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Abstract

Multiple sclerosis is a chronic, neurodegenerative autoimmune disease that
affects the central nervous system and can lead to a progressive loss of motor,
sensory, and cognitive functions. Early detection and continuous monitoring of
the disease are essential to improve patients’ quality of life. Magnetic resonance
imaging (MRI) is the primary tool for identifying characteristic lesions of this di-
sease, although manual interpretation is complex, subjective, and prone to errors.

This Final Year Dissertation proposes an artificial intelligence-based solution,
specifically deep learning, to automate the segmentation of MRI images of patients
with this disease, enabling visualization of brain lesions. For this purpose, Vision
Transformer (ViT) models have been used, a recent architecture that has demons-
trated the ability to overcome some limitations of traditionally used convolutio-
nal neural networks. First, a multimodal MRI image dataset (T1, T2, FLAIR) was
obtained and preprocessed to ensure homogeneity and suitability for training. Se-
veral ViT models were then trained and evaluated, selecting the one with the best
performance. Additionally, an easy-to-use interactive web application was deve-
loped, which employs the best trained model to generate segmentations, allowing
healthcare professionals to upload corresponding images and view the results.

Finally, a series of proposals for future improvements are included, along with
an installation guide to deploy and use the application on any device.

Keywords: segmentation, multiple sclerosis, deep learning, vision

transformers.



Resumen

La esclerosis multiple es una enfermedad autoinmune, neurodegenerativa y
cronica que afecta al sistema nervioso central, y que puede provocar una pérdida
progresiva de funciones motoras, sensoriales y cognitivas. Es esencial detectarla a
tiempo y realizar un seguimiento de la enfermedad para mejorar la calidad de vida
de los pacientes. La resonancia magnética (RM) es la herramienta principal para
identificar lesiones caracteristicas de esta enfermedad, aunque su interpretaciéon
manual es compleja, subjetiva y propensa a errores.

En este Trabajo de Fin de Grado se propone una soluciéon basada en inteli-
gencia artificial, especificamente en aprendizaje profundo (deep learning), para
automatizar la segmentacion de imagenes de resonancia magnética de pacientes
con esta enfermedad, permitiendo visualizar las lesiones cerebrales. Para ello, se
han utilizado modelos de tipo Vision Transformer (ViT), que es una arquitectura
reciente que ha demostrado superar algunas limitaciones de las redes convolucio-
nales que se habian usado tradicionalmente hasta ahora. Primero, se ha obtenido
y preprocesado un conjunto de imagenes de RM multimodales (T1, T2, FLAIR)
para asegurar que sean homogéneas y poder usarlas en el entrenamiento. Des-
pués se han entrenado y evaluado varios modelos ViT, escogiendo finalmente el
de mejor rendimiento. Por otra parte, se ha construido una aplicacién web inter-
activa y sencilla que utiliza el mejor modelo entrenado previamente para generar
la segmentacion, en la que el personal sanitario podra subir las imagenes corres-
pondientes y visualizar la segmentacion.

Por ultimo, se incluyen una serie de propuestas para mejoras en el futuro, asi
como una guia de instalacion para desplegar y utilizar la aplicacion en cualquier
dispositivo.

Palabras clave: segmentacion, esclerosis multiple, aprendizaje pro-

fundo, vision transformers.
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Introduccion

1.1. Motivacion

La esclerosis multiple (EM) es una enfermedad crénica y autoinmune que afecta al sistema
nervioso central, compuesto por el cerebro, la médula espinal y los nervios opticos. En esta
condicion, el sistema inmunitario ataca por error la mielina, la sustancia que recubre y protege
las fibras nerviosas, lo que interfiere en la transmision de los impulsos nerviosos. Esto puede
provocar una pérdida progresiva de funciones motoras, sensoriales y cognitivas (Mayo Clinic,
2025). Es de vital importancia diagnosticarla a tiempo y realizar un seguimiento para mejorar
la calidad de vida de los pacientes.

En este sentido, la resonancia magnética (RM) ha demostrado ser una herramienta esencial
en la identificacion de lesiones y la evaluacion del dafio en el sistema nervioso central de
los pacientes con EM. La RM proporciona imagenes detalladas del cerebro, permitiendo a los
médicos observar las areas afectadas por la inflamacion o la desmielinizacion (Roche Pacientes,
2024). Sin embargo, la interpretacion de estas imagenes es un proceso complejo que requiere de
experiencia clinica. Tradicionalmente, la segmentacion de imagenes médicas, que consiste en
identificar y clasificar las diferentes zonas relevantes, como las lesiones de esclerosis multiple,
ha sido realizada de manera manual por radiélogos y neurélogos. Esto es propenso a errores
debido a la variabilidad en la interpretacion entre distintos observadores. Ademas, la creciente
cantidad de imagenes médicas que los profesionales de la salud deben procesar ha aumentado
la necesidad de métodos automaticos para su segmentacion.

Las técnicas de inteligencia artificial, especialmente el aprendizaje profundo (deep lear-
ning), han mostrado un gran potencial para automatizar este proceso. Aunque las redes neu-
ronales convolucionales (CNN) han sido ampliamente utilizadas, los Vision Transformers (ViT)
han mostrado un gran potencial para superar sus limitaciones, ya que pueden capturar rela-
ciones a largo plazo entre los pixeles de la imagen, manejando de manera mas eficiente las
complejidades de las imagenes (Aburass et al., 2025; Raj, 2023). El uso de estos modelos puede
mejorar significativamente la precision y velocidad del diagnostico, ayudando asi a los profe-
sionales de la salud en el analisis y seguimiento de esta enfermedad.

Este contexto resalta la necesidad de soluciones innovadoras que utilicen las dltimas tec-

nologias en inteligencia artificial para apoyar el diagnostico y el seguimiento de la esclerosis



multiple.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es desarrollar una una aplicaciéon
web interactiva basada en inteligencia artificial que permita segmentar imagenes de resonan-
cia magnética de pacientes con esclerosis multiple, utilizando métodos de deep learning de
tipo Vision Transformer. Debe ser facil de utilizar para profesionales del &mbito clinico que no
cuenten con experiencia técnica en deep learning.

Para ello, dicha aplicacion se ha construido siguiendo una arquitectura cliente-servidor,
donde el cliente permite al usuario cargar imagenes mediante una interfaz web intuitiva, mien-
tras que el servidor se encarga del procesamiento y segmentacién de las imagenes utilizando
los modelos previamente entrenados.

A continuacién, se resume a modo de esquema las funcionalidades a alto nivel:

1. Carga de imagenes. El usuario puede seleccionar y subir imagenes de resonancia mag-

nética en formato .nii.gz correspondientes a las modalidades T1, T2 y FLAIR.

2. Procesamiento e inferencia. El servidor recibe las imagenes, realiza el preprocesa-

miento y ejecuta el modelo ViT para segmentar las lesiones.

3. Visualizacion de la segmentacion. Se proporciona el resultado de la segmentacion al

usuario para su visualizacion.

4. Interfaz de usuario sencilla e intuitiva. La aplicaciéon web tiene un disefio sencillo y
funcional para facilitar su uso a profesionales de la salud sin conocimientos técnicos en

programacion o inteligencia artificial.

5. Arquitectura cliente-servidor. Separacion entre la interfaz (cliente) y la légica de pro-

cesamiento (servidor).

1.3. Metodologia

Para llevar a cabo el desarrollo del presente Trabajo de Fin de Grado de forma ordenada,
se ha seguido una metodologia agil, avanzando poco a poco (de forma iterativa) y afiadiendo
mejoras en cada paso (de forma incremental). Esto ha hecho posible adaptarse a los cambios,
revisar lo que se iba haciendo y tomar decisiones basadas en lo que se ha ido observando en

la practica. Especificamente, el trabajo se ha dividido en las siguientes iteraciones o fases:

1. Estudio del arte y seleccion de las diferentes tecnologias a utilizar. El primer paso

consisti6 en el estudio sobre el uso de la inteligencia artificial en la segmentacion de
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imagenes. Se analizaron modelos tradicionales basados en redes convolucionales (CNN),
asi como las nuevas arquitecturas de tipo Transformer. Ademas, se ha investigado qué
tecnologias y herramientas pudieran ser utiles para el desarrollo del proyecto. De las
escogidas, las mas importantes son Python, PyTorch, MONAI y FastAPI para el lado del
servidor (backend), y HTML, CSS y JavaScript para el lado del cliente (frontend).

2. Obtencion y preprocesamiento de imagenes de resonancia magnética. Se obtu-
vieron imagenes de resonancia magnética de tipos T1, T2 y FLAIR de pacientes con
esclerosis multiple. Luego, se les aplicd un flujo de preprocesamiento para mejorar la

homogeneidad de las imagenes.

3. Entrenamiento del modelo. Se entrenaron varios modelos Vision Transformer utili-
zando las imagenes preprocesadas. Para ello, se definieron los hiperparametros de en-
trenamiento y se utilizaron métricas como el coeficiente de Dice para evaluar el rendi-

miento durante el entrenamiento. El proceso se llevo a cabo con aceleracion por GPU.

4. Evaluacion. Se evalu6 el rendimiento de los modelos utilizando imagenes no vistas
durante el entrenamiento. Se analizaron tanto métricas cuantitativas como resultados

visuales, comparando la segmentacion con las mascaras de referencia.

5. Desarrollo de la aplicacion web. Se desarroll6 una aplicaciéon web con una arquitec-
tura cliente-servidor. El servidor se encarga de recibir las imagenes, ejecutar el prepro-
cesamiento y realizar la inferencia. En cambio, la interfaz web (el cliente), permite al

usuario subir imagenes y descargar el resultado segmentado.

6. Documentacion. Finalmente, se realiz6 la memoria en la que se explica su desarrollo

y sus fases.

1.4. Estructura del documento

Este Trabajo de Fin de Grado se estructura en seis capitulos y un apéndice, que siguen el

mismo orden en que se ha desarrollado el proyecto.

1. Introduccion: Se introduce el problema que se quiere resolver, explicando la motiva-
cion, los objetivos y la metodologia seguida, ademas de una breve presentacion de las

tecnologias empleadas.

2. Estudio del estado del arte: Se realiza un estudio sobre los conceptos mas importantes
sobre el proyecto, como la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico, el aprendi-
zaje profundo, la vision artificial, las redes neuronales y los Vision Transformers, asi

como la segmentacion de imagenes y las caracteristicas de las resonancias magnéticas.
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Preprocesamiento: Se describen en orden las transformaciones aplicadas a las image-
nes (registro, remuestreo, normalizacion, etc.) para asegurar que sean homogéneas antes

del entrenamiento.

Entrenamiento: Se explican los modelos Vision Transformer utilizados, la métrica de
evaluacion, la estrategia de entrenamiento y los experimentos realizados, incluyendo

pruebas con distintas configuraciones y el proceso de selecciéon del mejor modelo.

. Aplicacion web: Se explica el desarrollo de la aplicacion web, explicando su arquitec-

tura, el flujo de funcionamiento y cémo se integra el modelo entrenado para ofrecer

segmentaciones automaticas al usuario.

. Conclusiones y Lineas Futuras: Se recogen las principales conclusiones obtenidas y

se proponen posibles lineas futuras de mejora o ampliacion del proyecto.

Por ultimo, en el Apéndice A, se presenta el manual de instalacion, con una guia paso a

paso para desplegar la aplicacion en cualquier dispositivo compatible.

1.5.

1.5.1.

Tecnologias usadas

Python

A

Figura 1: Logo de Python.

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, conocido por su sintaxis clara y legi-

ble, y es por esto que es facil de usar y aprender. Fue creado por Guido van Rossum y lanzado

en 1991, y desde entonces se ha consolidado como una herramienta esencial en multiples areas
del desarrollo de software (Wikipedia, 2025b).

Entre sus caracteristicas principales destacan su soporte para multiples paradigmas de pro-

gramacion, como la programacion orientada a objetos, imperativa y funcional (Wikipedia,

2025b). Python utiliza tipado dinamico y gestion automatica de memoria, lo que significa que

las variables no requieren declaracion explicita de tipo, sino que se asigna automaticamente

en tiempo de ejecucion (SISE, 2024). Ademas, es un lenguaje interpretado, ya que no necesita

compilarse antes de ejecutarse, y multiplataforma, ya que es compatible con varios sistemas

operativos como Windows, macOS y Linux (Wikipedia, 2025b).
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Python cuenta con una biblioteca extensa y una comunidad activa que contribuye cons-
tantemente con moédulos y librerias que facilitan el desarrollo de aplicaciones en areas como
desarrollo web, ciencia de datos, inteligencia artificial y automatizacion, entre otras (SISE,
2024; Wikipedia, 2025b).

1.5.2. PyTorch

Figura 2: Logo de PyTorch.

PyTorch es un framework de deep learning de cédigo abierto desarrollada por Facebook’s
Al Research Lab (ahora Meta Al). Esta disefiada para la creacion y entrenamiento de modelos
de redes neuronales, combinando la biblioteca de machine learning Torch con una API de alto
nivel basada en Python (Bergmann & Stryker, 2023; NVIDIA, 2025).

Una de las caracteristicas principales de PyTorch es su sistema de diferenciaciéon automati-
ca, que permite calcular gradientes de manera eficiente, facilitando la optimizacion de modelos
de redes neuronales. Ademas, utiliza tensores, que son arrays multidimensionales similares a
los de NumPy (una biblioteca de Python para realizar calculos con arrays y matrices), pero
con la capacidad de ejecutarse en unidades de procesamiento grafico (GPU) para acelerar los
célculos intensivos que requieren los modelos de inteligencia artificial (NVIDIA, 2025).

Gracias a su flexibilidad y facilidad de uso, PyTorch se ha convertido en una herramienta

importante para comunidades académicas y de investigacion (Bergmann & Stryker, 2023).

1.5.3. MONAI

Figura 3: Logo de MONAL
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MONAI (Medical Open Network for AI) es un framework de cédigo abierto, basado en Py-
Torch, disefiado especificamente para el desarrollo de modelos de deep learning para imagenes
médicas. Fue creado en 2019 mediante una colaboracioén entre NVIDIA, los Institutos Nacio-
nales de Salud (NIH) de EE. UU. y el King’s College London (Wikipedia, 2025a). Sus objetivos

son:

» Desarrollar una comunidad de investigadores académicos, industriales y clinicos que

colaboren sobre una base comun.
» Crear flujos de trabajo de entrenamiento para imagenes médicas.

= Proporcionar a los investigadores un estandar para crear y evaluar modelos de Deep
Learning (MONAL, 2025a).

Entre sus principales caracteristicas destacan:

» Preprocesamiento para datos de imagenes médicas multidimensionales.

» Herramientas y funciones especialmente disefiadas para trabajar con este tipo de ima-

genes, como redes neuronales, funciones de pérdida, métricas de evaluacion, etc.

» Soporte para paralelismo de datos en multiples GPUs y nodos (MONAL 2025a).

1.5.4. Optuna

Figura 4: Logo de Optuna.

Optuna es un framework de Python presentado por primera vez en 2019, que sirve para
automatizar la busqueda de hiperparametros en modelos de aprendizaje automatico. Los hi-
perparametros son valores que no se aprenden directamente durante el entrenamiento, pero
que influyen en como se entrena el modelo. En lugar de tener que probar manualmente di-

ferentes combinaciones, lo hace automaticamente mediante algoritmos inteligentes, como la
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optimizacién bayesiana y otras estrategias basadas en busqueda secuencial. Ademas, incluye
una técnica llamada pruning, que “poda” (interrumpe) aquellas configuraciones que no estan
mostrando buen rendimiento antes de que terminen para ahorrar tiempo. Se suele utilizar en
entornos experimentales donde el rendimiento del modelo depende de una buena configura-
cion de estos hiperparametros (Akiba et al., 2019).

Otro caracteristica a destacar es su flexibilidad, ya que se integra facilmente con cualquier
framework de deep learning, como PyTorch, y no impone una estructura fija, es decir, es el
usuario quien define el espacio de busqueda y el objetivo a optimizar. Es por esto que es de

gran utilidad en este TFG.

1.5.5. FastAPI

@ FastAPI

Figura 5: Logo de FastAPL

FastAPI es un framework web de alto rendimiento para construir APIs con Python 3.8 o
superior, utilizado por gigantes de la tecnologia como Microsoft, Netflix y Uber. Hace que la
creacion de aplicaciones web sea mucho mas facil a través de distintas funcionalidades, como
la validacion automatica de datos, la gestion de errores y la documentacion interactiva de la
API, ademas de ser facil de utilizar y aprender (Avi, 2024; Ramirez, 2024).

Una de las caracteristicas mas destacadas de FastAPI es su velocidad y rendimiento, com-
parable al de Node.js y Go. También destaca por generar automaticamente documentacion
interactiva de la API utilizando los estandares OpenAPI y JSON Schema, es decir, crea una

pagina web donde se puede probar la API sin escribir codigo (Avi, 2024).

1.5.6. HTML

HTML (HyperText Markup Language) es el lenguaje estandar utilizado para crear y estruc-
turar paginas web. Es facil de aprender y utilizar, incluso para principiantes en el desarrollo
web. Incluye elementos como encabezados, parrafos, listas, enlaces, imagenes y otros recursos
multimedia (Martinez Perandones, 2024).

Cada elemento se representa mediante etiquetas que indican al navegador como debe vi-
sualizarse el contenido. Por ejemplo, la etiqueta <p>define un parrafo, mientras que <img>se

utiliza para insertar imagenes.
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HTML

Figura 6: Logo de HTMLS.

Aunque HTML proporciona la estructura basica de una pagina web, tiene limitaciones de

disenio. Por ello, se suele usar junto a CSS.

1.5.7. CSS

Figura 7: Logo de CSS3.

CSS (Cascading Style Sheets o Hojas de Estilo en Cascada) es un lenguaje utilizado para
definir la presentacién visual de documentos estructurados en lenguajes de marcado como
HTML o XML (MDN Web Docs, 2025).

Puede controlar aspectos como colores, tipografias, margenes, tamanos y disposicion de
los elementos en una pagina. Por ejemplo, es posible cambiar el color de fondo de una seccion,
ajustar el tamano de una fuente o definir la posicion de una imagen sin modificar el contenido
HTML subyacente.

1.5.8. JavaScript

JavaScript es un lenguaje de programacion disefiado originalmente para ser ejecutado en
el navegador web, es decir, del lado del cliente (aunque también se puede usar en el lado del
servidor), que permite afadir interactividad a las paginas web. En el lado del cliente, permite
actualizar partes del contenido sin recargar la pagina o crear efectos visuales dinamicos, entre
otras cosas. En cambio, en el lado del servidor permite obtener datos de una base de datos o
crear APIs, por ejemplo (GeeksforGeeks, 2025b).
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JS

Figura 8: Logo de JavaScript.

Tiene acceso al DOM (Document Object Model), que es la representacion interna del con-
tenido HTML. Esto le permite modificar la estructura y el estilo de la pagina en tiempo real.
Ademas incluye programacion asincrona, que le permite realizar tareas en segundo plano, co-
mo cargar datos del servidor o procesar archivos, mientras la pagina sigue siendo usable (MDN
Web Docs, 2025).

En el desarrollo de la aplicacién web implementada en este Trabajo de Fin de Grado, JavaS-
cript se encarga de la interaccion del usuario con la interfaz, gestionando el envio de imagenes
al servidor y la obtenciéon del resultado segmentado tras el procesamiento del modelo.

Para mayor aclaracion, se resume en forma de tabla las tecnologias usadas y su uso prin-

cipal en el Cuadro 1.

Tecnologia | Uso principal

Python Lenguaje de programacion para la loégica del servidor
PyTorch Construcciéon y entrenamiento de modelos deep learning
MONAI Transformaciones de imagenes, métricas, modelos ViT, etc.
Optuna Ajuste automatico y optimizacién de hiperparametros
FastAPI Creacion de API web del lado del servidor

HTML Estructura de la interfaz web y formularios

CSS Estilos visuales de la interfaz (colores, fuentes, ...)
JavaScript | Envio de imagenes al servidor y validaciones del cliente

Cuadro 1: Tecnologias usadas y su uso principal.
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Estudio del Estado
del Arte

2.1. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) es una rama de la informéatica que busca desarrollar sistemas
capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana, como el aprendi-
zaje, el razonamiento, la percepcion y la toma de decisiones. Estos sistemas pueden analizar
datos, identificar patrones y adaptarse a nuevas situaciones. Abarca desde algoritmos simples
hasta redes neuronales complejas que imitan el funcionamiento del cerebro humano (Plan de
Recuperacion, Transformacion y Resiliencia, 2023).

La inteligencia artificial emplea algoritmos y modelos matematicos para analizar grandes
volimenes de datos y tomar decisiones basandose en patrones y reglas que se definen mediante
el aprendizaje automatico. Este aprendizaje permite que las maquinas puedan aprender de
forma auténoma a partir de datos sin ser programada especificamente para hacerlo (Plan de
Recuperacion, Transformacion y Resiliencia, 2023).

La IA tiene multiples aplicaciones en diversos sectores, algunas son:

= Salud: Se utiliza para analizar imagenes médicas, diagnosticar enfermedades y desarro-

llar tratamientos personalizados.

» Asistentes virtuales inteligentes: Herramientas como Siri, Alexa o Google Assistant
emplean IA para interactuar con los usuarios y realizar tareas mediante comandos de

VOZ.

» Reconocimiento facial y de imagenes: Aplicaciones que identifican rostros o ele-

mentos en fotografias y videos, utilizadas en seguridad y redes sociales.

= Sistemas de recomendaciéon personalizados: Plataformas como Netflix o Amazon
analizan el comportamiento del usuario para sugerir contenidos o productos (DocuSign,
2025).
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» Automatizacion industrial: Una aplicacion destacada es el mantenimiento predictivo,
donde sistemas basados en IA analizan datos en tiempo real de sensores instalados en

magquinaria para anticipar fallos (LogicMelt, 2024).

Estas aplicaciones demuestran como la inteligencia artificial est4 transformando diversos

aspectos de la sociedad y ofreciendo nuevas soluciones a problemas complejos.

2.2. Machine Learning

El aprendizaje automatico (machine learning) es un subconjunto de la inteligencia artificial
que permite a un sistema aprender directamente de los datos, sin ser programado explicita-
mente para realizar cada tarea. En lugar de seguir instrucciones fijas, los algoritmos de ma-
chine learning analizan grandes volimenes de datos para identificar patrones y generalizar
comportamientos (Google Cloud, 2025a).

El proceso tipico de aprendizaje consiste en:

1. Procesamiento de datos: Se basa en recopilar y preparar la informacién necesaria para

entrenar el modelo de aprendizaje automatico.

2. Desarrollo del modelo: Se selecciona un algoritmo adecuado para el objetivo del pro-

yecto, se entrena con los datos procesados y se ajusta mediante pruebas y validaciones.

3. Despliegue del modelo: Se integra el modelo en un entorno de produccién, permitien-

do su uso en aplicaciones reales (Belcic & Stryker, 2025).
Existen distintos tipos:

= Aprendizaje supervisado: Utiliza conjuntos de datos etiquetados, es decir, datos que ya
tienen una salida o resultado conocido. El modelo aprende a relacionar las entradas con
las salidas correctas durante la fase de entrenamiento, y luego puede predecir resultados

para nuevos datos no vistos.

» Aprendizaje no supervisado: Se utiliza cuando los datos no estan etiquetados. El obje-
tivo es descubrir patrones, relaciones o estructuras ocultas dentro del conjunto de datos

sin intervencion humana.

» Aprendizaje semisupervisado: Combina una pequefia cantidad de datos etiquetados
con una gran cantidad de datos no etiquetados. Se puede usar el aprendizaje no super-
visado para identificar grupos de datos y el aprendizaje supervisado para etiquetar los

grupos.
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» Aprendizaje por refuerzo: Se basa en un proceso de prueba y error. Un agente inter-
actua con un entorno, toma decisiones y recibe recompensas o penalizaciones segin su

rendimiento (Algotive, 2022).

En la Figura 9 se pueden distinguir los tipos de aprendizaje automatico.

Aprendizaje supervisado

4TIPOS DE
APRENDIZAIJE

AUTOMATICO

Aprendizaje semisupervisado
Usos:

+ Andlisis de voz

+ Deteccion de fraude

« Investigaciones médicas

Aprendizaje por refuerzo

Figura 9: Tipos de aprendizaje automatico.

2.3. Deep Learning

El aprendizaje profundo (deep learning) es un subconjunto del machine learning que emplea
redes neuronales de multiples capas, denominadas redes profundas, para modelar relaciones
complejas en los datos. Las capas iniciales captan patrones simples como bordes o texturas,
mientras que capas superiores combinan esas caracteristicas para reconocer objetos, conceptos
o comportamientos mas abstractos (Holdsworth & Scapicchio, 2024).

La mayor diferencia entre el deep learning y los modelos tradicionales de machine learning
radica en la cantidad de capas utilizadas. Los modelos tradicionales emplean una o dos capas,
mientras que las redes profundas pueden tener decenas o incluso cientos de ellas. Esto les
permite aprender representaciones de datos mas complejas (Google Cloud, 2025b). Ademas,
durante el entrenamiento, estas redes ajustan miles o millones de parametros mediante algo-
ritmos de optimizacion y retropropagacion (backpropagation), generalmente usando grandes
conjuntos de datos (Holdsworth & Scapicchio, 2024).

Tanto el machine learning y el deep learning se pueden utilizar en el reconocimiento de

imagenes o voz y el procesamiento del lenguaje natural. No obstante, el deep learning suele
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ofrecer mejores resultados que el machine learning tradicional en tareas complejas como la
clasificacion de imagenes, la deteccion de objetos y la segmentacidon semantica, ya que es ca-
paz de aprender representaciones jerarquicas de los datos (Google Cloud, 2025b). Es por este
motivo que el deep learning es de vital importancia en la Vision Artificial (Computer Vision), y

por tanto, en este TFG.

2.4. Vision Artificial

La Vision Artificial (Computer Vision) es una rama de la inteligencia artificial dedicada a de-
sarrollar sistemas informaticos capaces de analizar y comprender imagenes y videos de forma
automatica. Especificamente, se trata de la deteccion de objetos, clasificacion y segmentacion
de imagenes, reconocimiento facial y seguimiento de movimiento (GeeksforGeeks, 2025a). Sus
etapas son: primero, la adquisicion de imagenes o videos mediante dispositivos como camaras
o drones; luego, su procesamiento para extraer caracteristicas relevantes como formas, textu-
ras o patrones; y finalmente, la clasificacion o interpretacion de la informacion visual mediante
modelos de aprendizaje automatico y redes neuronales profundas, que permiten reconocer ob-
jetos o segmentar imagenes o videos (Ambika, 2023).

Tiene diversas aplicaciones, como:

= Vehiculos auténomos, para identificar sefiales y obstaculos en tiempo real.

Industria, para detectar defectos en productos de forma automatizada.

Agricultura, para supervisar cultivos y deteccion de enfermedades.

Salud, para analizar imagenes médicas y facilitar diagnosticos.

Seguridad, mediante sistemas de reconocimiento facial y vigilancia (Ambika, 2023).

Véase la Figura 10 para una representacion visual de las relaciones entre IA, Machine Lear-

ning, Deep Learning y Computer Vision.

2.4.1. Segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes es una técnica utilizada en la Vision Artificial que consiste
en dividir una imagen digital en multiples regiones o segmentos homogéneos. Su principal
objetivo es asignar una etiqueta de clase a cada pixel (Ultralytics, 2025). Esto significa que
cada pixel de la imagen se clasifica segtn lo que representa, por ejemplo, en el contexto de
este TFG, “lesion” o “tejido sano / no lesion”.

Los algoritmos de segmentaciéon examinan la imagen pixel por pixel agrupando los que
comparten ciertas caracteristicas en comun como color, intensidad, textura o localizacion. Ac-

tualmente, se utilizan mayoritariamente algoritmos basados en deep learning, especialmente
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Figura 10: Diagrama de Venn de las relaciones entre IA, Machine Learning, Deep Learning y

Computer Vision.

las redes neuronales convolucionales (CNNs), ya que aprenden representaciones jerarquicas
para realizar clasificaciones pixel por pixel (Ultralytics, 2025). Asi que el resultado suele ser
una mascara de segmentacion en la que cada pixel esta etiquetado segtn su clase.

La segmentacion se divide en 3 grupos:

» Segmentacion semantica: Cada pixel de la imagen se clasifica segtin lo que representa,
pero no se diferencia de otros objetos iguales. Siguiendo con el ejemplo de las lesiones,

si hay varias, todas tienen la misma etiqueta.

= Segmentacion por instancias: Distingue cada objeto por separado, incluso si perte-
necen a la misma clase. Por ejemplo, si hay tres lesiones, las reconoce como lesion 1,

lesion 2 y lesion 3.

= Segmentacion panodptica: Combina las dos anteriores, clasificando cada pixel y dis-

tinguiendo cada objeto por separado (Ultralytics, 2025).

., Antica, . ,
El presente TFG se centra en la segmentacion seméantica, ya que se etiqueta cada pixel con
la clase “lesion” o “no lesion”, sin distinguir entre distintos tipos ni contar lesiones individual-

mente.

2.5. Imagenes de resonancia magnética

Como se ha explicado en la seccion 1.1, la esclerosis multiple es una enfermedad en la

que el sistema inmunologico ataca por error la mielina. Esto produce lesiones llamadas placas
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desmielinizantes, que se caracterizan por un alto contenido en agua (Fundacion Esclerosis
Multiple, 2023).

Las imagenes de resonancia magnética (RM) se utilizan para ver estas alteraciones. Existen
varios tipos, donde cada uno resalta distintas propiedades del tejido cerebral (Nova, 2023). Para

el presente TFG se han usado como conjunto de datos los tipos T1, T2 y FLAIR.

» T1: muestra mejor las estructuras con alto contenido de grasa. En esta secuencia el
liquido cefalorraquideo (LCR, o CSF en inglés) es de color negro, la sustancia gris es
gris, la sustancia blanca es blanca, los huesos de color negro y el tejido adiposo de color
blanco (Nova, 2023).

» T2: muestra mejor las estructuras con alto contenido de agua. Luego, el LCR se ve como
blanco, la sustancia gris como gris, la sustancia blanca como un color gris mas oscuro,

los huesos como negro y el tejido adiposo como blanco (Nova, 2023).

= FLAIR: es una secuencia basada en T2, pero eliminando el LCR. De este modo, el LCR
aparece como negro, mientras que las lesiones con alto contenido de agua son muy
brillantes, como las producidas por la esclerosis multiple, siendo asi faciles de detectar
(MRI Master, 2023).

A continuacion, se explican a modo de resumen las diferencias entre todas en el Cuadro 2.

Caracteristica T1 T2 FLAIR
Visualizaciéon del LCR | Oscuro (negro) Brillante (blanco) | Oscuro (suprimi-
do)
Aspecto de la grasa Brillante Intermedia Variable
Sustancia gris Gris oscuro Gris claro Similar a T2
Sustancia blanca Gris claro Gris mas oscura | Mejor contraste
que en T2
Lesiones (como escle- | Poco visibles o | Brillantes (hiper- | Muy  brillantes
rosis multiple) isointensas intensas) (mayor  visibili-
dad que en T2)
Utilidad clinica Anatomia deta- | Deteccion de | Deteccién preci-

llada (estructuras | edemas  (liqui- | sa de lesiones
cerebrales) dos), inflamacion,

lesiones

Cuadro 2: Comparacion entre secuencias de RM T1, T2 y FLAIR.

Por ultimo, para tener una visualizacion clara en mente de cada tipo se pueden observar

las Figuras 11, 12 y 13, correspondientes a T1, T2 y FLAIR, respectivamente.
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Figura 11: RM T1.

2.6. Redes Neuronales

Las redes neuronales son un subconjunto de machine learning, inspiradas en el funciona-
miento del cerebro humano. Estas neuronas se agrupan en distintas capas, en las que cada
neurona en una capa esta conectada a neuronas de la capa siguiente, y cada conexion tiene un
peso que determina la intensidad de la conexion. Estos pesos se ajustan a medida que la red
aprende (IBM, 2021).

La estructura de la red esta compuesta por:

» Capa de entrada: recibe los datos o caracteristicas para que la red aprenda patrones.
» Capas ocultas: procesan y transforman los datos para detectar relaciones complejas.
» Capa de salida: produce la prediccion o resultado final.

Es importante aclarar que “deep” en deep learning hace referencia a la cantidad de capas
que tiene una red neuronal. Cuando una red cuenta con mas de tres capas (incluyendo la capa
de entrada y la de salida) se clasifica como un algoritmo de deep learning. En cambio, una red
con solo dos o tres capas se considera una red neuronal simple (IBM, 2021).

Las redes neuronales aprenden en el entrenamiento, mediante:

» Propagacion hacia adelante (forward propagation): los datos se procesan capa por

capa para generar una prediccion.

» Funcion de pérdida (loss function): se compara la prediccion con el valor real para

calcular el error o pérdida.
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Figura 12: RM T2.

» Algoritmos de optimizacion (optimizer): son formulas matematicas que indican en

qué direccion y cuanto se deben cambiar los pesos para que el modelo mejore.

» Retropropagacion (backward propagation): es un proceso que permite calcular cuan
responsable fue cada peso del error cometido. Asi, el modelo puede corregirse desde la

salida hacia atras, capa por capa (Karimian, 2024).

En la Figura 14 se puede visualizar el funcionamiento de una red neuronal.

Los principales tipos de redes neuronales son:

= CNN (Convolutional Neural Network). Es un tipo de red que aprende a ver imagenes
buscando patrones. Primero detecta cosas simples como bordes, luego formas mas com-
plejas, y al final reconoce lo que hay en la imagen. Funciona usando filtros que recorren

la imagen y aprenden poco a poco como se ve cada objeto.

» FNN (Feedforward Neural Network). Es el tipo mas simple de red neuronal. La in-
formacion va en una sola direccion, desde la entrada hasta la salida, pasando por capas
ocultas. No hay ciclos ni retroalimentacion, simplemente recibe datos, los procesa paso

a paso y da un resultado.

= RNN (Recurrent Neural Network). Es una red neuronal que recuerda informacion pa-
sada. A diferencia de las redes normales, usa su salida anterior como parte de la entrada
actual. Por esto, es ideal para trabajar con secuencias, como texto o audio. Asi puede

tener memoria de lo que ya ha visto (Karimian, 2024).
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Figura 13: RM FLAIR.

En el presente TFG se trabaja con otro tipo arquitectura de redes neuronales, los Vision

Transformers (ViT), que se explica en la seccién 2.7.1.

2.7. Transformers

Un transformer es una arquitectura de red neuronal propuesta por Vaswani et al. en 2017,
especificamente una arquitectura dentro del campo del deep learning. Se utiliza ampliamente
en tareas de traducciéon automatica y clasificacion de texto.

A diferencia de modelos previos como los RNN, que procesan los datos de forma secuen-
cial y dependen del orden para aprender relaciones entre elementos, el transformer procesa
toda la secuencia de entrada de forma paralela, usando un mecanismo llamado “self-attention”
para capturar relaciones entre todos los elementos de una secuencia de manera simultanea.
Es decir, el transformer procesa toda la entrada simultdneamente y la hace pasar por varias
capas compuestas por mecanismos de atencion, que identifican qué partes son mas relevan-
tes entre si, seguidas de pasos de normalizacion para estabilizar el aprendizaje, y pequefias
redes neuronales (feedforward) que permiten transformar la informacion y extraer patrones
mas complejos (Vaswani et al., 2017).

La atencion es un mecanismo que ayuda al modelo a enfocarse en la informaciéon mas re-
levante. Funciona comparando una pregunta (query) con una serie de claves (keys) y valores
(values), todos representados como vectores. Calcula qué tan parecida es la query a cada key,
asignando un peso a cada valor segun esa similitud. Luego, combina los valores mas importan-
tes segin cuanto se parecen las claves a la pregunta (Jurafsky & Martin, 2025; Vaswani et al.,
2017).

El transformer fue propuesto con una arquitectura de tipo encoder-decoder (codificador-
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Figura 14: Funcionamiento de una red neuronal.

decodificador), especialmente pensada para tareas de traduccion automatica. En este esquema,
el encoder codifica la informacion original en vectores que contienen contexto global, y el
decoder genera la salida de manera autoregresiva, utilizando la informacién del encoder y lo

que ha generado hasta el momento.

» El encoder esta formado por 6 capas idénticas, cada una compuesta por dos subcapas
principales: una capa de multi-head self-attention, que permite a cada token atender a
todos los demaés de la secuencia, y una red feedforward que refuerza la capacidad de re-
presentacion. A estas subcapas se les anaden conexiones residuales y una normalizacion

por capas para estabilizar el entrenamiento.

» El decoder también consta de 6 capas, pero incorpora una subcapa adicional de atenciéon
cruzada (encoder-decoder attention), que permite a cada posicion de salida acceder a toda
la representacion generada por el encoder. Ademas, el decoder enmascara su mecanismo

de atencion propia para evitar mirar tokens futuros (Vaswani et al., 2017).

En la Figura 15 podemos ver dicha arquitectura, donde el encoder se encuentra en la iz-

quierda y el decoder en la derecha.

2.7.1. Vision Transformers

El modelo Vision Transformer (ViT) fue introducido en 2020 como una adaptacion del trans-
former en el campo de la Vision Artificial, aplicandose a tareas como la clasificacion de ima-

genes, la deteccion de objetos y la segmentacion semantica de imagenes y videos.
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Figura 15: Arquitectura de un transformer, donde el encoder se encuentra en la izquierda y el

decoder en la derecha.

Para ello, el ViT divide la imagen en pequefios parches (por ejemplo, de 16x16 pixeles), los
convierte en vectores y los trata como si fueran tokens, de forma analoga a las palabras en el
procesamiento de texto. A cada uno se le afade informacion de posicion (positional embedding)
para que el modelo sepa en qué parte de la imagen esta cada uno. Luego, se introducen en un
transformer, que usa los mecanismos de atencion descritos en la seccion 2.7 para capturar rela-
ciones globales entre regiones de la imagen, sin necesidad de usar convoluciones (Dosovitskiy
et al,, 2021).

En la Figura 16 se puede observar una representacion visual de la arquitectura ViT.

Existen dos grandes tipos:

1. Transformers planos (plain ViT): eliminan por completo el uso de capas convolu-
cionales. El concepto de “plain” se debe a que cuando la imagen es divida en parches,

estos son aplanados y embebidos antes de pasar por los bloques de self-attention del
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de tamano fijo, los convierte en vectores y aflade informacion de posicién (izquierda). Luego,

el resultado se introduce en el encoder del transformer (derecha).

transformer.

2. Modelos hibridos: integran una red convolucional para extraer caracteristicas locales
y la combinan con transformers que capturan relaciones globales en la imagen (Li et al.,
2024).

El presente TFG se enfoca en los ViT hibridos, ya que un plain ViT solo da una etiqueta
para toda la imagen porque esta hecho para clasificar. Para segmentar cada pixel hace falta una
“cabeza de segmentacion”, que es una parte extra del modelo que toma las salidas del transfor-
mer y las convierte en un mapa de pixeles (una mascara). Sin esa cabeza de segmentacion, el
ViT solo no puede segmentar (Thisanke et al., 2023).

Es importante destacar como la integracion de transformers en modelos de segmentacion
ha permitido combinar los puntos fuertes de las CNN (capturando detalles locales) con la capa-
cidad de los Transformers para modelar relaciones globales entre pixeles. Aunque al principio
el rendimiento era inferior al de las CNN, con suficiente cantidad de datos y poder de computo,
los ViT logran o incluso superan el rendimiento de los modelos convolucionales (Dosovitskiy
et al., 2021; Thisanke et al., 2023).
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Preprocesamiento

Antes de entrenar el modelo, es necesario aplicar un preprocesamiento a las imagenes
de resonancia magnética. El objetivo principal de este proceso es garantizar que todas las
imagenes tengan un formato uniforme y sean homogéneas para introducirlas en el modelo
de segmentacion. Es decir, aplicar una serie de transformaciones, modificando las imagenes
como sea necesario y convirtiéndolas en el formato correcto para cargarlas. Asimismo, este
preprocesamiento se aplica también a las imagenes que los usuarios suben a la aplicaciéon web
para que sean compatibles con el modelo.

Por otra parte, es importante destacar que el proyecto ha sido desarrollado, preprocesado
y entrenado en un equipo con un procesador AMD Ryzen 7 7840HS w/ Radeon 780M Graphics
(8 nucleos), NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU con 8GB VRAM y 32GB RAM.

3.1. Estructura de los datos

Cada paciente dispone de resonancias magnéticas obtenidas en tres modalidades distintas:
T1, T2 y FLAIR, ademas de una mascara binaria que indica las regiones lesionadas. Las ima-
genes estan almacenadas en formato .nii.gz (NIfTI), cominmente utilizado en neuroimagen.

Los datos estan organizados por carpetas, primero por paciente (por ejemplo, P1, P2, etc.),
y dentro de cada paciente, por punto temporal (T1, T2, etc.), ya que pueden haberse tomado
en diferentes fechas. Dentro de cada subcarpeta se encuentran los archivos correspondientes

a las tres modalidades y la mascara.

3.2. Transformaciones

A continuacion, se describen las transformaciones aplicadas a las imagenes. Cabe destacar
que algunas de estas transformaciones no son necesarias, por ejemplo, si el conjunto de datos
ya esta preprocesado, normalizado y alineado adecuadamente, o si todas las imagenes tienen
la misma orientacion, resolucion y formato que requiere el modelo. En el presente TFG, se
proponen las mas importantes en caso de utilizar cualquier otro conjunto de datos menos

preprocesado.
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3.2.1. Registro

El objetivo del registro (co-registration) es alinear imagenes de diferentes modalidades o
momentos temporales a una referencia comun de forma que las estructuras anatémicas coinci-
dan exactamente en todas ellas. Este paso es muy importante porque las imagenes pueden no
estar perfectamente superpuestas debido a pequefios movimientos o diferencias en el escaneo,
por ejemplo, al ser obtenidas usando distintos protocolos.

Cada modalidad (T1, T2 y FLAIR) y la mascara han sido alineadas espacialmente respecto
alaimagen T1 de cada paciente. Se ha elegido T1 como referencia porque es la imagen anato-
mica base estandar en estudios cerebrales, debido a su alta resolucion anatémica (como se ha
explicado en la seccion 2.5).

El registro se realiz6 utilizando la libreria SimpleITK, mediante la métrica Mattes Mutual
Information. Esta métrica mide la dependencia estadistica entre las intensidades de dos image-
nes, que sirve para evaluar cuan bueno es el alineamiento entre las imagenes. Por eso se utiliza
para el registro de imagenes de distintas secuencias (por ejemplo, T1 frente a T2 o FLAIR), ya
que no exige que los valores sean iguales, solo que exista una relacion consistente entre ellos.
Una vez calculada la transformacién que alinea la imagen movil (T2, FLAIR o la méscara) con
la fija (T1), se aplica mediante un proceso de interpolacién. Los nuevos puntos resultantes no
tienen por qué coincidir exactamente con los voxeles originales, luego es necesario estimar los
valores de intensidad en esas posiciones intermedias. Para ello, se utiliz6 interpolacion lineal,
que estima el valor de cada nuevo voxel como una media ponderada de los voxeles vecinos mas
cercanos. Este método se utiliza para imagenes continuas como T2 o FLAIR, ya que contienen
intensidades que varian suavemente entre regiones. De este modo, se preserva esa continui-
dad, evitando la aparicion de bordes artificiales o distorsiones que podrian alterar la anatomia
representada. Sin embargo, en el caso de las mascaras de segmentacioén, que contienen solo va-
lores discretos (0 y 1), se usa la interpolacion de vecinos mas cercanos (nearest), para conservar

la naturaleza binaria de la imagen sin introducir valores no validos (Climent Pardo, 2024).

3.2.2. Remuestreo de voxeles

El remuestreo cambia el tamario de los voxeles (el equivalente a pixel pero en 3D) para que
todas las imagenes y la mascara tengan la misma resolucion, lo cual es util cuando se trabaja
con datos de distintas fuentes o cuando se necesita comparar imagenes entre si. Este paso
también es importante para realizar analisis que requieran que los voxeles tengan un tamaro
uniforme. Ademas, al hacer remuestreo, a veces se reduce la cantidad de datos, lo que hace
que sea mas facil almacenarlos y procesarlos. Un tamafio comuin que se usa es 1x1x1 voxeles,
llamado tamafio isotrdopico, (Climent Pardo, 2024), y es por este motivo que se ha remuestreado

a este tamarno en este TFG.
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Para llevar a cabo dicho remuestro, se ha utilizado la funcion reslice de DIPY, que aplica
internamente una interpolacién segun el orden indicado. Como se ha explicado en la seccién
3.2.1, para las imagenes continuas se utiliza la interpolacion trilineal (orden 1), y para la mas-

cara la interpolacion por vecinos mas cercanos (orden 0).

3.2.3. Correccion del campo de sesgo

En imagenes de resonancia magnética, el campo de sesgo (bias field) es una variacion gra-
dual y lenta en la intensidad de la imagen. No es ruido aleatorio ni errores, sino una variacioén
suave que ocurre, por ejemplo, porque la bobina que capta la sefial no tiene la misma sensibi-
lidad en todo el volumen de la imagen.

La correccion del campo de sesgo ayuda a eliminar estas variaciones de intensidad que no
tienen que ver con el tejido real, sino con los fallos del propio escaner. Para corregir esto, se
ha usado el algoritmo N4, que modela el campo de sesgo como una distorsion suave y de baja
frecuencia que afecta de forma multiplicativa a la imagen. Es asi porque el sesgo no cambia
bruscamente, sino de forma gradual, y no anade intensidad, sino que la aumenta o disminuye
segun la zona, como si aplicara un filtro de intensidad desigual sobre la imagen. Este algorit-
mo estima esa distorsion y la elimina, ajustando las intensidades de los voxeles para obtener
una imagen mas homogénea y fiel a las caracteristicas reales del tejido. Matematicamente, el
algoritmo trabaja con el logaritmo natural de las intensidades, ya que al transformar la multi-
plicacion en una suma, resulta mas sencillo estimar y eliminar esta distorsion suave. Asi, N4
calcula esa variacion en el dominio logaritmico y la elimina, para luego volver a la escala ori-
ginal de intensidades. De este modo, ajusta las intensidades de los voxeles para obtener una
imagen mas homogénea vy fiel a las caracteristicas reales del tejido.

Esta correccion es especialmente 1til en la segmentacion o el analisis de la intensidad. Para
ello, se ha tomado como referencia el ejemplo presentado en (Climent Pardo, 2024).

En la Figura 17 se puede observar un ejemplo de la correciéon del campo de sesgo, donde

la imagen con campo de sesgo sin corregir esta a la izquierda, y la corregida a la derecha.

3.2.4. Normalizacion

La normalizacion de intensidades tiene como objetivo ajustar los valores de intensidad de
las imagenes de resonancia magnética para que sigan un mismo estandar o referencia. Esto
hace que sean consistentes entre si, incluso si provienen de diferentes fuentes, y se puedan
realizar comparaciones, estudios y analisis estadisticos (Climent Pardo, 2024).

En este TFG, se han escalado las intensidades a un rango fijo [0, 1] para garantizar que
todas las imagenes tengan una escala de valores homogénea, utilizando el método min-max,

x_mm(x)( 7- Aunque esta técnica sea sensible a valores a extremos, en este

calculado como ———~—
méx(x)—min(z
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Figura 17: Imagen con campo de sesgo sin corregir y corregida, respectivamente.

caso funciona bien porque las intensidades de las imagenes tienen un rango parecido, es decir,

no hay valores extremos.

3.2.5. Cargay conversion a tensores

Para cargar las imagenes y convertirlas a tensores se han utilizado las transformaciones
ya definidas en MONAL

» LoadImaged: Esta transformacion carga las imagenes (resonancias magnéticas) y eti-
quetas (mascara) desde sus archivos en formato NIfTL. Convierte los datos “crudos” al-
macenados en disco a una estructura en memoria para poder trabajar con ellos en el
codigo. Especificamente, las guarda en un diccionario, que tiene como claves los nom-
bres que se quieran definir, y los valores son los datos cargados correspondientes (en

este caso, las imagenes y la mascara en formato de tensor).

» EnsureChannelFirstd: Las imagenes a veces vienen con las dimensiones organizadas
de distintas formas. Por ejemplo, el canal de la imagen, que representa diferentes mo-
dalidades o secuencias de imagenes (como en una resonancia magnética donde cada
modalidad T1, T2, FLAIR es un canal diferente), puede estar al final en lugar de estar al
principio.

PyTorch necesita que el canal esté primero para poder procesar correctamente los datos.
Esta transformacion reorganiza las dimensiones del tensor para que quede en el orden

correcto: [canal, alto, ancho, profundidad].

» EnsureTyped: Los datos deben ser convertidos a tensores, ya que es el tipo de dato que

las redes neuronales en Pytorch usan para hacer calculos durante el entrenamiento o la

34



inferencia. Un tensor es una estructura de datos similar a un array multidimensional,
pero optimizada para operaciones matematicas en GPU y CPU. Esta transformacion se
encarga de convertir las imagenes y las etiquetas en tensores de Pytorch, asegurando

que el tipo y la estructura de los datos sean correctos (MONALIL 2025b).

3.2.6. Correccion de la orientacion

Cada dimension del volumen de las imagenes corresponde a una direccién espacial distinta.
Se definen mediante etiquetas, por ejemplo, una dimensién puede estar etiquetada como L
(Left, izquierda) o R (Right, derecha); otra dimensién puede tener las etiquetas P (Posterior,
parte trasera) o A (Anterior, parte frontal); y la tercera dimensién puede estar definida por I
(Inferior, abajo) o S (Superior, arriba). Sin embargo, la forma en que estas dimensiones estan
alineadas puede variar entre diferentes imagenes si provienen de distintas fuentes, por lo que
es necesario estandarizarlas para que todas tengan la misma orientacion espacial. Para ello, se
ha utilizado la transformacion Orientationd de MONAL, ajustando las imagenes a la orientacion

RAS (Right-Anterior-Superior), una convencién muy usada en neuroimagen (MONAI, 2025b).

En la Figura 18 se puede observar un ejemplo de la correcion de la orientacion a RPIL, donde

la imagen original esta en la fila de arriba, y la corregida en la fila de abajo.

Orientationd(keys=['image', 'label'],
axcodes='RPI"')

Figura 18: Imagen original en la fila de arriba y corregida con orientaciéon RPI en la fila de

abajo.
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3.2.7. Redimensionado

La transformacion Resized de MONAI cambiar el tamano espacial de las imagenes, es decir,
el nimero de voxeles en cada eje (alto, ancho y profundidad). Internamente, MONAI interpola
los valores de la imagen para adaptarla al nuevo tamarfio, utilizando interpolacion trilineal
para imagenes continuas (como T1, T2 o FLAIR) y por vecinos mas cercanos en el caso de las
mascaras, como se ha explicado en numerosas ocasiones (MONAI, 2025b).

En este caso se ha elegido un tamano de 96x96x96 voxeles, debido al elevado coste compu-
tacional requerido. Sin embargo, se podria haber elegido 128x128x128 voxeles, mejorando la
resolucion espacial y la precision en la segmentacion, ya que el modelo contaria con mas deta-
lles para aprender. No obstante, este aumento en la resoluciéon implicaria un mayor consumo
de memoria y tiempo de entrenamiento. Por ello, el tamafio de 96° se considera un buen com-

promiso entre calidad y eficiencia computacional.

3.2.8. Concatenacion de imagenes

Como se ha mencionado en multiples ocasiones, en este TFG se han utilizado tres secuen-
cias distintas de resonancia magnética por paciente: T1, T2 y FLAIR. Aunque estas imagenes se
procesan de forma independiente durante las primeras etapas del preprocesamiento, es decir,
durante el registro, el remuestreo, la correcciéon del campo de intensidad y la normalizacion, el
modelo necesita recibirlas como una unica entrada multicanal. Aqui es donde entra en juego
la transformacion Concatltemsd de MONAI que permite combinar multiples imagenes en un
solo tensor.

Especificamente, toma la lista de imagenes asociadas a la clave image, que en este caso
contiene las tres modalidades ya alineadas y redimensionadas, y las concatena a lo largo del eje
del canal, es decir, crea un tnico tensor con forma [3, H, W, D], donde cada canal corresponde
a una de las secuencias (T1, T2 o FLAIR) (MONALI, 2025b).

A continuacioén, se presenta a modo de resumen el cuadro 3.2.8 con todas las transforma-

ciones realizadas.
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Transformacion | Descripcion Herramienta Aplicado a
utilizada
Registro Alinea las secuencias T2, | Set Metric As | Imagen y mascara
FLAIR y la mascara res- | Mattes  Mutual
pectoalaimagenT1deca- | Information (de
da paciente. SimpleITK)
Remuestreo de | Cambia la resolucion a | reslice (de DIPY) | Imagen y mascara
voxeles tamafio isotrépico 1x1x1
mm.
Correccion del | Elimina variaciones sua- | N4 Bias Field | Imagen
campo de sesgo | vesde intensidad causadas | Correction Image
por el escaner. Filter (de Sim-
pleITK)
Normalizaciéon | Escala las intensidades al | Técnica min-max | Imagen

rango [0, 1] para homoge-

neizar los datos.

Carga de datos | Cargalasimagenesy mas- | Loadlmaged (de | Imagen y mascara
caras desde archivos NIf- | MONAI)
TL

Canal primero | Reordena las dimensiones | Ensure Channel | Imagen y mascara

al formato [C, H, W, D] re-
querido por PyTorch.

Firstd (de MO-
NAI)

Conversion a

tensor

Convierte los datos a ten-
sores compatibles con Py-
Torch.

EnsureTyped (de
MONATI)

Imagen y mascara

Correccion de

Ajusta las imagenes a la

Orientationd (de

Imagen y mascara

orientacion orientacion RAS (Right- | MONAI)
Anterior-Superior).

Redimensionado| Ajusta el tamafo de todas | Resized (de MO- | Imagen y mascara
las imagenes a 96x96x96 | NAI)
voxeles.

Concatenacion | Une T1, T2 y FLAIR en un | Concatltemsd (de | Imagen

unico tensor multicanal de
forma [3, H, W, D].

MONATI)

Cuadro 3: Transformaciones aplicadas durante el preprocesamiento.
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Entrenamiento

En este capitulo se explica el proceso completo de entrenamiento seguido para los modelos
basados en Vision Transformers, desde la eleccion de las arquitecturas hasta la seleccion del
modelo final. Primero, se describen los modelos ViT utilizados y la métrica de evaluacion usada
para evaluar su rendimiento. Luego, se detalla la estrategia de entrenamiento del modelo y su
optimizacion, ajustando sus hiperparametros y el uso de técnicas de data augmentations para

que el modelo sea mas robusto y aprenda a generalizar mejor.

4.1. Modelos ViT utilizados

4.1.1. SwinUNETR

Swin UNEt TRansformers (Swin UNETR) es una arquitectura propuesta por Hatamizadeh
et al. (2022) que utiliza una red tipo U-Net (un modelo usado en segmentacién médica con una
estructura con forma de U, donde primero contrae la informacién para extraer caracteristicas
profundas y luego la expande para recuperar la resolucion original) con un Swin Transformer
como encoder y lo conecta a un decoder basado en CNN en distintas resoluciones mediante
conexiones tipo skip. Estas conexiones permiten que el decoder utilice directamente las carac-
teristicas extraidas por el encoder, de modo que el modelo pueda integrar tanto la informacion
global como los detalles locales, y asi obtener una segmentaciéon mas precisa.

Para ello, el modelo recibe imagenes de resonancias magnéticas 3D multimodales con cua-
tro canales. Se dividen en pequefnos parches 3D sin que se superpongan entre ellos. Cada
parche se lleva a un espacio embebido para que sea mas facil trabajar con la informacién. En
el encoder, el Swin Transformer agrupa los parches en ventanas pequenas para captar detalles
locales, y desliza esas ventanas entre capas, de modo que en cada capa se consideran agrupa-
ciones diferentes. Ademas, en cada etapa del encoder se aplica un patch merging, que reduce la
resolucion espacial a la vez que aumenta la cantidad de canales. Por su parte, el decoder recons-
truye la imagen paso a paso mediante bloques convolucionales 3D, aumentando la resolucién
a través de capas deconvolucionales y combinando las caracteristicas del encoder recibidas a
través de las conexiones skip. Luego, hace una convolucion 1x1x1, que es un filtro para combi-

nar la informacioén de todas las caracteristicas extraidas en una sola salida. Por ultimo, usa una
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funcion que transforma esos valores en probabilidades entre 0 y 1, para que el modelo pueda
decidir qué partes del volumen corresponden a la regién segmentada. Asi se obtiene el mapa
de segmentacion final, que indica qué voxeles pertenecen a cada clase o region.

En la Figura 19 se puede observar el funcionamiento de esta arquitectura, y en la Figura 20,

el mecanismo de las ventanas deslizantes.
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Figura 19: Arquitectura SwinUNETR. El modelo recibe imagenes de resonancia magnética 3D
multimodales con 4 canales. Luego, divide la imagen en parches no superpuestos y utiliza
una capa que los organiza en ventanas del tamafo adecuado para calcular la atencién. Las
representaciones que obtiene el transformer en el encoder se pasan al decoder CNN mediante

conexiones tipo skip, para generar finalmente el mapa de la segmentacion.

4.1.2. 3D-EffitViTCaps

3D-EffiViTCaps es una arquitectura de segmentacién 3D que combina Transformers efi-
cientes (EfficientViT) con redes de capsulas para aprender mejor como las distintas partes de
una estructura se conectan entre si. Su disefo sigue una estructura tipo U-Net, donde el codi-
ficador reduce la resolucion mientras captura tanto detalles locales como contextos globales,
y utiliza capsulas para aprender relaciones complejas entre partes de la imagen. En el decodi-
ficador, se usan tanto estos bloques EfficientViT como convoluciones tradicionales en 3D para
crear la segmentacion, para que la arquitectura no sea pesada.

Su funcionamiento es el siguiente: primero, el modelo recibe la imagen 3D, que pasa por
un bloque que extrae caracteristicas y aumenta el nimero de canales para que el modelo pueda
trabajar mejor con la informacion. Después, las caracteristicas se procesan mediante bloques
3D EfficientViT y bloques capsula. Los bloques EfficientViT ayudan a entender tanto detalles
pequefios como informacion mas global. En el encoder, los bloques 3D Patch Merging reducen

la resolucion espacial (downsampling) mientras aumentan los canales, permitiendo resumir
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3D Tokens: 8x 8 x 8 . .
Window size: 4% 4 X 4 Number of windows: 8 Self-attention Unit

Figura 20: Mecanismo de las ventanas deslizantes en SwinUNETR, con tokens 3D de tamafio

8x8x8 y ventanas de 4x4x4.

la informacion en niveles mas abstractos sin perder detalles clave. Ademas, en las capas mas
profundas del codificador y en la parte central, se usan bloques capsula para aprender mejor
como las distintas partes de una estructura se conectan entre si. Finalmente, el decodificador
genera la segmentacion usando bloques EfficientViT y convoluciones tradicionales en 3D (Gan
et al., 2024).

En la Figura 21 se puede observar su funcionamiento.

4.1.3. SegFormer3D

Segformer3D es un modelo Transformer disefiado para segmentar imagenes médicas en
3D. Su funcionamiento se basa en analizar la imagen a distintas escalas, es decir, captura in-
formacion tanto de las partes mas grandes y generales como de los detalles mas pequefios. Asi

puede comprender mejor la estructura completa del volumen.

A diferencia de otros modelos, utiliza un decodificador sencillo compuesto solo por capas
MLP (perceptrones multicapa), que son redes neuronales en las que cada neurona esta conecta-
da con todas las de la siguiente capa, y su funcion es integrar la informacioén global y local que
ha extraido el Transformer para producir mascaras de segmentacion precisas sin necesidad de

una arquitectura pesada.
En la Figura 22 se puede observar su funcionamiento.

Esta propuesta fue presentada por Perera et al. (2024) en el taller DEF-AI-MIA durante la

conferencia CVPR 2024, y destaca por su equilibrio entre simplicidad y eficiencia.
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4.2. Meétrica de evaluacion utilizada

En segmentacion de imagenes médicas, una de las métricas mas utilizadas es el Coeficiente
de Dice, también llamado indice de Dice-Sgrensen o Coeficiente de Similitud de Dice (DSC).
Esta métrica mide la superposicion entre la segmentacion generada por el modelo y la seg-
mentacion de referencia (ground truth), y es especialmente adecuada para problemas donde el
objetivo es delimitar regiones anatomicas o patologicas en imagenes médicas.

Mateméticamente, el coeficiente de Dice se define como:

. 2|AN B
DICE(A7 B) = m

donde:

» |A| es numero de voxeles segmentados por el modelo,
» |B| el nimero de voxeles en el ground truthy

» |AN B| es el nimero de voxeles en los que ambos coinciden.

Interpretacion:

La métrica toma valores entre 0 y 1, donde un valor cercano a 1 indica que la segmentacion
del modelo es muy similar a la segmentacion manual. En cambio, un valor cercano a 0 indica
que hay muy poca o ninguna coincidencia entre la prediccion y el ground truth.

Por otra parte, cuando se aplica a datos booleanos, utilizando la definiciéon de verdadero

positivo (TP), falso positivo (FP) y falso negativo (FN), se puede expresar como:

2TP

D =
5 2TP+ FP+ FN

donde:

» Verdaderos positivos (TP) es el nimero de voxeles que el modelo clasifica correcta-

mente como pertenecientes a la region de interés (ROI).

» Falsos positivos (FP) es el nimero de voxeles que el modelo clasifica como parte de la

RO, cuando en realidad, no lo son.

» Falsos negativos (FN) es el nimero de voxeles que el modelo clasifica como fondo

cuando realmente pertenecen a la ROL

» Verdaderos negativos (TN) es el nimero de voxeles que el modelo clasifica correcta-

mente como fondo, coincidiendo con la segmentacion de referencia.
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4.2.1. ;Por qué esta métrica?

En segmentacion médica es habitual que la region de interés (ROI) sea pequena y el des-
equilibrio entre el nimero de voxeles de la ROI y del fondo sea muy alto. En otras palabras,
una imagen médica segmentada suele contener solo un pequefio porcentaje de voxeles que
pertenecen a las ROIs respecto del volumen total. Una segmentacion que marque todo como
fondo (como la métrica de accuracy) siempre dara como resultado una puntuacion artificial-
mente alta, ya que incluye los verdaderos negativos. En cambio, Dice mide qué proporcion de
la ROI ha sido segmentada correctamente y no depende tanto del nimero de voxeles que sean

solo fondo.

Ademas, Dice combina precision y exhaustividad (recall), muy util cuando hay desequili-
brio entre clases, ya que logra un equilibrio entre no segmentar areas que no corresponden a
la lesion (pocos falsos positivos) y, a la vez, captar la mayor parte posible de la region afecta-
da (pocos falsos negativos). De este modo, el coeficiente de Dice es capaz de reflejar mejor la
calidad global de la segmentacién que métricas separadas como la precision o el recall por si
solas (Huynh, 2023).

Por otra parte, aunque es parecida a la métrica de Jaccord (IoU), Dice da mas importancia a
la interseccion entre la segmentacion detectada y el ground truth, lo que hace que sea mas sen-
sible a pequefias diferencias cuando las regiones son pequenas, por lo que es ideal en este TFG.
En cambio, IoU penaliza mas estrictamente los errores, pero puede hacer que el aprendizaje

sea mas lento o menos estable en estos casos (Neville, 2023).

Métrica Formula Ventaja Desventaja
Dice % Mayor sensibilidad en regiones | Puede sobrevalorar areas pe-
pequenas quenas
IoU % Penaliza mas errores Penalizacién mas severa que
puede dificultar el aprendizaje
Precision TPT+7PFP Reduce falsos positivos No considera falsos negativos
Recall TPTJF% Reduce falsos negativos No considera falsos positivos
Accuracy | 7p +££L€% 7~ | Facil de interpretar Sensible al desequilibrio de cla-
ses

Cuadro 4: Resumen comparativo de métricas de evaluacion.
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4.3. Estrategia de entrenamiento y optimizacion

4.3.1. Division de los datos

Primero, una vez habiendo realizado la carga y el preprocesamiento de las imagenes, se

dividen en conjuntos de entrenamiento, validacion y test.

» Entrenamiento (70 %): Este conjunto se usa para que el modelo aprenda. El algoritmo
ajusta automaticamente sus parametros (los pesos y sesgos internos de la red) utilizando
estas imagenes y mascaras para mejorar su capacidad de segmentacion. Ademas, durante
esta fase se establecen hiperparametros (como la tasa de aprendizaje, nimero de épocas
o tamarfio del lote), que son configuraciones definidas antes del entrenamiento y que

influyen en el proceso de aprendizaje, pero que el modelo no aprende por si solo.

» Validacion (15 %): Durante el entrenamiento, este conjunto se utiliza para evaluar pe-
riédicamente como esta funcionando el modelo con datos que no ha visto antes. Asi
podemos comprobar si el modelo esta aprendiendo correctamente o si empieza a sobre-
ajustarse (es decir, memorizando los datos de entrenamiento en lugar de generalizar).
También sirve para ajustar los hiperparametros y elegir el momento adecuado para de-

tener el entrenamiento (early stopping).

s Test (15 %): Finalmente, una vez que el entrenamiento ha terminado, este conjunto se
utiliza para hacer una evaluacion definitiva y objetiva del rendimiento del modelo. Es
importante que estos datos no se hayan utilizado en ninguna fase anterior, para que la

métrica final sea una medida realista de su rendimiento en un escenario real.

Se han elegido estas proporciones para que el modelo tenga suficientes muestras para
aprender de forma eficaz, sin dejar de reservar una parte para poder validar correctamente

su comportamiento durante el entrenamiento y otra para comprobar su rendimiento final.

4.3.2. Entrenamiento del modelo y data augmentations

El entrenamiento se estructura en varias épocas, que son ciclos completos en los que el
modelo revisa todo el conjunto de datos una vez. Repetir este proceso es importante porque
le permite ir aprendiendo poco a poco y reconocer los patrones que hay en los ejemplos. Para
mejorar la capacidad de generalizacion y evitar que el modelo memorice los datos originales,
durante el entrenamiento se utilizaran data augmentations, un conjunto de transformaciones
aleatorias (como rotaciones, traslaciones, cambios de contraste, etc.) que se aplican a las ima-
genes en tiempo real antes de que sean procesadas por el modelo. Asi, cada vez que el modelo
vea una imagen, es probable que tenga ligeras variaciones que lo obliguen a reconocer los

rasgos mas importantes sin depender de los detalles especificos de cada imagen.
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Dentro de cada época, el conjunto de entrenamiento se divide en pequefios grupos lla-
mados lotes para que el aprendizaje sea mas eficiente. El modelo procesa cada lote y genera
una prediccion, la compara con la etiqueta real y calcula la diferencia o pérdida. Esta pérdida
indica qué tan lejos ha estado de acertar, y se utiliza para ajustar automaticamente los para-
metros internos del modelo mediante retropropagacion, mejorando su rendimiento a medida

que procesa lote tras lote.

4.3.3. Validacion y early stopping

Al finalizar cada época, el modelo cambia a modo evaluacién para hacer predicciones sobre
un conjunto de datos que nunca ha visto antes, el conjunto de validaciéon. Aqui no se aprende,
solo se mide el rendimiento utilizando una métrica, en este caso, el coeficiente de Dice, que mi-
de la precision con la que el modelo segmenta las areas correctas en las imagenes. Esto permite
evaluar la capacidad del modelo para generalizar mas alla de los datos de entrenamiento.

Tras la validacion, se compara el coeficiente de Dice obtenido con el mejor resultado re-
gistrado hasta ese momento. Si mejora, el modelo se guarda automaticamente como la mejor
version actual. Ademas, se implementa una estrategia de “parada temprana” (early stopping)
para evitar entrenar mas tiempo del necesario. Si el modelo no mejora tras un nimero deter-
minado de épocas, el entrenamiento se detiene para evitar que el modelo se sobreajuste a los

datos.

4.3.4. Ajuste de hiperparametros y pruning

Para automatizar la busqueda de los mejores hiperparametros se utiliza Optuna, un frame-
work disefiado para ello. Mediante una funcioén objetivo, se realizan multiples entrenamientos
cortos con diferentes configuraciones propuestas por Optuna, evaluando cada configuraciéon
en el conjunto de validacion con la métrica Dice. Asi es mas facil descubrir qué combinaciones
funcionan mejor y generalizan bien. Optuna repite este proceso muchas veces. Después de
cada entrenamiento corto, obtiene la puntuacion y utiliza esa informacioén para escoger nue-
vos hiperparametros en los siguientes intentos, explorando automaticamente el espacio de
basqueda. Optuna también cuenta con un mecanismo llamado “poda” (pruning) que evalia el
progreso del entrenamiento a mitad del proceso y, si detecta que un intento no esta mejorando
o es claramente peor que los demas, lo interrumpe antes de tiempo para pasar directamente

al siguiente. De este modo, ahorra tiempo y se centra solo en los intentos mas prometedores.

4.3.5. Entrenamiento final del mejor modelo

Con los hiperparametros 6ptimos determinados, se realiza un entrenamiento completo del

modelo final usando el conjunto de entrenamiento y aplicando las mismas técnicas que en las
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fases anteriores, como early stopping y data augmentation. Asi se obtiene la mejor version del

modelo para su posterior evaluacion.

4.3.6. Evaluacion final en el conjunto de test

Cuando finaliza el entrenamiento, el modelo final se evalta con el conjunto de test, que no
se uso en ninguna fase anterior. La evaluacion se realiza utilizando la métrica Dice y mide la
capacidad del modelo para reconocer patrones en datos que nunca ha visto antes. Asi se puede

comprobar de forma objetiva qué tan bien funciona el modelo en situaciones reales.

4.4. Analisis de resultados

En esta seccion se interpretan y analizan las métricas obtenidas, y se revisan las curvas de
entrenamiento y validacién, que muestran como han cambiado la pérdida y el coeficiente de
Dice a lo largo del entrenamiento. La curva de pérdida ayuda a ver si el modelo esta aprendien-
do bien, y al comparar las curvas de entrenamiento y validacion se puede saber si el modelo
estd memorizando los datos (overfitting) o si realmente esta aprendiendo a generalizar.

Por otra parte, para reducir el espacio de buisqueda con Optuna y acotar el rango de los
hiperparametros a valores mas prometedores, se han realizado previamente varias pruebas
manuales. Es decir, esto sirve para tener una idea inicial de qué valores funcionan mejor y asi
acotar los rangos antes de realizar la optimizacion automatica. De este modo, Optuna puede
centrarse en las configuraciones mas prometedoras, ahorrando tiempo y recursos, evitando

que explore aquellas que, por experiencia, se sabe que no van a dar buenos resultados.

4.4.1. Pruebas de modelos base con configuracion estandar

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al entrenar los tres modelos ViT
descritos en la seccion 4.1, utilizando una configuracién comin para todos con el objetivo de
determinar cuél tiene un mejor rendimiento en el contexto de este TFG.

Para ello, se han elegido los siguientes hiperparametros comun a todos los modelos para

su entrenamiento:
» Hiperparametros de la arquitectura de los modelos:

« Canales de entrada = 3 (en este caso, las secuencias T1, T2 y FLAIR).

« Canales de salida = 2 (en este caso, “lesién” y “no lesion”).
» Hiperparametros del entrenamiento:

« Batch size (nimero de muestras por lote) = 1. Se ha elegido este nimero por el

elevado coste de memoria GPU que requeriria un tamafio mayor.
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« Epocas (ntimero maximo de épocas de entrenamiento) = 200.
« Paciencia (nimero de épocas sin mejora antes de aplicar early stopping) = 20.

+ Optimizador (algoritmo que ajusta los pesos del modelo durante el entrenamiento)
= AdamW.

« Learning rate = 1e-4 (tasa de aprendizaje para el optimizador).

« Weight decay (coeficiente de regularizacion que penaliza grandes valores en los

pesos para evitar sobreajuste) = le-4.

« Scheduler (reduce automaticamente la tasa de aprendizaje cuando la métrica de

validacion deja de mejorar) = ReduceLROnPlateau.

+ Funcion de pérdida (funcion que calcula el error entre la prediccion y la etiqueta
real) = DiceCELoss.

« Meétrica de validacion (medida para evaluar el rendimiento del modelo) = Dice.

« Sliding window inference (tamafio de la ventana deslizante usada para inferir) =
(96,96,96).

La eleccion del optimizador AdamW se debe a que es una version mejorada de Adam, un
optimizador muy usado en segmentacion. AdamW corrige la regularizacion por decaimiento
de pesos (weight decay), que ayuda a evitar que el modelo se sobreajuste y generalice mejor
(Yassin, 2024). Ademas, hace que el entrenamiento sea mas estable, muy util en segmentacion
médica donde se trabaja con datos complejos y volumenes 3D de resonancia magnética, como
en este caso.

Ademas, se ha usado un scheduler, que sirve para reducir automaticamente la tasa de apren-
dizaje cuando la métrica de validacion deja de mejorar durante varias épocas. Especificamente,
el ReduceLROnPlateau, ya que a diferencia de otros schedulers que bajan el learning rate segun
la época, este lo hace cuando la métrica de validacion deja de mejorar. Esto es 1util en segmen-
tacion médica porque el progreso no siempre es lineal.

Como resultado, SwinUNETR ha tenido el mejor rendimiento. En el conjunto de validacion
ha alcanzado un valor Dice de 0.6016 tras 49 épocas, y en la evaluacion final sobre el conjunto
de test un valor medio de Dice de 0.6180 con una desviacidn tipica de 0.2007.

3D-EffitViTCaps también ha obtenido un rendimiento competitivo. Tras 84 épocas de en-
trenamiento, ha obtenido un valor Dice de 0.5518 en validaciéon. En cambio, en el conjunto
de test un Dice medio de 0.5940 + 0.2056, situandose ligeramente por debajo de SwinUNETR.
Ademas, ha necesitado mas épocas en el entrenamiento para obtener buenos resultados, por
lo que es menos eficiente que SWinUNETR en ese aspecto.

SegFormer3D ha sido el modelo con el peor rendimiento. A pesar de completar 105 épocas,

el valor Dice en validacion ha sido tan solo de 0.3271. En el conjunto de test, ha obtenido
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Modelo Epocas | Dice test (media + std) | Observaciones principales
SwinUNETR 49 0.6180 + 0.2007 Mejor rendimiento general.

Mayor precisiéon y menor nu-

mero de épocas.
3D-EffitViTCaps 84 0.5940 + 0.2056 Resultados competitivos, pe-

ro ligeramente inferiores. Ne-

cesita mas épocas.

SegFormer3D 105 0.4014 + 0.1867 Peor rendimiento. Arquitec-

tura eficiente pero demasiado

simple para este caso.

Cuadro 5: Resumen comparativo de los modelos ViT evaluados con configuracion estandar.

un Dice medio de 0.4014 + 0.1867. Estos resultados indican que, aunque la arquitectura de
SegFormer esta pensada para ser eficiente, es demasiado simple para lograr una segmentaciéon
precisa de las lesiones en este caso.

Es por esto que se ha elegido SwinUNETR como modelo principal.

En las Figuras 24, 25 y 26 se pueden observar las curvas de entrenamiento y validacion de
las arquitecturas SwinUNETR, 3D-EffiViTCaps y SegFormer3D, respectivamente, que mues-
tran como han cambiado la pérdida (loss) y el coeficiente de Dice a lo largo del entrenamiento.
A medida que la pérdida baja (es decir, el modelo aprende a segmentar mejor), el valor de
Dice sube, indicando una mejora en la precision de la segmentacion. En las ultimas épocas la
pérdida sigue bajando muy lentamente pero el Dice no sube o es incluso mas bajo, asi que el

entrenamiento se para (early stopping) para que no se sobreajuste a los datos.

4.4.2. Pruebas con distintas funciones de pérdida

Como se ha explicado al principio de este capitulo, se han realizado algunas pruebas ma-
nuales previas a la optimizacion con Optuna para reducir el espacio de busqueda y asi pueda
centrarse en las configuraciones mas prometedoras, descartando las que se sabe que no van a
proporcionar un buen resultado.

Por otra parte, para evaluar el impacto de diferentes funciones de pérdida en el rendimien-
to del modelo, se ha entrenado SwinUNETR utilizando varias configuraciones, manteniendo
iguales el resto de hiperparametros. Para ello, se han utilizado funciones de pérdida especial-
mente para segmentacion médica de MONAL La funcion base utilizada es DiceCELoss, una
combinacion de Dice y entropia cruzada (CE). Por un lado, la pérdida de Dice mide la super-
posicion entre las regiones segmentadas por el modelo y las regiones reales (ground truth), y

por otro lado, la entropia cruzada actia a nivel de voxel, penalizando las predicciones inco-
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Funcién de pérdida Dice test (media * std) | Descripcion

sensibilidad y precision.

DiceCELoss 0.6180 + 0.2007 Combinacién de Dice y en-
tropia cruzada (CE). Equilibra

tivos (mas sensibilidad).

TverskyLoss (a=0.7, $=0.3) 0.6101 + 0.1984 Penaliza mas los falsos nega-

tivos (mas precision).

TverskyLoss (a=0.3, $=0.7) 0.6069 + 0.1988 Penaliza mas los falsos posi-

tacion general de la lesion.

DiceFocalLoss (Agice=1.5, Afoca1=0.5) 0.6158 + 0.2068 Se centra mas en la segmen-

mas dificiles.

DiceFocalLoss (Agice=0.5, Afocai=1.5) 0.6063 + 0.2008 Se centra mas en las regiones

Cuadro 6: Resumen comparativo de funciones de pérdida utilizadas con SwinUNETR y su

rendimiento en el conjunto de test.

rrectas en cada punto. Con esta funcion se ha obtenido el mejor resultado, con un valor medio
de Dice en el conjunto de test de 0.6180.

También se han probado variantes de la funcion TverskyLoss, que permite ajustar el peso
de los falsos positivos y falsos negativos mediante los parametros o y p. En la configuracion
con a=0.7 y $=0.3, que penaliza mas los falsos negativos y, por tanto, favorece la sensibilidad,
el modelo ha alcanzado un Dice medio de 0.6101. En cambio, con a=0.3 y 3=0.7, que penaliza
mas los falsos positivos, el valor de Dice ha sido de 0.6069. Ambos resultados han sido similares
al obtenido con DiceCELoss, aunque ligeramente inferiores.

Por otro lado, se ha evaluado la funcién DiceFocalLoss, que combina la pérdida de Dice con
la Focal Loss, usada para mejorar el aprendizaje en regiones dificiles. Al dar mayor peso a la
parte Dice (Agice=1.5), el modelo ha alcanzado un Dice en test de 0.6158, mientras que al dar
mayor peso a la parte Focal (Agca=1.5), el resultado ha sido ligeramente inferior, con un Dice
de 0.6063. Por lo que la variante con mas peso en Dice también ha obtenido un rendimiento
competitivo respecto a DiceCELoss.

Los resultados indican que todas las funciones de pérdida evaluadas han sido capaces de
entrenar modelos con un buen rendimiento, siendo DiceCELoss y la version de DiceFocalLoss

con mayor peso en la parte Dice las que han obtenido los mejores resultados.

4.4.3. Pruebas con data augmentations

En esta seccion se explican las pruebas realizadas al aplicar data augmentations, que con-

sisten en aplicar transformaciones aleatorias sobre las imagenes durante el entrenamiento. De
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esta forma, mejoran la capacidad de generalizaciéon del modelo, reducen el riesgo de sobre-
ajuste y simulan variaciones reales en las imagenes, por lo que el modelo aprende a ser mas
robusto frente a condiciones variables que pueden encontrarse en la practica.

Primero, se han realizado algunas augmentations realistas que alteran la geometria espacial
para evitar sobreajuste, ademas de cambios en la intensidad para simular la variabilidad del
escaner de las RM. Para ello, se han utilizado las funciones RandFlipd, RandScalelntensityd y
RandShiftintensityd de MONAI, todas con con probabilidad 0.1 (10 %).

» RandFlipd: realiza “volteos” aleatorios de las imagenes y sus mascaras a lo largo de los
ejes espaciales para ayudar al modelo a aprender independientemente de la orientacion

del paciente en el escaner. Se ha aplicado a los tres ejes x, y, z.

» RandScalelntensityd: modifica aleatoriamente el contraste de la imagen multiplicando
sus valores de intensidad por un factor. Permite simular diferencias de contraste entre
distintos escaneres o protocolos. Se ha elegido un factor de 0.1 para que no sea muy

agresivo.

» RandShiftIntensityd: Desplaza los valores de intensidad sumando un valor aleatorio,
simulando cambios en el brillo de la imagen o en la calibracion del escaner. Se ha elegido

un offset (suma) de 0.1 para que no sea muy agresivo.

En las Figuras 31, 32 y 33 se pueden observar ejemplos del efecto de estas transformaciones.

Como resultado, se ha obtenido el mejor rendimiento hasta el momento, con un Dice en
test de 0.6252 + 0.1933.

Sin embargo, si se aumentan las probabilidades para que ocurran con mas frecuencia, el
rendimiento del modelo baja considerablemente. En este caso, se ha probado con una proba-
bilidad de 0.5 (50 %) y el valor de Dice en el conjunto de test ha bajado a 0.4992 + 0.2076.

Transformaciones Probabilidad Dice (test)
RandFlipd, RandScalelntensityd, RandShiftintensityd 0.1 (10 %) 0.6252 + 0.1933
RandFlipd, RandScalelntensityd, RandShiftintensityd 0.5 (50 %) 0.4992 + 0.2076

Cuadro 7: Resumen de resultados al aplicar data augmentations con distintas probabilidades.

4.4.4. Ajuste de hiperparametros con Optuna

Para ajustar y optimizar los hiperparametros automaticamente se ha usado Optuna, que
busca la mejor combinacién de hiperparametros que maximice la métrica Dice. Para ello, se
ha considerado el espacio de busqueda reducido con las pruebas manuales previas, y se han

aplicado ademas las técnicas de data augmentations. Especificamente, se ha ajustado el weight
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decay, learning rate y la funcion de pérdida. El resto de hiperparametros, como el tamafo del
batch, se mantiene en 1 por su elevado coste de memoria GPU, o el optimizador, que también se
mantiene igual, ya que se sabe que AdamW es mejor que Adam cuando se entrena con datos
complejos. Los rangos considerados para el weight decay y learning rate son [le-4, le-3], y
ademas las dos funciones de pérdida con mejor resultados en las pruebas manuales (DiceCELoss
y DiceFocalLoss con mayor peso en la parte Dice). Un valor ligeramente alto de weight decay
puede ayudar a prevenir el sobreajuste en modelos grandes y complejos, mientras que modelos
mas pequefios necesitan menos regularizacion, por lo que se ha elegido un rango intermedio.
En cambio, un valor alto de learning rate puede provocar que el entrenamiento sea inestable y
uno muy bajo puede hacer que aprenda muy lentamente o no aprenda nada. Es por esto que

se ha elegido también un rango intermedio.

Por otra parte, para evitar que los trials (intentos) sean demasiado largos se ha reducido
el niimero de épocas maximo a 30 con una paciencia de 5 épocas. Asi se pueden realizar mas

trials, probando nuevas configuraciones para obtener la mas 6ptima.

Ademas, se ha usado TPE (Tree-structured Parzen Estimator), que es el algoritmo de mues-
treo que sugiere nuevos conjuntos de hiperparametros, con una semilla fija para que los ex-
perimentos sean reproducibles. Este sampler es capaz de aprender qué rangos de hiperpara-
metros funcionan mejor a partir de los resultados anteriores, por lo que es mas efectivo que
probar configuraciones aleatorias. Por altimo, se ha usado el pruner (poda) MedianPruner, que
permite detener automaticamente los trials que van mal antes de que terminen, para ahorrar
tiempo. Este pruner compara el rendimiento actual de un trial con la mediana de resultados
de todos los trials anteriores en el mismo paso (por ejemplo, la misma época). Si va peor que
la mediana, el trial se puede detener antes de terminar. Antes de empezar pruning, espera a
tener un nimero minimo de trials (5 en este caso), es decir, deja completar esos trials para que
el estudio tenga una base suficiente para calcular la mediana. Ademas, dentro de cada trial, no
se hace pruning hasta que haya pasado un niimero minimo de épocas (5 en este caso), asi evita

podar trials que tienen un inicio lento pero podrian mejorar.

El estudio se ha limitado a 100 trials y 10 horas, es decir, ha realizado todos los trials que ha
podido en 10 horas, con limite 100. Como resultado, ha habido un total de 35 trials, de los cuales
se han podado 27. Los mejores hiperparametros obtenidos son: Ir = 0.0001432249371823026,
weight decay = 0.00014321698289111514, loss = DiceFocalLoss. El entrenamiento final del mo-
delo con estos hiperparametros proporcioné un Dice en el conjunto de test de 0.6119 + 0.1786.

Como se han podado muchos trials, se ha hecho un nuevo estudio en el que se ha au-
mentado el nimero méaximo de épocas a 40 con una paciencia de 10, y el nimero minimo de
épocas antes de que se pueda podar a 10. Ademas, como se han tenido que probar muchas
configuraciones de hiperparametros, solo se consideran en este estudio el learning rate y el

weight decay, y se toma la mejor funcion de pérdida segun las pruebas manuales (DiceCELoss).
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En este caso, solo han habido 11 trials, donde el mejor tenia los siguientes hiperparametros: Ir
=0.0005395030966670229, weight decay = 0.00039687933304443713. El entrenamiento final del
modelo con estos hiperparametros proporcioné un Dice en test de 0.6086 + 0.1880. Con esto
se concluye que se necesitan muchos mas trials para encontrar los mejores hiperparametros,

pero requeriria una gran cantidad de tiempo.

Estudio | Trials | Learning rate | Weight decay | Loss function | Dice (test)
1 35 0.00014322 0.00014321 DiceFocalLoss | 0.6119 £ 0.1786
2 11 0.00053950 0.00039688 DiceCELoss 0.6086 + 0.1880

Cuadro 8: Resumen de los dos estudios de optimizacion de hiperparametros con Optuna. Con-
forme se realizan mas trials, learning rate y weight decay se acercan mas a le-4, considerado

en un primer momento con un buen resultado.

4.4.5. Seleccion del mejor modelo

Tras todas las pruebas realizadas, se ha elegido el modelo con el mejor rendimiento, que
ha sido el obtenido tras aplicar las data augmentations explicadas en la seccién 4.4.3 con una

probabilidad del 10 %, con la arquitectua SwinUNETR vy los siguientes hiperparametros:

= Batch size = 1.

= Epocas = 200.

= Paciencia = 20.

» Optimizador = AdamW.

= Learning rate = le-4.

» Weight decay = le-4.

s Scheduler = ReduceLROnPlateau.
» Funcién de pérdida = DiceCELoss.
= Métrica de validacion = Dice.

» Sliding window inference = (96,96,96). Se ha elegido este tamafio porque la arquitectura
del modelo requiere que sean multiplos de 32, y con un tamario de (64,64,64) la ventana
es demasiado pequefia para capturar suficiente contexto espacial, obteniendo un Dice

mas bajo.

Este modelo obtuvo un Dice en test de 0.6252 + 0.1933.
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Figura 21: Arquitectura 3D-EffitViTCaps. El modelo recibe como entrada una imagen 3D que

pasa por un bloque para extraer caracteristicas y aumentar canales. Luego, se procesan con

bloques 3D EfficientViT, que capturan detalles locales y globales, y bloques capsula ubica-

dos en las partes profundas del encoder y el centro para entender relaciones entre partes. El

encoder también usa bloques 3D Patch Merging para reducir resolucion y aumentar canales,

resumiendo la informacién. En el decoder, se combinan bloques EfficientViT con convolucio-

nes 3D tradicionales para crear la segmentacion.
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Figura 22: Arquitectura SegFormer3D. El modelo recibe como entrada un volumen 3D con di-
mensiones de profundidad, canales, altura y ancho. Primero, usa un Transformer en cuatro
etapas para extraer caracteristicas importantes a diferentes escalas dentro del volumen. Des-
pués, un decodificador sencillo, formado solo por capas MLP, aumenta la resolucién y combina

la informacion local y global que obtuvo el Transformer para crear la segmentacion final.
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Figura 23: Coeficiente de Dice.
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Figura 24: Curvas de entrenamiento y validacion de la arquitectura SwinUNETR con configu-

racion estandar.
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Figura 25: Curvas de entrenamiento y validacion de la arquitectura 3D-EffiViTCaps con con-

figuracion estandar.
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Figura 26: Curvas de entrenamiento y validacion de la arquitectura SegFormer3D con confi-

guracion estandar.
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Figura 27: Curvas de entrenamiento y validacion de la arquitectura SwinUNETR con la funcion
de pérdida TverskyLoss (a=0.7, $=0.3).
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Figura 28: Curvas de entrenamiento y validacion de la arquitectura SwinUNETR con la funcion
de pérdida TverskyLoss (a=0.3, p=0.7).
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Figura 29: Curvas de entrenamiento y validacion de la arquitectura SwinUNETR con la funcion
de pérdida DiceFocalLoss (Agice=1.5, Afoca=0.5).
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Figura 30: Curvas de entrenamiento y validacion de la arquitectura SwinUNETR con la funcion
de pérdida DiceFocalLoss (Agice=0.5, Afoca=1.5).

RandFlipd(keys=["'image', 'label'], prob=1,
spatial axis=2)

N %’\ )
el

Figura 31: Ejemplo de transformacion con RandFlipd.
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RandScaleIntensityd(keys="image', prob=1.0,
factors=(5, 10))

Figura 32: Ejemplo de transformacion con RandScalelntensityd.

RandShiftIntensityd(keys="'image’', prob=1.0,
offsets=(10, 208))

Figura 33: Ejemplo de transformacion con RandShiftIntensityd.
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Figura 34: Curvas de entrenamiento y validacion de la arquitectura SwinUNETR aplicando
data augmentation con RandFlipd, RandScalelntensityd y RandShiftIntensityd, todas con una
probabilidad del 10 %.
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Figura 35: Curvas de entrenamiento y validacion de la arquitectura SwinUNETR aplicando
data augmentation con RandFlipd, RandScalelntensityd y RandShiftintensityd, todas con una
probabilidad del 50 %.
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Figura 36: Curvas de entrenamiento y validacién de la arquitectura SwinUNETR después del

primer estudio con Optuna (35 trials).
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Figura 37: Curvas de entrenamiento y validacion de la arquitectura SwinUNETR después del

primer estudio con Optuna (11 trials).

61




62



Aplicacion Web

5.1. Arquitectura

La aplicacion esta construida con una arquitectura cliente-servidor, donde el cliente (la
interfaz web) interactia con el servidor que ejecuta el procesamiento de las imagenes y realiza

la inferencia utilizando el modelo entrenado.

HTTP

Request S

< Respaonse

Clent-side

Figura 38: Arquitectura cliente-servidor.

Esta separacion permite que cada parte se ocupe de distintas tareas: el cliente gestiona la
parte visual y la interaccidon con el usuario, mientras que el servidor se encarga de la logica
y el procesamiento. Esto también hace que sea mas facil actualizar el servidor sin tener que
modificar la interfaz, y permite que varios usuarios accedan al sistema al mismo tiempo.

La comunicacidn entre cliente y servidor se lleva a cabo mediante una API (Application Pro-
gramming Interface), que es un conjunto de reglas que define como los distintos componentes
del sistema intercambian datos entre si. En este TFG se ha implementado una API RESTful
con FastAP]I, que sigue los principios REST (Representational State Transfer). Esto significa que
los recursos del servidor se organizan en direcciones especificas llamadas endpoints, que son
URLs a las que el cliente puede enviar solicitudes usando los métodos estandar de HTTP para
realizar diferentes acciones, como subir imagenes o visualizar datos. Cada endpoint representa
una funcion concreta que el servidor pone a disposicion para que el cliente pueda trabajar con
los datos. Ademas, REST es sin estado (stateless), lo que quiere decir que cada vez que el cliente
hace una peticion al servidor, debe incluir toda la informacion necesaria para que el servidor
la entienda y pueda responder correctamente, sin que el servidor tenga que recordar nada de

peticiones anteriores.
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Para comunicarse con estos endpoints, el cliente utiliza métodos del protocolo HTTP, que
son comandos que indican al servidor qué acciéon debe realizar con la informacién recibida.
Especificamente, se utilizaran los métodos GET y POST.

A continuacion se describen los endpoints usados:

= GET/: Este endpoint representa la interfaz web del sistema. Entrega la pagina principal
de la aplicacion cuando el usuario accede a la raiz del servidor. Esta pagina contiene
un titulo y una breve descripcion del servicio, un formulario para cargar las imagenes
T1, T2 y FLAIR con un botén “Segmentar” para enviar el formulario y lanzar asi la
segmentacion, y finalmente un boton “Empezar de nuevo”.
Antes de enviar el formulario, verifica que los nombres de los archivos contienen co-

rrectamente “T1”, “T2” y “FLAIR”, y que tienen la extension .nii.gz. Si el tipo de archivo

es incorrecto, se muestra un mensaje de error al usuario.

Tras elegir los archivos, cuando el usuario hace clic en el botén “Segmentar”, muestra
el texto “Segmentando..” y una rueda de carga (spinner). Ademas, se desactiva el botén

para evitar multiples envios.

Por otra parte, usa XMLHttpRequest (un objeto propio de JavaScript que permite a las
paginas web comunicarse con servidores web a través de peticiones HTTP sin necesi-
dad de recargar la pagina completa) para enviar los archivos al endpoint POST/segment/,
actualizar la pagina para mostrar el resultado segmentado una vez que el servidor res-
ponda con la URL de la visualizacion, ocultar el formulario y mostrar el botén “Empezar

de nuevo”.

Cuando el usuario hace clic en el botén “Empezar de nuevo”, vuelve a mostrar la pagina

como era inicialmente, mostrando otra vez el formulario.

» POST/segment/: Este endpoint recibe las imagenes que envia el cliente mediante el

formulario. Para ello sigue los siguientes pasos:

1. Crea una carpeta temporal para almacenar los archivos en disco mientras se pro-

cesan.
2. Aplica el preprocesamiento descrito en la seccion 3.2.

3. Realiza la inferencia con el modelo entrenado, obteniendo primero un mapa de pro-
babilidades de segmentacion para cada voxel. A continuacion, convierte ese mapa
en etiquetas discretas (0 o 1 por voxel), donde 1 indica lesion y 0 tejido sano, obte-
niendo de esta forma la mascara segmentada. Para hacer la inferencia se ha usado la
funcion sliding window inference de MONAI, que permite procesar imagenes volu-

métricas grandes dividiéndolas en ventanas mas pequefas, pasando cada ventana
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a través del modelo de segmentacion, y después recombinando las predicciones de
todas esas ventanas para obtener la segmentacion completa. De esta forma, ayuda

a procesar imagenes grandes sin sobrecargar la memoria GPU.

4. Realiza el postprocesado, donde redimensiona la mascara segmentada para que
coincida con la dimensiones de la imagen T1 preprocesada. Esto se hace para ase-

gurar que la mascara se pueda superponer correctamente.

5. Crea una visualizaciéon de la segmentaciéon superpuesta a la imagen T1 preproce-
sada. Se ha elegido T1 porque es la modalidad de resonancia magnética que habi-
tualmente sirve como referencia anatémica principal, como se ha explicado en la

seccién 3.2.1.

6. Elimina los archivos temporales y devuelve la URL para visualizar la imagen seg-

mentada.

» GET/visualization/filename: Este endpoint se utiliza para obtener la imagen segmen-
tada generada por el servidor. Cuando el cliente accede a esta URL con el nombre del
fichero (filename), el servidor busca la imagen en su directorio de resultados y la envia
para que pueda ser visualizada. Si el archivo no existe, se responde con un error 404

indicando que no se ha encontrado.

5.2. Flujo de funcionamiento

El funcionamiento de la aplicacién se puede resumir en los siguientes pasos:

1. El usuario accede a la aplicacion desde el navegador (figura 39). El cliente realiza una

peticion GET que devuelve la interfaz web.

2. A través de un formulario, el usuario selecciona las imagenes a segmentar (figura 40)
y se comprueba que el nombre y formato de cada archivo sean correctos. Si el tipo de

archivo es incorrecto, se muestra un mensaje de error al usuario (figura 41).

3. Al pulsar el boton “Segmentar”, se envian las imagenes al servidor mediante la peticion
POST/segment/.

4. El servidor recibe las imagenes, aplica el preprocesamiento y realiza la inferencia con el
modelo ViT entrenado. Mientras tanto, en el lado del cliente, se muestra al usuario una

rueda de carga para indicar que se esta realizando la segmentacion (figura 42).

5. Una vez obtenido el resultado de la segmentacion, se realiza su postprocesado y se de-

vuelve al cliente para que el usuario pueda verla.
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Segmentacion de Imdgenes de Esclerosis Multiple

Esta aplicacién permite segmentar automaticamente lesiones de esclerosis miiltiple
a partir de resonancias magnéticas. Sube las imagenes en formato .nii.gz para las
secuencias T1, T2 y FLAIR, y pulsa Segmentar.

T:
Ningtin archivo seleccionado

TZ
Ningtin archivo seleccionado

FLAIR:

Seleccionar archivo | Ningun archivo seleccionado

Figura 39: Formulario para subir las imagenes.

6. El cliente realiza la peticion GET/visualization/filename. El usuario puede visualizar el
resultado de la segmentacion (figura 43), y si desea volver a segmentar, pulsa “Empezar

de nuevo” y se muestra el formulario nuevamente.
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Segmentacion de ImjECEEEEEEEEEESS T

Organizar v Nueva carpeta

Esta aplicacion permite segment
a partir de resonancias magnét
secuencias T1 Jescar B P17 A
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B Pi_T1_FLARNI
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_ B P11 T2ni
& Imagenes

Tt ® musica
| Seleccionar archivo: -
P Videos
T2 |_Riie
=

FLA: e
| Seleccionar archivo

Segmentar

Figura 40: Seleccion de archivos.

Segmentacion de Imagenes de Esclerosis Multiple

Esta aplicacién permite segmentar automaticamente lesiones de esclerosis multiple
a partir de resonancias magnéticas. Sube las imagenes en formato .nii.gz para las
secuencias T1, T2 y FLAIR, y pulsa Segmentar.

T

\ Seleccionar archivo | P1.T1_Tl.nii.gz

T2

| Seleccionar archivo | P1_T1_T2.nii.gz

FLAIR:
\ Seleccionar archivo | P1_T1_FLAIR.png

Aseglirese de subir el archivo correcto para cada modalidad T1, T2 y FLAIR

Figura 41: Mensaje de error si uno de los archivos no es correcto.
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Segmentacion de Imagenes de Esclerosis Multiple

Esta aplicacién permite segmentar automaticamente lesiones de esclerosis multiple
a partir de resonancias magnéticas. Sube las imagenes en formato .nii.gz para las
secuencias T1, T2 y FLAIR, y pulsa Segmentar.

u—

1:
2:

FLAIR:

-

Segmentando...

| |

Figura 42: Procesamiento de la segmentacion.
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Segmentacion de Imdgenes de Esclerosis Mltiple

Empezar de nuevo

Figura 43: Visualizacion del resultado de la segmentacion.
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Conclusiones y
Lineas Futuras

6.1. Conclusiones

Aunque han existido limitaciones como tener un dataset mas amplio o una GPU mas po-
tente, el proyecto ha cumplido los objetivos principales: se ha entrenado un modelo Vision
Transformer con datos reales de esclerosis multiple, se ha construido un pipeline de prepro-
cesamiento y se ha implementado una aplicaciéon web sencilla. Ademas, ha demostrado que
los modelos Vision Transformer tienen potencial en el ambito clinico. Esta aplicacion puede
servir como base para futuras herramientas de diagnostico, y puede ayudar a los profesionales
de la salud a detectar lesiones de forma mas rapida.

Uno de los retos mas importantes ha sido encontrar arquitecturas Vision Transformer que
se pudieran aplicar para este caso. Algunas requerian mas canales de entrada aparte de los
tres usados (T1, T2 y FLAIR), o menos, perdiéndose mucha informacion; muchas otras estaban
disefiadas para clasificacion de imagenes y no para segmentacion, etc. Otra dificultad ha sido el
elevado coste computacional de los modelos 3D, que limitaba tanto el tamario de las imagenes
como la complejidad del entrenamiento. Se han tenido que tomar decisiones para encontrar un
equilibrio entre rendimiento y recursos, por ejemplo, reduciendo el tamafo de las imagenes a
96x96x96 voxeles.

Por una parte, el preprocesamiento ha sido muy importante para homogeneizar las ima-
genes y poder realizar el entrenamiento. Durante el entrenamiento ha sido necesario realizar
muchas pruebas con diferentes combinaciones de hiperparametros, como funciones de pér-
dida, ademas de aplicar técnicas como data augmentations, por lo que todo el proceso llevo
mucho tiempo. Para evaluar la calidad de las segmentaciones de estos modelos y poder com-
pararlos se ha utilizado la métrica Dice, ya que al tener mayor sensibilidad detectando zonas
pequenias es ideal para este caso. Gracias a todo este trabajo, se ha conseguido seleccionar un
modelo que proporciona segmentaciones fiables, con un Dice de 0.6237 + 0.1811.

Uno de los logros ha sido construir una aplicaciéon web que cualquier profesional de la salud

puede usar sin tener que preocuparse por la parte técnica, simplemente sube las imagenes y
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visualiza la segmentacion. Eso es lo que hace que el proyecto tenga sentido, porque demuestra
que esta tecnologia no se queda solo en lo experimental, sino que puede usarse en la practica.

Este trabajo ha sido mucho mas que entrenar un modelo, ya que ha implicado resolver
problemas técnicos complejos, adaptarse constantemente y traducir una idea de inteligencia
artificial en una aplicacion real y util. Esa experiencia es, sin duda, uno de los mayores logros

del proyecto.

6.2. Lineas Futuras

Existen varias lineas de mejora y expansion del proyecto para trabajos posteriores:

= Entrenamiento en un entorno mas potente: Ejecutar el proyecto en un equipo con
mayor capacidad de procesamiento, especialmente con una GPU maés potente y con mas
memoria VRAM. Asi se podria aumentar el tamafio de las imagenes (por ejemplo, de 96°
a 128%), utilizar un tamafio de lotes mas grande y acelerar tanto el entrenamiento como

la inferencia del modelo.

= Ampliacion del conjunto de datos: Incluir imagenes de mas pacientes y hospitales,

para mejorar la generalizacion del modelo y evaluar su rendimiento en otros escenarios.

= Estadisticas y evolucion: Incluir estadisticas como el volumen total de lesiones, nime-
ro de lesiones y una comparativa con otros pacientes o con valores normales. También
podria mostrar como han crecido o disminuido las lesiones, comparando segmentacio-

nes anteriores y actuales.
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Apéndice A
Manual de
Instalacion

A.1. Requisitos previos

Antes de comenzar la instalacién, es necesario tener instalados los siguientes componentes:

= Python 3.11: Descargar desde https://www.python.org/downloads/release/python-3118/

= CUDA Toolkit 12.8: si se dispone de una tarjeta grafica NVIDIA, se puede instalar CU-
DA para aprovechar la aceleracion por GPU. Descargar desde https://developer.nvidia.

com/cuda-12-8-0-download-archive

A.2. Descarga del proyecto

Primero, se debe descargar y descomprimir el archivo .zip de la entrega en un directorio.
Debe tener la estructura mostrada en la Figura 44. Cabe destacar que las carpetas se podran

consultar mediante el enlace proporcionado debido a su gran tamario, junto con el resto de los

archivos.
® imagenes
Bl model
W preprocesado
B segmentaciones
app

models

preprocessing
E train
l enlace

B README

. requirements

Figura 44: Estructura del proyecto.
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A.3. Creacion del entorno virtual

Para evitar conflictos entre versiones de librerias y frameworks, se recomienda crear un

entorno virtual. Para ello, abrir la consola de comandos y ejecutar:
cd "directorio”

donde “directorio” debe reemplazarse por la ruta donde se encuentra la carpeta del pro-
yecto. Una vez dentro del directorio del proyecto, crear el entorno virtual y luego activarlo

con los siguientes comandos:

python -m venv venv
venv\Scripts\activate

Una vez activado, el nombre del entorno (en este caso, (venv)) aparecera al principio de

la linea en la consola, como se muestra en la Figura 45.

C:\TFG>python —m venv venv

C:\TFG>venv\Scripts\activate

(venv) C:\TFG>|

Figura 45: Entorno virtual activado.

A.4. Instalacion de PyTorch con CUDA

Si el equipo dispone de una GPU compatible con CUDA 12.8, ejecutar el siguiente comando
para instalar la version adecuada de PyTorch:
pip3 install torch torchvision torchaudio --index-url https://download.pytorch.org/whl/cul28
Nota: Si no se dispone de GPU o no se ha instalado CUDA, se puede instalar una versiéon
de PyTorch sin soporte CUDA:

pip install torch torchvision torchaudio
A.5. Instalacion de dependencias
Con el entorno virtual activo, ejecutar:

pip install -r requirements.txt
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Esto instalara las librerias y frameworks necesarios. El archivo “requirements.txt” debe

contener:

monai=1.4.0
fastapi=0.115.12
uvicorn=0.34.2
scikit-learn=1.6.1
nibabel==5.3.2
SimpleITK==2.5.0
dipy==1.11.0
nilearn=0.11.1
matplotlib==3.10.3
optuna==4.3.0
einops=0.8.1
pytorch-lightning==2.5.1.post8@
timm=0.9.2
python-multipart==0.0.20

A.6. Ejecucion de la aplicacion

Una vez completadas las instalaciones, se puede lanzar la API desde la consola dentro del

entorno virtual creado. Para ello, se debe ejecutar el siguiente comando:

uvicorn app:app --reload

donde app:app hace referencia al archivo “app.py” y a la instancia app de FastAPI en su inte-
rior. La opcién --reload permite recargar automéaticamente la aplicacion si se hacen cambios.
Esto iniciara el servidor localmente.

Para acceder a la interfaz interactiva de la API, abrir un navegador web y entrar a la si-

guiente direccion:

http://127.6.6.1:8000

Desde esta interfaz es posible subir imagenes, realizar pruebas de segmentacion y visualizar

las respuestas de la APL
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