrenamiento, con la diferencia de que
utiliza bloques residuales para intentar mejorar el flujo de la informacién en la arquitectura. En la figura
6 se puede observar el disefio implementado en la investigacion, y en la figura 7 se observa con
detalle la implementacion de un bloque residual.
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Figura 6. Disefio de la arquitectura U-Net residual implementada.
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Figura 7. Diseio de un bloque residual utilizado para la implementacion de U-Net residual.

La cuarta arquitectura utilizada es una U-Net doble [30] que hace uso de dos redes conectadas,
una primer red con la forma de U-Net simple, y la salida de ésta primer red, se introduce a U-Net
residual. Se puede observar en la figura 8 el disefio implementado en esta investigacion.
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Figura 8. Diseno de la arquitectura U-Net doble implementada.

En cuanto a los hiperparametros utilizados para las cuatro arquitecturas, pueden ser
observados en la tabla 1. En ambas arquitecturas se utilizé la funcion de activacion ReLU (1) [31] para
los caminos de contraccién y expansion, un optimizador adam [32] y la funcién de pérdida para una
segmentacion binarizada: binary crossentropy (2) [33]. Asi mismo, para evitar un sobre entrenamiento,
en ambas arquitecturas se utilizé una funcién para monitorear la pérdida generada en cada época, de
tal forma que, si el valor de dicha pérdida no tiene diferencia en 3 épocas, el entrenamiento se
detiene.

Funcion de activacion ReLU. La funcion de activacion ReLU activa una neurona solo cuando
el valor de entrada (x) supera un umbral dado. Como se observa en la ecuacién (1), si el umbral es 0,
la funcion regresa el mismo valor cuando x es mayor o igual a cero, en caso de que sea negativo,
regresa un 0, de este modo, tenemos una funcién de activacion uno a uno. La activacién ReLU mejora
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la velocidad computacional para la etapa de entrenamiento y previene el problema de
desvanecimiento del gradiente [30].

Fo0 =max(0.0 = [ for % S (1)
Hy(q) = —3 ZX1 y; -log(p(y) + (1 — y) - log(1 - p(y) (2)

Tabla 1. Hiperparametros utilizados en cada arquitectura.

Arquitectura Funcién Optimizador Funcién
de activacion de pérdida
U-Net ReLu? adam Binary crossentropy?
BCO[;:;STM U- RelLu? adam Binary crossentropy?
U-Net Residual RelLu? adam Binary crossentropy?
U-Net Doble ReLu? adam Binary crossentropy?

El equipo utilizado para el entrenamiento de las arquitecturas, fue un equipo en la nube
utilizando Google Colab, el cual cuenta con un GPU Tesla K80 con 2496 CUDA cores, 12GB GDDR5
VRAM, un CPU single core hyper threaded Xeon 2.3Ghz y 12GB de Ram.

El entorno de programacién utilizado fue Python 3.7.6, haciendo uso de las bibliotecas
TensorFlow 2.6.0 y Keras. 2.3.1.

La discusién mas detallada de los resultados, puede observarse en la seccién correspondiente.
Cabe mencionar que las ejecuciones de todos los entrenamientos y utilizacién de las métricas para
validar los modelos, se repitieron al menos 10 veces para cada arquitectura, y asi comprobar que no
existan variaciones importantes entre entrenamientos. Las métricas de calidad utilizadas para la
evaluacion de los resultados, se explican a continuacion.

Para el calculo de cada una de las métricas [34], es necesario etiquetar los conjuntos de datos
predichos por la arquitectura, segun su comparacion contra los datos verdaderos utilizados para el
entrenamiento. De esta forma quedan de la siguiente manera:

e Positivos que son correctamente predichos por el modelo como positivos, son
verdaderos positivos (TP).

e Positivos que son incorrectamente predichos por el modelo como negativos, son falsos
negativos (FN).

e Negativos que son correctamente predichos por el modelo como negativos, son
verdaderos negativos (TN).

¢ Negativos que son incorrectamente predichos por el modelo como positivos, son falsos
positivos (FP).

Accuracy. Muchos autores consideran que la métrica accuracy es el estdndar desde donde
partir, ya que es la medida mas directa que puede calcularse. Se puede observar el calculo de
accuracy en la ecuacion 3 [34]. Es una métrica bastante intuitiva y natural, ya que se calcula la
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proporcién de todas las predicciones correctas del modelo, sin embargo, no es apropiada en muchos
casos. Una desventaja significativa, es cuando las variables destino no se encuentran balanceadas, lo
cual sucede en la mayoria de las ocasiones.

TP+TN

Accuracy = ——
TP+FP+FN+TN

©)

Recall. Recall es la proporcién de elementos identificados correctamente como positivos (TP)
del total de positivos verdaderos. Se puede observar el calculo en la ecuacion 4 [34].

TP
TP+FN

Recall =

(4)

Precision. Es la proporcion de elementos identificados correctamente como positivos (TP) con
respecto a todos los positivos. Se puede observar el calculo en la ecuacion 5 [34].

TP
TP+FP

Precision =

®)

F1 Score o Dice Similarity Coefficient. En ocasiones, no es suficiente con calcular solo el
precision o el recall, ya que ambas métricas son igualmente importantes, en ese caso, es posible
utilizar la métrica F1 Score o DSC Dice Similarity Coefficient para obtener la media armonica entre
estos dos valores. Esta métrica es la mas utilizada para evaluar segmentacion de imagenes médicas
[17]. Se puede observar el calculo en la ecuacién 6 [34].

F1Score/DSC = —212 = p . Precisionrecall ©)

2-TP+FP+FN precision+recall

3. Resultados

Las métricas de calidad que se obtuvieron al finalizar cada uno de los entrenamientos, se
muestran en las tablas 2 y 3. En la tabla 2, se muestran los resultados con las imagenes utilizadas
para el entrenamiento, mientras que en la tabla 3 se muestran los resultados al evaluar el conjunto de
imagenes utilizadas por el modelo para la validacion.

Tabla 2. Métricas de calidad obtenidas en cada una de las arquitecturas para las imagenes de entrenamiento.

Arquitectura Accuracy Recall DSC Epocas Tiempo de entrenamiento
U-Net 0.98 0.92 0.93 15 9 minutos 49 segundos
BConvLSTM U-Net 0.98 0.88 0.88 12 109 minutos 12 segundos
Residual U-Net 0.99 0.96 0.96 18 10 minutos 22 segundos
Double U-Net 0.98 0.91 0.91 15 22 minutos 25 segundos

Tabla 3. Métricas de calidad obtenidas en cada una de las arquitecturas para las imagenes de validacion.

Arquitectura Accuracy Recall DSC
U-Net 0.98 0.91 0.86
BConvLSTM U-Net 0.99 0.81 0.79
Residual U-Net 0.98 1 0.89
Double U-Net 0.98 0.99 0.84
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Las figuras 9 a 13, muestran una comparativa de las métricas obtenidas en cada época de la
arquitecturas utilizadas: accuracy, recall y Dice Similarity Coefficient respectivamente, tanto para las
imagenes de entrenamiento como para las imagenes de validacion.
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Figura 9. (a) Accuracy obtenido en cada época de U-Net para imagenes de entrenamiento e imagenes
de validacion.; (b) Recall obtenido en cada época de U-Net para imagenes de entrenamiento e imagenes de
validacién.; (c) Dice Similarity Coefficient obtenido en cada época de U-Net para imagenes de entrenamiento
e imagenes de validacion.
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Figura 10. (a) Accuracy obtenido en cada época de BConvLSTM U-Net para imagenes de
entrenamiento e imagenes de validacion.; (b) Recall obtenido en cada época de BConvLSTM U-Net para
imagenes de entrenamiento e imagenes de validacion.; (c) Dice Similarity Coefficient obtenido en cada
época de BConvLSTM U-Net para imagenes de entrenamiento e imagenes de validacion.
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Figura 11. (a) Accuracy obtenido en cada época de U-Net Residual para imagenes de entrenamiento e
imagenes de validacion.; (b) Recall obtenido en cada época de U-Net Residual para imagenes de
entrenamiento e imagenes de validacion.; (c) Dice Similarity Coefficient obtenido en cada época de U-Net
Residual para imagenes de entrenamiento e imagenes de validacion.

96



La Mecatrénica en México, Diciembre 2021, Vol. 9, No. 1, paginas 85 — 104
Disponible en linea en www.mecamex.net/revistas/LMEM
ISSN: 2448-7031, Asociacion Mexicana de Mecatronica A.C

Accuracy
[=
(V=]
o

(a)
092
- |magenes de entrenamiento
0.90 1 Imagenes de validacién
0 2 4 B B 10
Epocas
10
0a
06
g
b o
(b) & 0.4
02
- |magenes de entrenamiento
0.0 Imagenes de validacién
o 2 4 B 8 10
Epocas
08
a
=
u
o
£ 06
(=}
]
&
() 5 oa
E
uwl
]
5 0z
— Imagenes de entrenamiento
0.0 Imagenes de validacion
0 2 4 B B 10
Epocas

Figura 11. (a) Accuracy obtenido en cada época de U-Net Doble para imagenes de entrenamiento e
imagenes de validacién.; (b) Recall obtenido en cada época de U-Net Doble para imagenes de entrenamiento
e imagenes de validacion.; (c) Dice Similarity Coefficient obtenido en cada época de U-Net Doble para
imagenes de entrenamiento e imagenes de validacion.

Las figuras 12 a 19 muestran una comparativa de las segmentaciones obtenidas para una
imagen de prueba tanto de corte sagital como axial, por las distintas arquitecturas utilizadas en esta
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investigacion, en donde se observan: imagen original, el ground fruth, y la prediccion del modelo
entrenado.

.

o 20 40 80 100 120 20 40 80 100 10

(©)

60

(a)
Figura 12. (a) Imagen de corte sagital de un cerebro humano.; (b) ground truth utilizado para el

entrenamiento de la arquitectura U-Net.; (c) Prediccion realizada por la arquitectura U-Net .

1nn 170

Figura 13. (a) Imagen de corte axial de un cerebro humano.; (b) ground truth utilizado para el
entrenamiento de la arquitectura U-Net.; (c) Prediccion realizada por la arquitectura U-Net .
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Figura 14 a) Imagen de corte sagital de un cerebro humano.; (b) ground truth utilizado para el
entrenamiento de la arquitectura BConvLSTM U-Net.; (c) Prediccion realizada por la arquitectura
BConvLSTM U-Net .
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Figura 15. (a) Imagen de corte axial de un cerebro humano.; (b) ground truth utilizado para el
entrenamiento de la arquitectura BConvLSTM U-Net.; (c) Prediccién realizada por la arquitectura
BConvLSTM U-Net .
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Figura 16 (a) Imagen de corte sagital de un cerebro humano.; (b) ground truth utilizado para el
entrenamiento de la arquitectura Residual U-Net.; (c) Prediccion realizada por la arquitectura Residual U-Net.
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Figura 17. (a) Imagen de corte axial de un cerebro humano.; (b) ground truth utilizado para el
entrenamiento de la arquitectura Residual U-Net.; (c) Prediccion realizada por la arquitectura Residual U-Net.
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Figura 18. (a) Imagen de corte sagital de un cerebro humano.; (b) ground truth utilizado para el
entrenamiento de la arquitectura Double U-Net.; (c) Prediccién realizada por la arquitectura Double U-Net .
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Figura 19. (a) Imagen de corte axial de un cerebro humano.; (b) ground truth utilizado para el

entrenamiento de la arquitectura Double U-Net.; (c) Prediccion realizada por la arquitectura Double U-Net .

Uno de los objetivos de esta investigacion era realizar una comparativa entre las arquitecturas
implementadas para la segmentacion de la materia blanca, sin embargo, es importante realizar
también una comparativa con respecto al estado del arte investigado.
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En esta seccion se muestra la tabla 4 en la que se pueden apreciar los resultados obtenidos por
investigaciones anteriores, asi como los obtenidos por esta investigacion.

Hay que tener en consideracion, que, aunque Dice Similarity Coefficient (DSC) es una de las
métricas mas utilizadas para evaluar la segmentacion de imagenes médicas, algunos autores
presentan en sus resultados otro tipo de métricas dependiendo del método implementado en sus

investigaciones.

Tabla 4. Resultados y métodos utilizados en investigaciones anteriores e investigacion del presente trabajo.

Autor Resultados
ICC de 0.99. La precision de la
segmentacion se evalué en 100
pacientes obteniendo un ICC de
0.98 y un indice de similitud de
0.75.
U-Net1 = 0.8118 DSC, U-Net2 =
0.8269 DSC, U-Net3 = 0.7742
DSC, y aplicando el método del
autor calculando el promedio de
las mascaras binarias se obtuvo
una imagen con un 0.8228 DSC.

M. F. Rachmadi, 0.7292 DSC.

2018
NNDRMAM =

0.81 AUC, LAP =0.90 AUC.

Resultados mas altos
N.Sharmin, 2018 obtenidos, siendo es-

tos para el tracto del

ventriculo izquierdo y un promedio

de 0.83 AUC usando LAP.
J. Wasserthal, )

2018 DSC: 0.84.

F. Admiraal-
Behloul, 2005

Y. Zhang, 2018

Corpus Callosum DCS = 0.67;
Mean K = 0.79; Tracto

B. Li, 2019 corticoespinal
derecho, DSC = 0.76; Mean K =
0.84.
D. Rudie, 2019 | DSC = 0.92 para el tumor completo
0. Kyeong, 2020 DSC =0.817

Lesiones severas: DSC = 0.712,
Lesiones moderadas: DSC =
0.492, Lesiones leves: DSC =

0.129.

DSC =0,877 + 0,059 y una
precisiéon equilibrada de 92,3% +
3.9. con 28 imagenes de
validacion.

U-Net, DSC = 0.86. BConvLSTM
U-Net, DSC = 0.79. U-Net

Propuesta Residual, DSC = 0.89. U-Net

Doble, DSC = 0.84. Resultados
obtenidos con imagenes de
validacion.

O. Kyeong, 2021

H. Li, 2021
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4. Conclusiones

En este articulo, se presentaron diversas arquitecturas para realizar un entrenamiento de
segmentacién automatica de la materia blanca cerebral, utilizando una base de datos de imagenes
reales de sujetos sanos. El preprocesamiento de estas imagenes, fue en este caso, la etapa que mas
tiempo requirid, ya que conseguir imagenes médicas es un proceso delicado y no tan sencillo.
Posteriormente a la obtencidn de la base de datos, una segmentacion de las imagenes con software
especializado, fue necesaria para obtener arquitecturas.

Al observar los resultados de los entrenamientos, se puede notar que, en este caso, una
arquitectura U-Net residual obtiene métricas de calidad mejores con respecto a las otras arquitecturas
implementadas.

Respecto a estado del arte, se observa que se obtienen resultados muy similares, sin embargo,
mas que hacer una comparativa con otras investigaciones, uno de los hallazgos mas relevantes en
esta investigacion, fue al momento de comparar las distintas arquitecturas utilizadas para el
entrenamiento. Encontramos, que al menos en este caso particular, una arquitectura U-Net residual
obtiene mejores resultados en segmentacion de materia blanca que las variantes de U-Net
implementadas. Pudiera discutirse mas a fondo el motivo de éstos resultados, realizando otro tipo de
experimentos para encontrar de manera puntual la razén de este comportamiento y reafirmar si, para
la mayoria de entrenamientos similares al realizado en esta investigacion, sea la mejor opcién una red
U-Net residual.
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