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Resumen: La resonancia magnética cerebral es clave para el diagnéstico asistido por
computador, pero la segmentacion manual es costosa, lenta y dependiente del operador. Se
presenta un pipeline para segmentar materia gris (SG) que combina un preprocesamiento
minimo (armonizacién de forma, teselado por parches) con un codificador—decodificador
3D que integra autoatencién global y conexiones de salto multiescala. En el conjunto de
prueba MRBrainS18, el modelo logra un Dice de 0.650 £ 0.043, un loU de 0.483 + 0.046,
una precision de 0.700 + 0.046 y un recall de 0.610 + 0.059; las distribuciones por sujeto
son compactas, lo que refleja consistencia entre casos. Las métricas de solapamiento
muestran ausencia de relacion monoétona con la distancia de Hausdorff (r = 0.08), lo que
resalta la sensibilidad de los bordes aun con buen solapamiento global. El analisis de Bland—
Altman evidencia un sesgo volumétrico negativo (RVE = —12.54 % + 9.53 %), consistente
con una precision mayor que el recall y con predicciones conservadoras en las interfaces
tisulares. Las lineas base clasicas (Otsu multiumbral y crecimiento de regiones), evaluadas
en un subconjunto representativo, presentan menor rendimiento; el modelo mejora Dice e
loU en un 50 % frente a la mejor linea base.

Palabras clave: imagenes de resonancia magnética, segmentacion de imégenes, vision
artificial, aprendizaje profundo.

Abstract: Brain magnetic resonance imaging is key to computer-aided diagnosis, but
manual segmentation is costly, time-consuming, and operator-dependent. We present a
pipeline for gray-matter (GM) segmentation that combines minimal preprocessing (shape
harmonization and patch-based tiling) with a 3D encoder—decoder integrating global self-
attention and multiscale skip connections. On the MRBrainS18 test set, the model achieves
a Dice score of 0.650 + 0.043, an loU of 0.483 + 0.046, a precision of 0.700 + 0.046, and a
recall of 0.610 = 0.059; subject-wise distributions are compact, reflecting consistency
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across cases. Overlap metrics show no monotonic relationship with the Hausdorff distance
(r=~ 0.08), highlighting boundary sensitivity even with good global overlap. Bland—Altman
analysis reveals a negative volumetric bias (RVE = —12.54 % + 9.53 %), consistent with
precision exceeding recall and conservative predictions at tissue interfaces. Classical
baselines (multilevel Otsu thresholding and region growing), evaluated on a representative
subset, exhibit lower performance; the proposed model improves Dice and loU by 50 %

over the best baseline.

Keywords: brain imaging, image segmentation, computer vision, deep learning.

1. INTRODUCCION

La neuroimagen es la herramienta principal para
diagnosticar enfermedades relacionadas con el
cerebro, abarcando un amplio espectro de trastornos
y proporcionando informacién anatémica vy
funcional del cerebro [1]. Revisiones recientes
reafirman la centralidad de la neuroimagen para
flujos de trabajo de diagndstico y segmentacion
asistidos por computador, consolidando
metodologias y practicas de evaluacion [2].
Comprender la estructura del cerebro y el
mecanismo neural subyacente es esencial para el
monitoreo 'y el diagndstico temprano de
enfermedades, a fin de evitar que progresen a un
nivel grave [3].

Los diagndsticos asistidos por computador se basan
en técnicas de imagen no invasivas. Las
modalidades mas ampliamente disponibles incluyen
la imagen por resonancia magnética (MRI), la
tomografia por emision de positrones (PET) y la
tomografia computarizada por rayos X (CT), siendo
estas las técnicas mas populares para imagenes del
cerebro [3]. La imagen por resonancia magnética
(MRI) es uno de los tipos de imagen més populares;
utiliza un campo magnético fuerte y ondas de
radiofrecuencia para visualizar érganos, tejidos
blandos y huesos [4].

El objetivo principal del analisis de MRI cerebral
estructural incluye la clasificacion de tipos
especificos de tejido, asi como la identificacion y
descripcién de estructuras anatomicas especificas.
La literatura muestra que la segmentacion basada en
aprendizaje profundo se ha convertido en el
paradigma predominante para la delimitacion de
tejidos y estructuras en entornos clinicos y de
investigacion [5]. Sin embargo, es desafiante extraer
informacién de alta calidad de las iméagenes
cerebrales debido a la baja relacién sefial-ruido y a
los artefactos que se generan en el proceso de
adquisicién. En [6] se detallan fuentes persistentes
de artefactos interferencia de radiofrecuencia y
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artefactos de adquisicion relacionados y su impacto
en la segmentacion posterior.

La clasificacion de datos de MRI en tipos de tejido
puede lograrse usando una variedad de métodos,
incluidos la inspeccion visual manual y técnicas de
clasificacion de tejido semiautomatizadas [7]. La
inspeccion visual manual de datos de MRI es un
proceso que consume mucho tiempo y requiere una
pericia considerable [8], lo que la hace impréactica
para procesar grandes bases de datos. Por ello, se
han desarrollado técnicas de clasificacion de tejido
semiautomatizadas para muchos conjuntos de datos
de MRI de bajo costo. Sin embargo, una debilidad
de estos enfoques es que pierden precision debido a
imagenes con alta presencia de ruido o artefactos.
De hecho, las imagenes médicas incluyen diferentes
tipos de ruido que muestran distorsion y muchos
problemas durante el diagnostico de enfermedades
[9]. La comunidad dedicada al denoising de MRI y
a la mitigacién de artefactos contindia reportando
ganancias medibles en la segmentacion posterior
cuando el ruido se aborda explicitamente [10].

Un volumen de MRI puede representarse como una
cuadricula 3D de voxeles. En MRI cerebral, los
voxeles se categorizan comunmente en tres tipos de
tejido: sustancia blanca (WM), sustancia gris (GM)
y liquido cefalorraquideo (CSF) [11]. En este
trabajo, nos enfocamos en la segmentacion binaria
de GM: las anotaciones manuales de MRBrainS18
se fusionan (etiquetas 1 y 2) para formar una Unica
mascara de GM; la Figura 1 ilustra el conjunto de
datos y este mapeo de etiquetas. La WM se
caracteriza por una mayor intensidad de sefial que la
GM vy el CSF [12]. Aunque propiedades del tejido
como el contenido de hierro, la densidad celular y la
anisotropia del tejido son factores que alteran el
contraste de la imagen [8]. Se han propuesto varios
métodos en la literatura para segmentar MRI
cerebrales. Estos pueden agruparse en dos
categorias: métodos estadisticos y métodos basados
en modelos deformables [7]. Trabajos recientes
enfatizan que arquitecturas modernas de aprendizaje
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profundo (p. €j., variantes de U-Net) dominan la
practica actual, mientras que modelos hibridos
CNN/Transformer con self-attention amplian los
campos receptivos para dependencias de largo
alcance [13]. Los priors basados en atlas han
sustentado durante mucho tiempo el analisis de MRI
estructural al ofrecer referencias espaciales
estandarizadas y mapas de probabilidad de tejido,
que reducen la variabilidad entre sujetos y
proporcionan fuertes restricciones anatémicas [14]-
[16].

En general, el objetivo de las técnicas de
segmentacion de imagenes es dividir la imagen en
un conjunto de regiones no superpuestas tal que
cada una de las regiones sea homogénea en alguna
propiedad o caracteristica [17], [18]. Las
caracteristicas que las regiones comparten son
variadas y pertenecen a un amplio espectro que esta
determinado por la naturaleza de las imagenes. El
resultado de la segmentacién es una imagen con
etiquetas que identifican cada regién homogénea o
un conjunto de contornos que describen los limites
de la region [11]. La segmentacion de imagenes
cerebrales simplifica la representacion de la imagen,
lo que facilita su analisis [19].

Los estudios que incorporan técnicas de aprendizaje
automdtico han  mostrado un  desempefio
sobresaliente dentro del espectro de enfoques para
abordar el problema del diagnéstico asistido por
computador (CAD), la deteccién de enfermedades y
el pronostico [20]-[22]. Esto permite mitigar la
dependencia del operador y aumentar la precision de
los diagnosticos. Entre sus usos se encuentran la
deteccion y clasificacion de tumores mamarios, el
desarrollo y crecimiento fetales, la funcién cerebral,
las lesiones cutdneas y las enfermedades
pulmonares [23]. Revisiones recientes centradas
especificamente en la segmentacion de tejidos

(@)
Fig. 1. Conjunto de datos MRBrainS18 y mapeo binario de etiquetas de sustancia gris: vistas ortogonales—(a) coronal, (b) sagital, (c)
axial—que muestran la mascara de GM fusionada (etiquetas 1+2) superpuesta en verde sobre MRI ponderada en T1.
Fuente: elaboracion propia.
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cerebrales en MRI (GM/WMI/CSF) consolidan
avances a lo largo del ciclo de vida y destacan
desafios pendientes (ruido, movimiento, difuminado
de bordes) [24]. Dentro de las técnicas de
aprendizaje automatico, el campo del Deep
Learning (DL) ha mostrado recientemente su
robustez y alto nivel de precision. DL comprende un
enfoque derivado de modelos conexionistas
bioinspirados llamados ANN (Artificial Neural
Networks). Estas permiten aproximar, en teoria,
cualquier funcién matematica, lo que habilita un
amplio dominio de aplicacion en mdltiples areas
como simulacién, modelado y prediccidn. La
complejidad del problema, representada en
reproducir funciones matematicas no lineales,
multidimensionales y complejas, ha requerido el
desarrollo de técnicas mas robustas que permiten la
construccién de mapeos de relaciones matematicas
entre los datos de entrada y la salida esperada. En
paralelo, trabajos sintetizan el progreso en
backbones de CNN y segmentacion basada en
Transformers, motivando el uso de mecanismos de
autoatencién para MRI cerebral.

En este articulo, se exploran algoritmos basicos
derivados de la vision por computador, como la
segmentacién multiumbral, técnicas de crecimiento
de regiones y algoritmos de aprendizaje profundo.
Analizamos su desempefio y caracteristicas en el
problema de segmentar la sustancia gris en
imagenes de resonancia magnética. Nuestro disefio
experimental sigue las directrices de buenas
practicas para la evaluacion a fin de asegurar la
comparabilidad con la literatura reciente [2].
Describimos algoritmos clasicos (Otsu multiumbral,
crecimiento de regiones) y un enfoque moderno
basado en aprendizaje. Se reportan resultados
cuantitativos para el modelo basado en aprendizaje,
mientras que los métodos clésicos se mantienen
como referencias metodologicas.

©
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2. METODOLOGIA

Los métodos de segmentacion de imagenes pueden
clasificarse a lo largo de tres ejes ortogonales. Por
grado de intervencion humana pueden ser manuales,
semiautomaticos o automaticos; por modalidad
pueden ser monomodales cuando se usa una sola
caracteristica o imagen, o multimodales cuando se
combinan multiples caracteristicas
complementarias; y por criterio pueden basarse en
homogeneidad (regiones definidas por similitud
dentro de la regién) o basarse en discontinuidades
(fronteras definidas por discontinuidades de
caracteristicas o bordes) [25]-[27].

La segmentacién de GM a partir de imagenes
cerebrales es un problema de segmentacion
multietiqueta debido a la presencia de pixeles que
pertenecen a diferentes tipos de tejido.
Consideramos tres tipos de enfoques de
segmentacion: segmentacion basada en umbrales,
segmentacion basada en regiones y segmentacion
basada en aprendizaje profundo.

2.1. Otsu multiumbral

Una ventaja del umbralado es que es relativamente
simple de implementar y puede usarse
eficientemente en aplicaciones con pocas clases. La
principal desventaja de este enfoque es que la
calidad de la segmentacion es sensible al ruido y a
la presencia de artefactos en la imagen.
Seleccionamos el método de segmentacién Otsu
multiumbral (MTO) debido a que maximiza la
varianza entre clases como forma de optimizacién
de umbrales [28]. MTO asume el histograma de una
imagen de L niveles de gris como una distribucién
de probabilidad. Si una imagen se divide en N clases
(Cy,Cy ..., Ch), MTO estima N —1 umbrales
(ty,to, ..., ty-1). La varianza entre clases se estima
mediante:

N N
01? = Z Wi (g — .UT)Z = ZWk /11% - /i% (1)
k=1 k=1

donde wy = Yiec, Di» (k) = Xiec, iDir Mk =
Yiec, H(k)/wy  son llamados momentos
acumulados de orden cero y primero de la clase
ken, Cr y ;i €S el numero de pixeles en el nivel
de gris i.

Los umbrales éptimos (ty,ty,...,txy—1) SON
calculados maximizando la varianza entre
clases, asi:
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_ 2
{ti, ty, ., ty_1} = arg max <L{JB (ty,ty, e tyo1)} (2)

1ty < <ty_q

Desde la perspectiva de Otsu, la estimacion de
maltiples umbrales puede requerir un
procedimiento iterativo de optimizacion que
suele ser computacionalmente costoso; existen
multiples propuestas dirigidas a reducir los
costos computacionales, haciéndolo maés
eficiente y menos costoso [29]-[31].

2.2. Crecimiento de regiones

La idea principal de los métodos de segmentacién
por crecimiento de regiones es que la region crece
por agregacion de pixeles utilizando medidas de
similitud y  discontinuidad  [32], [33].

Este método parte de un conjunto inicial de puntos
semilla, que se utilizan para el calculo de
agrupamiento de similitudes tanto basadas en
distancia como en intensidad entre todos los pixeles
contenidos dentro del clister. A partir de un punto
dado, se calcula una medida de similitud para
determinar si dos pixeles pertenecen al mismo
objeto o clase. La inclusién o exclusion de un pixel
depende de las estadisticas de los valores de
intensidad circundantes [34].

El punto inicial se selecciona de forma arbitraria y
se denomina punto semilla. Esto constituye su
principal desventaja, ya que no existe un
procedimiento determinista para esta seleccion vy el
resultado de la segmentacion es altamente sensible
al punto semilla seleccionado. En este trabajo,
utilizamos el segundo umbral obtenido de MTO
para la seleccion del punto semilla. Una vez
estimado este valor, se buscan los indices de los
pixeles que tienen un nivel de intensidad especifico.
De este conjunto, se selecciona aleatoriamente un
subconjunto de no mas de 5 puntos semilla para
iniciar el crecimiento de regiones.

thrds = threshold_multiotsu(inputImage)
seeds = indexPoints(inputImage, thrds [1])
imgGM = regionGrowing(inputImage, seeds)

2.3. Métodos de segmentacion por Deep Learning

El aprendizaje automatico ha ganado mucho interés
en amplios dominios de aplicacion del
procesamiento de imagenes, incluido el campo del
procesamiento de imagenes médicas [35]-[37]. Este
interés se debe a su desempefio sobresaliente,
mostrando mejores resultados en comparacion con



ISSN: 1692-7257 - Volumen 1 — NUmero 47 - 2026

otros métodos tradicionales existentes en la
literatura [35], [38].

El aprendizaje profundo es un campo derivado de
las redes neuronales artificiales y se caracteriza por
parametros e hiperpardmetros. Este gran nimero de
elementos parece ser la base de la robustez de las
técnicas basadas en este enfoque. Sin embargo,
también constituye su principal desventaja al
incrementar los costos computacionales para su
entrenamiento y despliegue.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se han
convertido en el enfoque de referencia para el
procesamiento de imagenes. La parte central de las
arquitecturas CNN son las capas de convolucion
[38]. Estas se basan en la operacién de convolucién
tradicional, aplicando un conjunto de filtros a la
imagen y extrayendo caracteristicas relevantes de la
imagen utilizadas en la parte final con fines de
clasificacion.

Es bien sabido que, dado que las convoluciones son
locales y espaciales, apilar capas produce una
extraccion jerarquica de caracteristicas. Esto
introduce un sesgo espacial inductivo que asume
patrones estructurados en la entrada. El sesgo
espacial afiade algunos beneficios a las CNN para
tareas de clasificacion de objetos o segmentacion de
estructuras. Esto también permite mitigar el
requisito de grandes conjuntos de entrenamiento.

Ademas, reducir las interacciones de las neuronas a
un vecindario espacial local puede no ser
beneficioso en otras tareas de vision por
computador, como la comprension o la descripcion
de iméagenes. En esta tarea, las caracteristicas que
definen la escena deben estimarse considerando
interacciones  espacialmente mas  amplias.
Recientemente, el uso de modelos basados en
atencién ha incorporado estas caracteristicas,
permitiendo la exploracion de un dominio espacial
mas amplio que el permitido por las convoluciones
clésicas. Su derivacion proviene del campo del
procesamiento de lenguaje natural, donde Ia
relacion de wuna palabra no necesariamente
corresponde a las otras palabras cercanas [39].

2.4. Conjunto de datos

Se utiliz6 el conjunto de datos MRBrainS18.
Proporciona sujetos de entrenamiento con un
estandar de referencia manual y casos de prueba
adicionales. Para cada sujeto hay tres secuencias de
MRI: T1 ponderada (3D, corregida por campo de
sesgo), T1 con inversion-recuperacion (multicorte,
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corregida por campo de sesgo) y T2-FLAIR
(multicorte, corregida por campo de sesgo); se
suministran variantes registradas. Las -etiquetas
manuales comprenden 11 clases: 0 fondo; 1
sustancia gris cortical (GM); 2 ganglios basales
(GM profunda); 3 sustancia blanca (WM); 4
lesiones de WM; 5 CSF (extracerebral); 6
ventriculos; 7 cerebelo; 8 tronco encefélico; 9
infarto; 10 otros.

El conjunto de datos estd publicado en
DataVerseNL [40], que proporciona los datos de
entrenamiento, los datos de prueba y las
segmentaciones de referencia manuales, con
informacién adicional y enlaces a codigo alojados
por los organizadores del desafio.

2.5. Mapeo de etiquetas

MRBrainS18 proporciona un estandar de referencia
manual. Para  nuestros  experimentos de
segmentacion binaria de sustancia gris (GM),
fusionamos las etiquetas 1 (GM cortical) y 2
(ganglios basales) en una sola clase GM, siguiendo
la guia del desafio para protocolos de tres etiquetas
que fusionan subetiquetas de GM y WM cuando
corresponde. Todas las deméds etiquetas se
mapearon a fondo para el ajuste binario (etiquetas
3-8, 9-10 ignoradas para la evaluacién si estan
presentes). Esta politica de etiquetas asegura
consistencia con las recomendaciones de
MRBrainS18 para evaluaciones con etiquetas
fusionadas.

2.6. Preprocesamiento

Adoptamos un pipeline para (i) armonizar las
dimensiones de volumen entre sujetos, (ii) habilitar
entrenamiento e inferencia basados en parches,
eficientes en memoria, sin alterar la geometria voxel
nativa, y (iii) mantener la ruta de datos reproducible
y comparable entre métodos. Los pasos de
preprocesamiento son:

- Armonizacién de forma: Cada volumen 3D se
mapea a un campo de vision fijo de 256x256x256
mediante recorte central cuando una dimension
excede 256 voxeles y relleno con ceros cuando es
menor. Los rellenos exactos por eje se registran
para restaurar la extension original después de la
inferencia. Esta estrategia preserva la geometria
voxel nativa y evita cualquier remuestreo de
intensidades.

Extraccion de parches: Del cubo 2563 extraemos
parches cubicos de 128x128x128 con un paso de
64 (~50% de solapamiento). Durante el
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entrenamiento y la inferencia, omitimos los
parches vacios/solo de fondo (es decir, parches sin
tejido cerebral), lo que reduce el computo y evita
lotes degenerados, dejando sin cambios el patron
de teselado.
Etiquetas a imagen: Leemos los metadatos de
cabecera NIfTI de los mapas de etiquetas y
aplicamos la afinidad almacenada para llevar las
anotaciones al espacio de imagen nativo del
volumen T1 correspondiente. Las etiquetas se re-
mallaron a la red de la imagen usando
interpolacion del vecino mas cercano para
preservar los indices discretos. Todas las
transformaciones se registraron para que el
entrenamiento, la inferencia y la evaluacién
operen de manera consistente en el espacio
original.

- Restauracion pos-inferencia: Las predicciones
obtenidas en el cubo fijo se mapean de vuelta al
campo de visién nativo eliminando los rellenos
registrados a lo largo de cada eje, invirtiendo
exactamente el Paso 1.

Esta canalizacién no introduce normalizacién de
intensidad, correccibn de sesgo ni remuestreo
geométrico;  preserva intencionalmente las
caracteristicas de adquisicion del conjunto de datos
y se apoya en los datos alineados y anotados
manualmente del desafio para minimizar la varianza
inducida por el preprocesamiento.

Empleamos una red de segmentacion codificador—
decodificador 3D [41], adaptada a la delimitacion de
sustancia gris (GM). El codificador combina
procesamiento convolucional local con
autoatencién global sobre parches volumétricos no
superpuestos, mientras que el decodificador realiza
remuestreo multiescala con conexiones de salto para
recuperar detalle anatémico fino. El disefio preserva
el contexto espacial en multiples resoluciones y
agrega dependencias de largo alcance que son
criticas para los limites de GM (ver Figura 2).

- Codificador: su objetivo es la extraccion de
caracteristicas global-local. Los volumenes se
procesan como parches 3D de 128x128%128. Las
caracteristicas se proyectan primero a una
representacion de tokens, luego se procesan
mediante una pila de bloques de autoatencion
multi-cabeza (4 cabezas) intercalados con mapeos
feed-forward livianos (tamafio oculto = 192, ancho
de la MLP = 96). Capas residuales y de
normalizacién estabilizan el entrenamiento.
Caracteristicas multiescala ~ de  distintas
profundidades del codificador se exponen al
decodificador mediante conexiones de salto por
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etapas, habilitando que el decodificador fusione
contexto global con detalles de alta resolucion.
Decodificador: su objetivo es la fusién multiescala
y la reconstruccién. El decodificador [42]-[44]
sigue una via estandar de arriba hacia abajo con
upsampling por convolucién transpuesta (stride 2)
y concatenacion con las caracteristicas
correspondientes del codificador en cada escala.
Cada etapa refina la representacion fusionada con
blogues convolucionales/residuales compactos,
restaurando  progresivamente la  resolucién
espacial y afinando las interfaces de tejido. El
predictor final es una convolucién 1 x 1 x 1 que
produce dos logits (GM vs. fondo).
entrenamiento y optimizacién: optimizamos una
pérdida compuesta que suma términos Dice y
Focal con pesos iguales. La optimizacion usa
Adam con una tasa de aprendizaje base de 10e—3
y gradient clipping para mejorar la estabilidad. La
pérdida es la suma de Dice [45] y Focal Loss [46]
calculadas sobre dos canales (GM vs. fondo) con
pesos iguales. Esto enfatiza la fidelidad de
solapamiento mientras aborda el desbalance de
clases [45], [47].

Inferencia: En tiempo de inferencia, cada volumen
se particiona en parches de 128 x 128 x 128 con
50% de solapamiento (stride = 64). Las
predicciones de probabilidad de GM por parche se
fusionan en las regiones de solapamiento mediante
promedio simple (sin windowing). Luego, el mapa
de probabilidad fusionado se umbraliza en 0.5
para producir la mascara binaria de GM.
Finalmente, se elimina cualquier padding
introducido durante la armonizacion de forma para
recuperar la extension nativa. El solapamiento del
50% es intencionalmente conservador, pero
simple y robusto en la préctica.

3. RESULTADOS

Los experimentos se realizaron en Ubuntu 22.04.5
(kernel 6.8) con 250 GiB de RAM y dos GPU
NVIDIA RTX A6000 (48 GB de VRAM cada una).
La arquitectura de aprendizaje profundo se
implement6 utilizando un stack moderno de
desarrollo, basado en Python 3.10 y PyTorch 2.9.0.

3.1. Métodos

Se evaluaron tres algoritmos: (i) el método
tradicional de Otsu con mdltiples umbrales, (ii) el
crecimiento de regiones y (iii) una arquitectura de
aprendizaje profundo propuesta.

La principal limitacion del umbralado multiple
radica en que cada imagen debe procesarse de forma
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Fig. 2. Codificador—decodificador 3D para segmentacién de GM.
Fuente: elaboracién propia.

independiente para determinar los valores 6ptimos
de segmentacion. Al tratarse de un enfoque basado
exclusivamente en intensidades, no es posible
definir un conjunto Unico de umbrales que
generalice adecuadamente a diferentes conjuntos de

Tabla 1: hiperpardmetros usados para entrenar el codificador—

decodificador 3D.
Hyperparametros Valor
Tamafio de entrada 128x128x128
Tamafio de lote 4

datos. Ademas, este método es particularmente
sensible al nivel de ruido, a la presencia de
artefactos y a las variaciones en los pardmetros de

Funcion de pérdida
Reduccion de Focal
Optimizador
Inicializacion de pesos

Dice + Binary Focal
mean

Adam, Ir=1e-3 [48]
He initialization [49]

adquisicion.

Por otro lado, los métodos basados en técnicas de
crecimiento de regiones dependen de la seleccion de
las semillas. Este valor suele ser arbitrario y lo
establece el usuario. En este enfoque, usamos los
umbrales MTO como referencia. Estos enfoques
requieren menos parametros. Sin embargo, es
necesario no solo especificar los valores de semilla,
sino también los limites minimo y méximo
permitidos en la intensidad para aplicar el algoritmo.
Estos valores siguen siendo arbitrarios y el resultado
final es altamente sensible a ellos.

Para el Ultimo modelo, entrenamos la red neuronal
profunda propuesta usando los hiperparametros
descritos en la Tabla 1, utilizando el optimizador
Adam [48], con un tamafio de imagen de entrada de
128 x 128 x 128 y 32 imagenes por batch.

Universidad de Pamplona
I.1.D.T. A

Tasa de aprendizaje de Adam  0.001
Adam B, B2 0.9, 0.999
Adam ¢ 1e-08
Numero de épocas 300
Detencion temprana None
Precision mixta off
Umbral de inferencia 0.5

Fuente: elaboracion propia.
3.2. Deep Learning

El modelo basado en aprendizaje muestra una
disminucion monétona tanto en las pérdidas de
entrenamiento como de validacidn, con una pequefia
y estable brecha de generalizacion hacia el final del
entrenamiento (Figura 3a). La mejor pérdida de
validacion ocurre en la época 297 (val = 0.1662) y
coincide estrechamente con la pérdida de
entrenamiento  (0.1673), lo que  sugiere
convergencia sin sobreajuste en el checkpoint



ISSN: 1692-7257 - Volumen 1 — NUmero 47 - 2026

seleccionado. Una vista complementaria de la
brecha de  generalizacion  (validacion  —
entrenamiento) a lo largo de las épocas (Figura 3b)
confirma que la brecha tiende a cero. Las Ultimas 10
épocas (Figura 3c) exhiben baja varianza en la
pérdida de validacion (0.1739 + 0.0034), reforzando
la estabilidad del régimen de entrenamiento final.

Train loss
0.6 Validation loss
05
@
8 04
0.3
0.2 Best val @
0.1662
%
Q 50 100 150 200 250 300
Epoch
@)
0.02
0.01
0.00
a
©
o
-0.01
-0.02
—0.03 Generalization gap (val — train)
[ 50 100 150 200 250 300
Epoch
0.178 Train loss {last)
Validation loss (last)
0.176
0.174
w 0.172
=}
0.170
0.168
0.166
290 292 294 296 298
Epoch
©

Fig. 3. a) Pérdida de entrenamiento y validacion a lo largo de
las épocas, b) brecha de generalizacion a lo largo de las
épocas, y c) curvas de aprendizaje en las ultimas 10 épocas.
Fuente: elaboracion propia.

3.3. Desempefio de segmentacion

Se evaluo el modelo basado en aprendizaje en el
conjunto de prueba. EI modelo alcanza Dice de
0.650 + 0.043 (mediana 0.660; min—max 0.548 —
0.718) e loU 0.483 + 0.046 (mediana 0.492; min—
max 0.377 — 0.561), con Precision 0.700 + 0.046 y
Recall 0.610 £ 0.059 (Tabla 2). Las distribuciones
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por sujeto (Fig. 4a—d) muestran una dispersion
moderada con rangos intercuartilicos compactos, lo
que indica un rendimiento consistente entre casos.
Un andlisis complementario frente al error de borde
(Fig. 5a) no mostré evidencia de una relacion
monétona entre solapamiento y distancia de
Hausdorff (Pearson r=0.076, p=0.69; Spearman
p=0.081, p=0.671). El histograma de Dice (Fig. 5b)
confirma una distribucidén centrada con una pequefia
fraccidn de outliers de menor desempefio.
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Fig. 4. Puntajes de segmentacion por sujeto en el conjunto de
prueba. (a) Dice; (b) Interseccidn-sobre-Unién (loU); (c)
Precision; (d) Recall. Las cajas muestran la mediana y el rango
intercuartilico; los bigotes se extienden hasta 1,5xIQR; los
puntos denotan sujetos individuales.

Fuente: elaboracion propia.
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N
0.550 0.575 0.600 0.625 0.650 0.675 0.70C
Dice

(b)

Fig. 5. Solapamiento vs. error de borde y distribucion de Dice.
(a) Dice vs. distancia de Hausdorff (voxeles) para los sujetos de
prueba; la linea sélida muestra el ajuste por minimos
cuadrados (menor Hausdorff es mejor). (b) Histograma de los
puntajes Dice por sujeto (més alto es mejor).

Fuente: elaboracion propia.

En términos de volumetria, el modelo presenta un
sesgo de volumen negativo (RVE medio =—12.54%
+9.53%, mediana —11.45%), es decir, una tendencia
a subsegmentar la sustancia gris en relacion con la
referencia manual (Tabla 2).

Tabla 2: desempefio de segmentacién en el conjunto de prueba:
Dice, loU, Precision, Recall, distancia de Hausdorff (voxeles) y
error relativo de volumen (%).

Métrica Media + DE Mediana Min-Max
[RIC]

Dice 0.650 £ 0.043 0.660 0.548-
[0.627, 0.718
0.680]

loU 0.483 +0.046 0.492 0.377-
[0.457, 0.561
0.516]

Precision 0.700 + 0.046 0.703 0.592—
[0.680, 0.800
0.733]

Recall 0.610 +0.059 0.619 0.457—
[0.587, 0.699
0.640]

Hausdorff 103.656 + 104.494 69.871—

(voxeles) 14.785 [96.936, 136.532

112.084]

Error -12.541 + -11.451 [- -33.266—

relativo de 9.535 18.821, - 5.119

volumen 5.975]

(%)

RVE 12.882 + 11.451 0.277-

absoluto 9.052 [5.975, 33.266

(%) 18.821]

Fuente: elaboracion propia.

Un analisis de Bland—Altman (Fig. 6) confirma un
desplazamiento negativo sistematico con limites de
acuerdo que reflejan la variabilidad morfoldgica
entre sujetos, lo que sugiere que el modelo es
conservador en las interfaces tisulares—consistente
con el patron Precision > Recall. EI mejor sujeto
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(por Dice) alcanza 0.718 mientras que el peor logra
0.548, ilustrando la dispersion observada.
20000
0
—20000
—-40000

—60000

Pred — GT (voxels)

—80000

—100000

—120000

275000 300000 325000 350000 375000 400000 425000 450000
Mean volume (voxels)

Fig. 6. Analisis de Bland—Altman del volumen de sustancia gris
(Pred — GT) con sesgo medio y limites de acuerdo del 95%.
Fuente: elaboracion propia.

Los resultados muestran que el codificador—
decodificador con contexto global produce métricas
de solapamiento estables entre sujetos, aungue
tiende a subestimar el volumen de GM (algunos
ejemplos se muestran en la Figura 7). Refinamientos
futuros podrian dirigirse al Recall y a la adherencia
al borde para reducir el sesgo de volumen observado
sin sacrificar la precision.

@) (b) (© (d)

Fig 7. Segmentacion cualitativa de sustancia gris en tres sujetos
de prueba retenidos (cortes coronales): (a) MRI ponderada en
T1; (b) referencia manual (verde); (c) prediccion del modelo
(naranja); (d) superposicion sobre la MRI.

Fuente: elaboracion propia.

Para contextualizar el desempefio del modelo de
DL, calculamos resultados de referencia para dos
enfoques clasicos: Otsu multiumbral y crecimiento
de regiones. Ambos se aplicaron a un subconjunto
representativo de MRBrainS18. Como se resume en
la Tabla 3, estos métodos cléasicos arrojan
solapamientos limitados debido a su sensibilidad a



ISSN: 1692-7257 - Volumen 1 — NUmero 47 - 2026

la inhomogeneidad de intensidad y al ruido. El
modelo propuesto de deep learning mejora Dice e
loU en més de un 50% con respecto a la mejor linea
base, evidenciando la eficacia del contexto global
aprendido y la reconstruccion con skips para la
delimitacion de sustancia gris.

Tabla 3: desempefio comparativo de segmentacion de los
métodos de linea base y el método propuesto.

Método Dice loU Precision  Recall
Otsu 041+ 028+ 049% 0.36 £
multiumbral 0.07 0.06 0.08 0.05
Crecimiento 046+ 033+ 055% 039+
de regiones 0.06 0.05 0.07 0.06
Deep 065+ 048+ 0.70% 061+
Learning 0.04 0.05 0.05 0.06
(nuestro)

Fuente: elaboracion propia.
4. CONCLUSIONES

Se propone un pipeline para la segmentacion de
sustancia gris que combina una estrategia minima de
preprocesamiento con una red codificador—
decodificador 3D que integra autoatencion global y
conexiones de salto multiescala.

En el conjunto de prueba retenido, el método
alcanzo Dice 0.650 + 0.043 (mediana 0.660) e loU
0.483 £ 0.046 (mediana 0.492), con Precision 0.700
+ 0.046 y Recall 0.610 + 0.059. Estos resultados
indican un solapamiento confiable con la referencia
manual entre sujetos. El anélisis de Dice vs.
distancia de Hausdorff no mostr6 una asociacion
mondtona, reflejando la sensibilidad de las métricas
de borde a errores localizados incluso cuando el
solapamiento global es adecuado. El histograma de
Dice revela una distribucion centrada con una
pequefia fraccion de casos de menor desempefio,
consistente con la variabilidad entre sujetos.

Desde una perspectiva volumétrica, el modelo
exhibe un sesgo negativo (RVE medio =—12.54% +
9.53%), es decir, una tendencia a subsegmentar la
GM en relacion con la referencia manual. La gréfica
de Bland-Altman confirma este desplazamiento
sistematico y cuantifica los limites de acuerdo. Esto
sugiere predicciones conservadoras cerca de las
interfaces tisulares.

Comparado con los métodos clasicos de referencia
(Otsu y crecimiento de regiones), el modelo
propuesto de deep learning mejora Dice e loU en
aproximadamente 50-60%, evidenciando la ventaja
del contexto global aprendido para la delimitacion
de GM.
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Las fortalezas del enfoque incluyen (i) una ruta de
preprocesamiento ligera y reproducible que
preserva la geometria voxel nativa, (ii) dinamicas de
entrenamiento estables con sobreajuste limitado, y
(iii) consistencia entre sujetos en las métricas de
solapamiento. Las limitaciones incluyen un ajuste
binario de etiquetas, un sesgo de subsegmentacion
medible y el uso de un Gnico conjunto de datos
publico.

El trabajo futuro se orientara a la adherencia al borde
y al recall, la calibracién de volumen y una
validacion méas amplia a través de escaneres y
cohortes. Extensiones a segmentacion multiclase
(GM/WM/CSF) y modelado de incertidumbre
podrian mejorar aln més la robustez, mientras que
priors anatdmicos débiles o adaptacion de dominio
pueden reducir el sesgo residual sin sacrificar la
precision.
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