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Resumen 
 

La Esclerosis Múltiple (EM) es una enfermedad inflamatoria y autoinmune del sistema nervioso 

central (SNC) con rasgos de desmielinización y degeneración axonal en el tiempo, y caracterizada 

por ser muy heterogénea en los síntomas y en el curso de la enfermedad. Suele debutar en 

personas de entre 20 y 40 años y es una de las principales causas de discapacidad en adultos 

jóvenes en Estados Unidos y Europa. La Imagen de Resonancia Magnética (RM) es una de las 

herramientas clínicas más sensibles para la evaluación de los procesos inflamatorios y 

neurodegenerativos, ya que, mediante ellas, los especialistas son capaces de cuantificar la carga 

lesional, la diseminación espacial y la evolución longitudinal de la enfermedad en el tiempo. En 

los últimos años, la evaluación de la médula espinal ha tenido un creciente interés clínico para 

mejorar el diagnóstico y el fenotipado de la enfermedad, aunque, a diferencia del cerebro, 

donde se ha concentrado gran parte de la investigación en técnicas de segmentación y 

volumetría, en médula espinal cervical no existen algoritmos de inteligencia artificial (IA) 

desarrollados y certificados para práctica clínica que faciliten su identificación y posterior 

estudio. Es por ello, que nuestro objetivo se centra en investigar y desarrollar un método 

automático de segmentación de médula cervical en RM, facilitando así una evaluación 

automática y mejorada de la atrofia de la médula espinal, pues esta puede proporcionar 

información valiosa sobre la progresión de la enfermedad y sus consecuencias clínicas. De esta 

forma, el especialista podrá incorporar nueva información en el seguimiento de los pacientes, 

como la volumetría de la médula, salvando la laboriosa tarea de segmentación manual.  

El algoritmo se desarrolló mediante datos del mundo real (real-world data) recogidos de manera 

retrospectiva en 121 pacientes de EM. Se utilizaron 96 de ellos para el entrenamiento del 

modelo, 25 para test y 13 para la validación del modelo propuesto, estos últimos con fecha de 

adquisición 5 años más tarde a los datos utilizados para entrenamiento y test. Durante la tesis 

se trabajaron secuencias de RM adquiridas en un equipo de 3T (SignaHD, GEHC), de tipo 3D 

axiales potenciadas en T1, dada su mejor resolución y contraste para identificar pequeñas 

estructuras anatómicas como la médula espinal. El etiquetado manual de los datos fue realizado 

bajo el consejo y supervisión de dos radiólogos experimentados, entre los cuales se resolvieron 

posibles discrepancias con un tercer radiólogo, obteniendo finalmente un conjunto de máscaras 

de médula espinal cervical como ground-truth.  

Varias fueron las arquitecturas, hiperparámetros y formas de preprocesado aplicados al dataset 

en busca de la solución óptima. Dada su conocida importancia en la segmentación de imagen 
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médica, la arquitectura U-Net fue el punto de partida, probando algunas de sus modificaciones 

como Attention-UNet, Deep U-Net o U-Net ++. Tras la ausencia de buenos resultados y una 

mayor investigación en el campo, se dio con la problemática del desbalanceo de datos, por lo 

que utilizar hiperparámetros como funciones de pérdidas ponderadas (Tversky Loss, Weighted 

Cross Entropy, Focal Loss…) y métricas más allá del tradicional ‘accuracy’ como el empleado 

coeficiente de correlación de Matthew (MCC), fue determinante para la llegada de 

segmentaciones cada vez más próximas al ground truth, pudiendo así descartar técnicas de 

preprocesado. Finalmente, para obtener la segmentación deseada, se implementó y entrenó 

una red neuronal convolucional 2D compuesta por un mecanismo de atención residual y 

conexiones basadas en la arquitectura U-Net. El mecanismo de atención permitió que el modelo 

se centrara en aquellas localizaciones de la imagen que son importantes para la tarea de 

clasificación de los vóxeles correspondientes a la médula cervical, a la vez que retenía la 

información del resto de estructuras anatómicas, mientras que los bloques residuales nos 

permitieron solventar problemas de desvanecimiento de gradiente comunes en redes 

neuronales profundas. El entrenamiento se diseñó con una función de pérdidas local, basada en 

el índice de Tversky con el fin de controlar el problema de desbalanceo de datos de imagen 

médica, y un buscador automático de tasa de aprendizaje óptima que nos permitió mejorar la 

convergencia y rendimiento del modelo.  

Finalmente, nuestro método proporcionó una segmentación con una elevada tasa de acierto, 

obteniendo un valor de 0.95 como MCC en la métrica de entrenamiento y consiguiendo en 

validación un coeficiente DICE de 0.904±0.101 tomando como referencia la segmentación 

manual. Esta tasa de acierto se reducía en algunas zonas distales donde la zona de transición 

entre médula cervical y líquido cefalorraquídeo es difusa y poco nítida debido al efecto de 

volumen parcial.  

Este método automático de segmentación de médula espinal en RM 3D potenciadas en T1 

tendrá una trascendencia directa sirviendo como primer paso para acelerar el diagnóstico de la 

EM e incrementar recursos en el seguimiento de la evolución de la enfermedad con el fin de 

definir los factores que hay tras el aumento de la discapacidad irreversible, uno de los principales 

síntomas de la EM. En consideración a ello, además de obtener una herramienta para la 

segmentación automática de la médula, también creamos un módulo para el cálculo de sus 

dimensiones, actuando como biomarcador de imagen, lo que será útil y eficaz para la valoración 

de la atrofia. La atrofia es un indicador directo del daño neuronal y de la pérdida de tejido tanto 

en el cerebro como en la médula espinal, siendo un factor clave indicador del riesgo de 

discapacidad en la EM. Al calcular de forma precisa la atrofia, los clínicos pueden evaluar el grado 
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de daño neurológico y seguir su evolución a lo largo del tiempo evitando la laboriosa 

segmentación manual de toda la estructura medular, pues al tratarse de un enfermedad crónica 

y progresiva, se necesita de la obtención reiterada de información actualizada. En nuestro 

estudio, como posibles biomarcadores de imagen, calculamos las dimensiones de las médulas 

de nuestros pacientes en forma de volumen (mm3) y sección media (mm2), y estudiamos la 

relación entre sección media de la médula espinal cervical con la distribución de las distintas 

formas clínicas que componen nuestro grupo de estudio. Por último, también estudiamos la 

relación entre los niveles en la Escala de Discapacidad Extendida de Kurtzke (EDSS) de cada 

paciente de nuestro grupo de estudio con su valor de sección media de médula espinal cervical 

calculado por nuestro método. 
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Resum 
 

L'Esclerosi Múltiple (EM), és una malaltia inflamatòria i autoimmune del sistema nerviós central 

(SNC) amb trets de desmielinització i degeneració axonal en el el temps. Es caracteritza per ser 

molt heterogènia amb els símptomes i curs de la malaltia. És una de les principals causes de 

discapacitat en adults joves d'entre 20 i 40 anys als Estats Units i Europa. La Imatge de 

Ressonància Magnètica (RM) és una de les eines més sensibles per a l'avaluació dels processos 

inflamatoris i neurodegeneratius, ja que, mitjançant elles, els especialistes són capaços de 

quantificar la càrrega lesional, la disseminació espacial i l'evolució longitudinal de la malaltia en 

el temps. Als darrers anys, l'evolució de la medul·la espinal ha tingut un creixent interés clínic 

per tal de millorar el diagnòstic i el fenotipatge de la malaltia, encara que, a diferència del cervell, 

on s'ha concentrat gran part de la investigació en tècniques de segmentació i volumetria, en 

medul·la espinal cervical no existeixen algoritmes d'intel·ligència artificial (IA) desenvolupats i 

certificats per a la pràctica clínica que faciliten la seva identificació i posterior estudi. Aquest fet 

motiva el present estudi, que se centra en la recerca i desenvolupament d'un mètode automàtic 

de segmentació de medul·la cervical en RM. L'automatització i millora del procés d'avaluació de 

l’atròfia de la medul·la espinal podrà proporcionar valuosa informació sobre la progressió de la 

malaltia i les seves conseqüències clíniques. D'aquesta forma, l'especialista podrà incorporar 

nova informació, tal com la volumetria de la medul·la, al seguiment dels pacients, salvant la 

laboriosa tasca derivada de la segmentació manual. 

L'algoritme proposat al present treball va ser desenvolupat mitjançant dades del món real (real-

world data) recollides de manera retrospectiva en 121 pacients d'EM. D'aquestes mostres, 96 

foren utilitzades per a l'entrenament del model d'IA, 13 per a la validació durant l'entrenament 

i les 25 restants com a conjunt d'avaluació. Les seqüències d'imatges de RM fetes servir foren 

adquirides amb un equip 3T (SignaHD, GEHC), de tipus 3D axials potenciats en T1, donada la 

seua millor resolució i contrast alhora identificar petites estructures anatòmiques com la 

medul·la espinal. L'etiquetatge de les dades fou realitzat sota la supervisió i consell de dos 

experimentats radiòlegs, les discrepàncies dels quals, van ser resoltes per un tercer radiòleg. El 

resultat final fou un conjunt d'imatges RM de referència (ground truth dataset) amb les 

corresponents màscares de segmentació de la medul·la espinal cervical definides pels radiòlegs. 

Diverses van ser les arquitectures, hiperparàmetres i tècniques de preprocessat aplicades al 

conjunt de dades en cerca de la solució òptima. Donada la seua coneguda importància en la 

segmentació d'imatge mèdica, l'arquitectura U-Net fou el punt de partida. Addicionalment, 
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s'inclogueren en l'estudi més recent modificacions de l'arquitectura esmentada tals com 

Attention-UNet, Deep U-Net o U-Net. Un altre punt d'inflexió fou resoldre la problemàtica de la 

desproporció de representativitat al conjunt de dades utilitzat (dataset imbalancement). Noves 

funcions de cost ponderat (Tversky loss, Weighted Cross-Entropy, Focal loss...) foren incloses en 

l'espai d'hiperparàmetres. Mètriques d'avaluació més adients al problema, tal com el coeficient 

de correlació de Matthew (MCC) (en lloc de la mètrica d'accuracy), foren determinants a l'hora 

d'aconseguir entrenar un model de segmentació d'imatges cada vegada més precís i pròxim a 

les segmentacions de referència dels radiòlegs i que, a més, permeteren estalviar-se l'ús de 

tècniques de preprocessat. Finalment, per obtindre la segmentació desitjada, es va implementar 

i entrenar una xarxa neuronal convolucional 2D composta per un mecanisme d'atenció residual 

i connexions basades en l'arquitectura U-Net. El mecanisme d'atenció va permetre que el model 

se centrara en aquelles localitzacions de la imatge més importants per a la tasca de classificació 

dels corresponents vòxels a la medul·la cervical, a la volta que retenia la informació de la resta 

d'estructures anatòmiques. Alhora, els blocs residuals, van permetre resoldre els problemes 

d'esvaïment de gradient, comuns a l'entrenament de xarxes neuronals profundes. 

L'entrenament es va dissenyar amb una funció de cost local, basada en l'índex Tversky, amb el fi 

de controlar la problemàtica del dataset imbalancement i, un buscador automàtic de la taxa 

d'aprenentatge òptima que permetia una millor convergència i rendiment del model. 

Els resultats proporcionats pel nostre mètode de segmentació automàtica, presentaren una 

elevada taxa d’encert, obtinguen un valor de 0.95 com coeficient de correlació de Matthew en 

la mètrica d’entrenament i aconseguint en validació un coeficient DICE de 0.904±0.101 prenent 

com a referència la segmentació manual. Aquesta taxa d’encert es reduïa en algunes zones 

distals on la zona de transició entre la medul·la cervical i el líquid cefalorraquidi és difús i poc 

nítid, degut a l'efecte de volum parcial. 

Aquest mètode de segmentació automàtica de medul·la espinal en RM 3D potenciat en T1, 

tindrà una transcendència directa, augmentant la prestesa al diagnòstic de l'EM. A més, 

incrementarà els recursos en el seguiment de l’evolució de la malaltia, els quals, permetran 

definir amb major precisió els factors que hi ha darrere de l’augment de la discapacitat 

irreversible, un dels principals símptomes de l’EM. En consideració a això, a més de l'eina de 

segmentació automàtica, també hem desenvolupat un mòdul per al càlcul de les seues 

dimensions, el que serà útil per a una eficaç valoració de l'atròfia. L'atròfia és un indicador 

directe del dany neuronal i de la perduda de teixit tant al cervell com a la medul·la espinal, sent 

un indicador clau del risc de discapacitat en l'EM. En calcular de forma precisa l'atròfia, els clínics 

poden avaluar el grau de dany neurològic i seguir la seua evolució al llarg del temps evitant la 
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laboriosa tasca que suposa la segmentació manual de tota l'estructura medul·lar. Aquest fet 

incrementa significativament l'eficiència del procés, ja que en tractar-se l'EM d'una malaltia 

crònica i progressiva, es necessita l'obtenció reiterada d'informació actualitzada. Al nostre 

estudi, com a possibles biomarcadors d'imatge, calcularem les dimensions de les medul·les dels 

nostres pacients en forma de volum (mm³) i secció mitjana (mm²), i estudiarem la relació entre 

secció mitjana de la medul·la espinal cervical amb la distribució de les distintes formes clíniques 

que componen el nostre grup d'estudi. Per acabar, també estudiarem la relació entre els nivells 

en l'escala de discapacitat estesa de Kurtzke (EDSS) de cada pacient amb el seu valor de secció 

mitjana de medul·la espinal cervical calculada pel nostre mètode. 
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Abstract 
 

Multiple Sclerosis (MS) is an inflammatory and autoimmune disease of the central nervous 

system (CNS) with features of demyelination and axonal degeneration over time, and 

characterised by being very heterogeneous in symptoms, disease course and outcome. It usually 

affects people between 20 and 40 years old and is one of the leading causes of disability in young 

adults in the United States and Europe. Magnetic Resonance Imaging (MRI) is one of the most 

sensitive clinical tools for the evaluation of inflammatory and neurodegenerative processes, as 

specialists are able to quantify the lesion burden, spatial spread and longitudinal evolution of 

the disease over time. In recent years, the evaluation of the spinal cord has been of increasing 

clinical interest to improve the diagnosis and phenotyping of the disease, although, unlike the 

brain, where much of the research has focused on segmentation and volumetric techniques, in 

the cervical spinal cord there are no artificial intelligence (AI) algorithms developed and certified 

for clinical practice to facilitate its identification and subsequent study. Therefore, our aim is to 

investigate and develop an automatic method of cervical cord segmentation in MRI, thus 

facilitating an automatic and improved assessment of spinal cord atrophy, which can provide 

valuable information on the progression of the disease and its clinical consequences. In this way, 

the specialist will be able to incorporate new information into patient follow-up, such as spinal 

cord volumetry, saving the time-consuming task of manual segmentation. 

The algorithm was developed using real-world data collected retrospectively from 121 MS 

patients. Of these, 96 were used for model training, 25 for testing and 13 for validation of the 

proposed model, the latter with an acquisition date 5 years later than the data used for training 

and testing. During the thesis, 3D axial T1-weighted MRI sequences acquired in 3T equipment 

(SignaHD, GEHC) were used, given their better resolution and contrast to identify small 

anatomical structures such as the spinal cord. Manual labelling of the data was performed under 

the advice and supervision of two experienced radiologists, between whom possible 

discrepancies were resolved with a third radiologist, resulting in a set of cervical spinal cord 

masks as ground-truth.  

Several architectures, hyperparameters and forms of pre-processing were applied to the dataset 

in search of the optimal solution. Given its known importance in medical image segmentation, 

the U-Net architecture was the starting point, testing some of its variations such as Attention-

UNet, Deep U-Net or U-Net. After the absence of good results and further research in the field, 

the problem of data imbalance was identified, so the use of hyperparameters such as weighted 
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loss functions (Tversky Loss, Weighted Cross Entropy, Focal Loss...) and metrics beyond the 

traditional 'accuracy' such as Matthew's Correlation Coefficient (MCC), was decisive for the 

arrival of segmentations increasingly closer to ground truth, thus being able to discard pre-

processing techniques. Finally, to obtain the desired segmentation, a 2D convolutional neural 

network (CNN) composed of a residual attention mechanism and connections based on the U-

Net architecture was implemented and trained. The attention mechanism allowed the model to 

focus on those image locations that are important for the classification task of the voxels 

corresponding to the cervical cord, while retaining the information of the rest of the anatomical 

structures. Residual blocks allowed us to solve common gradient fading problems in deep neural 

networks. Training was designed with a local loss function, based on the Tversky index in order 

to control the medical image data imbalance problem, and an automatic optimal learning rate 

finder that allowed us to improve the convergence and performance of the model. 

Finally, our method provided a segmentation with a high success rate, obtaining a value of 0.95 

as MCC in the training metric and obtaining in validation a DICE coefficient of 0.904±0.101 taking 

manual segmentation as a reference. This success rate was reduced in some distal areas where 

the transition zone between cervical cord and cerebrospinal fluid is diffuse and unclear due to 

the partial volume effect. This automatic segmentation method of the spinal cord in 3D T1-

weighted MRI will be of direct importance as a first step to accelerate the diagnosis of MS and 

increase resources in disease evolution monitoring in order to define the factors behind the 

increased irreversible disability, one of the main MS symptoms. This is the reason why, in 

addition to obtaining a tool for the automatic segmentation of the spinal cord, we also created 

a module for the calculation of its dimensions, which will be useful and effective for the 

assessment of atrophy. Atrophy is a direct indicator of neuronal damage and tissue loss in both 

the brain and spinal cord, and is a key risk factor for disability in MS. By accurately calculating 

atrophy, clinicians can assess the degree of neurological damage and follow its evolution over 

time, avoiding time-consuming manual segmentation of the entire spinal cord structure, as EM 

is a chronic and progressive disease, it is necessary to obtain updated information on a regular 

basis. In our study, we calculated the dimensions of our patients’ cords, as possible imaging 

biomarkers, in terms of volume (mm3) and mean section (mm2), and studied the relationship 

between the mean section of the cervical spinal cord with the distribution of the different clinical 

forms in our study group. Finally, we also studied the relationship between the Kurtzke 

Expanded Disability Status Scale (EDSS) levels of each patient in our study group with their 

cervical spinal cord midsection value calculated by our method. 
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Motivación 

La esclerosis múltiple (EM) es una enfermedad crónica del sistema nervioso central (SNC) que 

afecta al cerebro y la médula espinal. Es una enfermedad autoinmune, lo que significa que el 

sistema inmunológico del cuerpo ataca de manera errónea a la mielina, la capa protectora que 

recubre las fibras nerviosas. Este daño a la mielina interrumpe la transmisión eficiente de los 

impulsos nerviosos causando una amplia variedad de síntomas que varían según la persona y la 

progresión de la enfermedad. Aunque se ha avanzado en la comprensión de la EM, las causas 

exactas aún no se comprenden completamente. Se cree que una combinación de factores 

genéticos y ambientales puede contribuir al desarrollo de la enfermedad. Los síntomas más 

comunes incluyen fatiga, debilidad muscular, problemas de equilibrio y coordinación, 

dificultades visuales, hormigueo, entumecimiento y problemas cognitivos. Hay varios subtipos 

de EM, y la forma en que se manifiesta puede variar. Los tipos más comunes son la EM 

recurrente-remitente (EMRR), la EM secundaria progresiva (EMSP) y la EM primaria progresiva 

(EMPP). 

El diagnóstico de la EM es un proceso complejo, pues los síntomas son variados y pueden 

ocasionar la confusión con otras enfermedades similares en sintomatología. Para llevarlo a cabo, 

se utilizan una combinación de pruebas clínicas, estudios de imagen como la resonancia 

magnética (RM) y análisis de líquido cefalorraquídeo (LCR).  

La interpretación de la RM es un proceso no trivial, y la evaluación de la médula espinal se obvia 

en muchos casos por lo laborioso que resulta la segmentación manual de la médula, y lo sutiles 

que son sus cambios morfológicos. Es por ello que, en atención a mejorar el flujo de trabajo de 

los radiólogos, facilitar la interpretación de la médula y cubrir la necesidad de comprender mejor 

esta enfermedad neurológica y desarrollar tratamientos más efectivos, se propone desarrollar 

un método de segmentación automática de médula espinal a partir de imágenes de RM 

mediante técnicas de Inteligencia Artificial (IA) que permita automatizar la caracterización 

morfológica, proponiendo nuevos biomarcadores de imagen. Con ello se pretende facilitar el 

diagnóstico y seguimiento de la enfermedad, pues, al tratarse de una patología crónica y 

progresiva, resulta conveniente la existencia de herramientas que nos faciliten realizar un 

seguimiento constante y sean cuantitativas. Este seguimiento, nos permitirá caracterizar daños 

neurológicos característicos de la enfermedad y su progresión (como la atrofia de la médula 

espinal), identificar la EM en cada etapa o estudiar el efecto de los tratamientos en su progresión 

y control de los síntomas. Estos tratamientos pueden incluir desde medicamentos modificadores 
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de la enfermedad, terapias de rehabilitación o medicamentos para el manejo de síntomas 

específicos. De esta manera, se pretende desarrollar terapias más específicas y personalizadas 

que sean efectivas y sin efectos secundarios, pues no todos los pacientes responden de la misma 

forma.  

La EM tiene un impacto significativo en la calidad de vida de quienes la padecen. Investigar esta 

enfermedad es crucial para encontrar formas de aliviar los síntomas, mejorar la función 

neurológica y proporcionar a los pacientes una mejor calidad de vida, proporcionando esperanza 

a las personas afectadas por la EM y a sus familias.  
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Organización de la tesis doctoral 
 

Esta tesis doctoral ha sido organizada en los siguientes capítulos y apartados: 

Capítulo 1 se introduce la enfermedad de EM tanto a nivel biológico como clínico, así como 

conceptos relacionados con su diagnóstico mediante imagen. Se introducen conceptos sobre 

imagen médica y técnicas de IA en segmentación de imagen médica. 

Capítulo 2 se introduce la hipótesis científica a la problemática y los objetivos como metas 

específicas a alcanzar para conseguir el propósito general de la tesis. 

Capítulo 3 se describen las técnicas utilizadas para el desarrollo de la metodología 

implementada, desde la adquisición de la base de datos hasta el diseño de la arquitectura de IA 

entrenada para nuestro método propuesto.  

Capítulo 4 se presentan los resultados obtenidos y se elabora una comparación con el estado 

del arte a modo de discusión. 

Capítulo 5 se presentan las principales conclusiones y líneas futuras de investigación. 

Referencias conjunto de fuentes de información utilizadas durante el desarrollo de la tesis. 

Anexo I se introduce la detección de lesiones en médula espinal como línea futura y se describe 

el estado de su desarrollo actual. 

Anexo II se presentan las contribuciones científicas aportadas mediante el desarrollo de la 

presente tesis, incluyendo congresos y publicación en revista. 

Anexo III contiene el índice de abreviaturas utilizados durante la presente tesis. 
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La presente tesis doctoral recoge el trabajo llevado a cabo para alcanzar el objetivo principal, el 

cual es investigar y desarrollar una herramienta de IA automática capaz de segmentar la médula 

espinal cervical en pacientes de Esclerosis Múltiple a partir de secuencias de RM recolectadas 

en un entorno hospitalario común, así como combinarla con la extracción de biomarcadores de 

imagen de la médula. En el presente capítulo de Introducción, abordamos conceptos que nos 

permitirán contextualizar dicho objetivo primario, comenzando con la descripción de la 

esclerosis múltiple como enfermedad, tanto a nivel biológico como en el diagnóstico y 

seguimiento clínico, continuando con la imagen médica y su implicación a la hora de diagnosticar 

dicha enfermedad y finalizando con una sección sobre IA en el ámbito de la segmentación en 

imagen médica, compuesta por definiciones generales sobre redes convolucionales y 

exposiciones particulares sobre la arquitectura diseñada y empleada para conseguir nuestro 

objetivo. Dicha arquitectura, definida como Residual Attention-UNet, nos permitirá solventar el 

problema de desbalanceo de datos, introducido por el pequeño tamaño de la médula espinal 

cervical, nuestra región de interés, con respecto a la totalidad de la imagen, de manera que 

veremos cómo es capaz de provocar que el modelo se centre en estas pequeñas regiones 

relevantes de la imagen a la vez que es capaz de preservar información del resto de la imagen, 

dando lugar a una segmentación lo más fidedigna a la realidad posible.  

 

1.1 Clínica de la Esclerosis Múltiple (EM)  

 

La esclerosis múltiple (EM) es una enfermedad con un gran impacto socioeconómico en todo el 

mundo. Pese a que, con el tiempo y gracias al esfuerzo de profesionales y pacientes, se ha 

conseguido aumentar su conocimiento y atención, mejorando así la calidad de vida de las 

personas que la padecen, todavía sigue teniendo un elevado impacto en los pacientes y 

familiares que sufren la enfermedad, provocando discapacidad y reducción en la esperanza de 

vida. Es por ello necesario continuar con esta labor de investigación y difusión para perfeccionar 

su comprensión y mejorar la atención médica y calidad de vida de los pacientes. 

1.1.1 Introducción a la Esclerosis Múltiple 

 

La esclerosis múltiple (EM) es una enfermedad crónica inflamatoria del sistema nervioso central 

(SNC) con rasgos de desmielinización y degeneración axonal, y caracterizada por ser muy 

heterogénea en los síntomas, en el curso de la enfermedad y en los resultados (Compston & 

Coles, 2008). Sintomatológicamente, suele presentarse por primera vez en personas de entre 

20 y 40 años y es una de las principales causas de discapacidad en adultos jóvenes en Estados 
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Unidos y Europa (Overview of the Epidemiology, Diagnosis, and Disease Progression Associated 

with Multiple Sclerosis - PubMed, n.d.). 

La desmielinización, es la pérdida de mielina, una sustancia grasa que rodea y aísla las fibras 

nerviosas en el SNC, incluyendo la médula espinal. Está compuesta principalmente por lípidos y 

proteínas y tiene un color blanco. La función principal de la mielina en la médula espinal es 

facilitar la transmisión rápida y eficiente de los impulsos eléctricos a lo largo de las fibras 

nerviosas. Actúa como un aislante eléctrico, formando una capa protectora alrededor de las 

fibras nerviosas llamada "vaina de mielina". Esta vaina interrumpe la propagación de la señal 

eléctrica a lo largo de la fibra y fuerza al impulso a "saltar" de un nodo de Ranvier (espacio entre 

las secciones de mielina) al siguiente. Este proceso se conoce como "conducción saltatoria". 

 

Figura 1. Representación gráfica de la desmielinización. (R. H. Miller et al., 2017) 

La conducción saltatoria permite que los impulsos nerviosos viajen a velocidades mucho más 

altas que si tuvieran que recorrer toda la longitud de la fibra nerviosa sin mielina. Esto es 

especialmente importante en la médula espinal, donde se transmiten y procesan rápidamente 

las señales sensoriales y motoras desde y hacia el cerebro. La mielina ayuda a acelerar la 

velocidad de transmisión de los impulsos, lo que permite una respuesta rápida y coordinada del 

sistema nervioso. 

Además de su función de conducción saltatoria, la mielina también proporciona soporte y 

protección a las fibras nerviosas en la médula espinal. Ayuda a mantener la integridad 

estructural de las fibras y las protege contra daños o lesiones. 
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La EM se considera una enfermedad autoinmune en la que las células del sistema inmunológico, 

llamadas linfocitos T y linfocitos B, ingresan al SNC y atacan la mielina, provocando su daño o 

destrucción. Como resultado de la desmielinización, se forman lesiones o placas en áreas 

dispersas del cerebro y la médula espinal. Estas lesiones interrumpen o bloquean la transmisión 

de los impulsos nerviosos, lo que puede causar una amplia variedad de síntomas, dependiendo 

de las áreas del SNC afectadas.  

Los síntomas de la EM pueden variar enormemente entre los individuos y pueden incluir fatiga, 

debilidad muscular, dificultades para caminar, problemas de equilibrio y coordinación, 

trastornos visuales, problemas de memoria y concentración, trastornos del habla y hormigueo 

o entumecimiento en diversas partes del cuerpo. La desmielinización en la EM también puede 

causar inflamación en el SNC, lo que agrava aún más los daños y la formación de lesiones. Con 

el tiempo, puede ocurrir una pérdida permanente de las funciones neurológicas afectadas. 

Aunque no se conoce la causa exacta de la EM, se cree que factores genéticos y ambientales, 

incluyendo las infecciones fúngicas (Benito-León & Laurence, 2017), desempeñan un papel en el 

desarrollo de la enfermedad. El tratamiento de la EM generalmente se enfoca en el manejo de 

los síntomas, la reducción de las recaídas y la ralentización de la progresión de la enfermedad a 

través de medicamentos inmunomoduladores y terapias de rehabilitación. 

1.1.2 Fenotipos y cursos clínicos de la enfermedad 

 

La EM es una enfermedad heterogénea, puede variar considerablemente de una persona a otra 

en términos de características clínicas y manifestaciones. Esta variabilidad ha llevado a la 

identificación de varios fenotipos diferentes que ayudan a los médicos a entender y tratar la 

enfermedad de manera más efectiva. Estos fenotipos son conjuntos de estas características 

clínicas y manifestaciones (síntomas, patrones de discapacidad, evolución de la enfermedad…) 

que se emplean para clasificar y categorizar a los pacientes con EM en grupos que comparten 

similitudes en cuanto a cómo se manifiesta la enfermedad en ellos.  

Los primeros fenotipos de esclerosis múltiple definidos formalmente son: EM Recurrente 

Remitente (EMRR); EM Primaria Progresiva (EMPP); EM Secundaria Progresiva (EMSP) y EM 

Progresiva Recurrente (EMPR), fueron propuestos en 1996 por la U.S. National Multiple Sclerosis 

Society (NMSS), comité de prevención en pruebas clínicas de EM, debido a la creciente necesidad 

de estandarizar la terminología en el campo de la enfermedad. Se consideró que la falta de esta 

terminología sería perjudicial, no sólo para la práctica clínica y la comunicación entre 

especialistas, sino también para los futuros avances en investigación clínica. De esta manera, 
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esta terminología unificada garantizaría el correcto diseño de los ensayos clínicos y la 

homogeneidad de la población reclutada, proporcionando así las bases necesarias para obtener 

buenos resultados. Sin embargo, el comité también fue consciente de que la naturaleza de los 

fenotipos era puramente clínica y que, por lo tanto, podría cambiar con el tiempo (Lublin & 

Reingold, 1996).  

Esta nomenclatura se convirtió rápidamente en una parte inherente de la práctica clínica y de 

investigación y fue, en parte, decisiva en el proceso de aprobación de nuevos estudios 

terapéuticos de EM. Sin embargo, conforme aumentaba el conocimiento de la patología, se 

volvían evidentes las limitaciones de los fenotipos de origen puramente clínicos y la falta de 

imágenes y de correlaciones biológicas.  

En 2012, el comité (apoyado por NMSS y el comité europeo para el tratamiento y la investigación 

en EM) revisó los fenotipos clínicos originales con el objetivo de mejorar la terminología a la vez 

que se incorporan como herramientas de diagnóstico la imagen y los biomarcadores de fluido 

corporales como el líquido cefalorraquídeo (LCR), la sangre o el suero sanguíneo. El comité 

recomendó mantener los fundamentos de los fenotipos originales de 1996 pero añadiendo una 

caracterización mejorada introduciendo nuevos descriptores de actividad y de progresión. El 

comité también informó sobre dos nuevos cursos de la EM: el síndrome radiológicamente 

aislado (Radiologically Isolated Syndrome, RIS) y síndrome clínicamente aislado (Clinically 

Isolated Syndrome, CIS) (Lublin et al., 2014). Estos términos se utilizan para describir situaciones 

en las que los síntomas neurológicos o las lesiones en el SNC se presentan antes de que se 

cumplan los criterios para un diagnóstico definitivo de EM. Son etapas iniciales en las que se 

sigue la evolución del paciente para determinar si la enfermedad progresa y cumple con los 

criterios para un diagnóstico de EM. Es importante destacar que ni el CIS ni el RIS por sí solos 

cumplen con los criterios para un diagnóstico definitivo de EM, pero estos estados iniciales 

pueden ser indicativos de un mayor riesgo de desarrollar EM en el futuro. Puesto que, en la 

actual práctica clínica, los especialistas evalúan cuidadosamente a las personas con CIS o RIS 

para determinar si cumplen con los criterios para el diagnóstico de EM y si es necesario iniciar 

un tratamiento o un seguimiento más cercano, definimos a continuación estos dos cursos. 
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1.1.2.1 Síndrome radiológicamente aislado (RIS) 

 

Aunque el RIS no es considerado un fenotipo diferenciado de EM (Lublin et al., 2014), el 

incremento en su frecuencia de aparición en las imágenes de RM ha aumentado la 

concienciación en la comunidad de EM.  En estos pacientes se encuentran anomalías en las 

imágenes de RM que parecen indicar desmielinización, aunque no presenten síntomas o signos 

clínicos.  

Dado el alto riesgo que estos pacientes presentan de desarrollar en un futuro Esclerosis Múltiple 

Clínicamente Definitiva (Clinically definite Multiple Sclerosis, CDMS), resulta de gran importancia 

la identificación de factores con relevancia pronóstica para el estudio a largo plazo de futuros 

resultados. La importancia del RIS y la necesidad de una caracterización precisa de su evolución 

y riesgos asociados, está respaldada no solo por el hecho de que un porcentaje significativo de 

pacientes pasa a tener CDMS, sino también por la preocupación de que existan diagnósticos 

erróneos y la posible exposición a agentes terapéuticos. 

1.1.2.2 Síndrome clínicamente aislado (CIS) 

 

El término CIS describe un primer evento clínico señal de enfermedad desmielinizante en el SNC 

pero que aún no cumple con el requisito de diseminación en el tiempo para llegar al diagnóstico 

de CDMS. Diseminación en el tiempo indica la ocurrencia de múltiples episodios de brotes o 

síntomas neurológicos a lo largo del tiempo, criterio clave de diagnóstico junto a la diseminación 

en el espacio, la cual se refiere a la afectación de áreas diferentes del SNC, es decir, que los 

síntomas deben involucrar múltiples regiones anatómicas. Estos dos criterios, en conjunto, 

ayudan a los especialistas a diagnosticar y caracterizar adecuadamente la EM en un paciente. 

Los síntomas en CIS suelen ser monofocales, evolucionan de forma aguda o subaguda durante 

días o semanas y afectan al nervio óptico, la médula espinal, el tronco encefálico o el cerebelo. 

Al igual que otros ataques de EM, el episodio puede durar al menos 24 horas y ocurre en 

ausencia de fiebre o infección (D. H. Miller et al., 2012).  

De manera similar al RIS, ciertas características demográficas y observadas en imagen de RM 

influyen en el riesgo de derivar a un diagnóstico de CDMS. La presencia y número de lesiones en 

sustancia blanca en T2 y un aspecto inusual del LCR, definido como un índice IgG alto 

(Inmunoglobina G) o la presencia de OCBs (bandas oligloconales), son los dos predictores más 

utilizados en la práctica clínica.  



Capítulo 1. Introducción 
 

7 
 

La mayoría de los pacientes con CIS (50-70%) presentarán anomalías en las imágenes de RM 

cerebrales en T2 que se asemejarán a lesiones desmielinizantes, pero no tendrán síntomas 

asociados. Estas lesiones tienen un papel predictivo en relación con el paso a CDMS, el cual ha 

sido demostrado en varios estudios observacionales a largo plazo y muestra una ratio de 

conversión de hasta un 80% en un periodo de seguimiento de 20 años. El riesgo de pasar a CDMS 

además de por la presencia, también está relacionado significativamente con el número de 

lesiones (Brex et al., 2002; D. H. Miller et al., 2012; Tintore et al., 2010).  

1.1.2.3 Esclerosis Múltiple Remitente Recurrente (EMRR) 

La EMRR (Esclerosis Múltiple Remitente Recurrente), es el fenotipo más común en EM, 

presentándose en un 85% de los pacientes. Está caracterizada por la alternancia de periodos de 

recaídas en disfunciones neurológicas y periodos de relativa estabilidad clínica libre de nuevos 

síntomas neurológicos, como podemos ver en el gráfico de su evolución temporal en la Figura 

2. La frecuencia de las recaídas puede variar entre pacientes, pero normalmente no sobrepasa 

1.5 veces por año. Durante el periodo de recaída, pueden aparecer algunos síntomas 

neurológicos como debilidad, deterioro del equilibrio, deterioro de la agudeza visual y visión 

doble, durando al menos 24 horas sin presencia de infección o alteración metabólica. Las 

recaídas dan lugar a déficits residuales en casi la mitad de los episodios, lo que lleva a una 

acumulación gradual del deterioro (Lublin et al., 2003). La magnitud de la patología inflamatoria 

y la frecuencia de las recaídas, más notoria en adultos jóvenes, decrece conforme avanza la edad 

y la enfermedad (Boiko et al., 2002).  

 

Figura 2. Trayectoria de la enfermedad de EMRR.  Presencia de recaídas con leves remisiones entre ellas. Las 
recaídas pueden durar entre 24-48 horas.  

Existen estudios que muestran una relación entre las infecciones y el aumento de la tasa de 

recaída, de su duración y de una mayor acumulación de discapacidad, pero todavía no ha sido 
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identificado ningún patógeno en concreto (Vollmer, 2007). Por ejemplo, algunas infecciones 

como las respiratorias, las urinarias o las fúngicas, la gastroenteritis, situaciones de estrés o el 

embarazado y sus cambios bioquímicos asociados pueden afectar al desencadenamiento de 

recaídas, ya que estas coyunturas pueden estimular una respuesta inmunológica que a su vez 

afecte la inflamación en el SNC. 

1.1.2.4 Esclerosis Múltiple Secundaria Progresiva (EMSP) 

La mayoría de los pacientes con EMRR que no son tratados, con el tiempo pueden derivar a 

EMSP existiendo investigaciones que muestran que en un tiempo medio de 19 años se entra en 

fase progresiva desde que se inicia la EMRR (Rovaris et al., 2006). El diagnóstico de la EMSP es 

establecido frecuentemente de forma retrospectiva, años después de que la progresión haya 

empezado. A nivel individual, es difícil determinar con exactitud en qué momento del transcurso 

de la enfermedad el paciente hace la transición, pudiendo llegar a ser varios los años de 

incertidumbre en el diagnóstico. Las razones más comunes para la existencia de esta 

incertidumbre que suele ser de 2.9 ± 0.8 años de media según un estudio de población (Sand et 

al., 2014), es que los síntomas iniciales son muy sutiles y normalmente fluctuantes, por lo que 

indican signos de una progresión temprana pero también reticencia a ser progresiva, 

aumentando así la ansiedad de los pacientes en lo que se refiere a un pronóstico y la falta de 

terapias aprobadas.  

Se han identificado unos cuantos predictores de la conversión a EMSP, por ejemplo, las personas 

que presentan la EMRR a una edad más avanzada suelen tener una progresión más rápida a 

EMSP, o también el hecho de pertenecer al género masculino, aunque esto último no está 

demostrado consistentemente en todos los estudios. La aparición de carga lesional en la médula 

espinal y una recuperación incompleta tras un periodo de recaída, son factores que también 

están relacionados con una progresión más rápida (Rovaris et al., 2006).  

Fenotípicamente, el transcurso de la EMSP no es uniforme y está compuesto tanto por periodos 

de progresión con posibles episodios de recaída como por periodos de discapacidad 

relativamente estable (Figura 3).  
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Figura 3. Trayectoria de la EMSP, Similar a la fase temprana-media de la EMRR, mostrando una pérdida más 
continua de las funciones físicas y cognitivas.  

 

La patología implicada en la EMSP es compleja y poco conocida, ya que implica algo de 

inflamación persistente, aunque en menor medida que en la EMRR, además de 

neurodegeneración causada por disfunción mitocondrial y el resultante daño axonal.  

Se cree que los cambios inflamatorios presentes en la enfermedad progresiva están 

compartimentados dentro del SNC tras una barrera hematoencefálica o blood–brain barrier 

(BBB) cerrada o reparada. Esta inflamación compartimentada es la fuerza impulsora detrás de 

la expansión de las lesiones existentes y los cambios difusos en la sustancia blanca de apariencia 

normal. Además, se pueden encontrar áreas inflamadas focales en las meninges de pacientes 

progresivos.  

 

 

 

 

 

 

 



Capítulo 1. Introducción 
 

10 
 

1.1.2.5 Esclerosis múltiple primaria progresiva (EMPP) 

Alrededor del 10%-20% de los pacientes desarrollarán el fenotipo EMPP caracterizado por la 

falta de la fase remitente recurrente inicial y la progresión continua desde el inicio de la 

enfermedad (Compston & Coles, 2008). A nivel individual, la progresión en el paciente no es 

uniforme y se pueden dar recaídas al igual que periodos de relativa estabilidad de la enfermedad 

(Figura 4). 

 

Figura 4. Transcurso de EMPP. No muestra recaídas, pero si una pérdida gradual de las funciones físicas y cognitivas 
con los años. Puede haber presencia de leves periodos de estabilidad o mejoras, pero poco frecuente. 

El aumento de información en forma de datos clínicos, genéticos y de imágenes sugiere que la 

EMPP es una parte del espectro de la enfermedad de la EM y que cualquier diferencia patológica 

con la EMSP es relativa en lugar de absoluta. Se ha demostrado, estudiando la evolución natural 

de la enfermedad, que la discapacidad progresa en paralelo en pacientes tanto con EMPP como 

con EMSP, sufran o no recaídas (Kremenchutzky et al., 2006). El hecho de que ~10% de los 

pacientes con RIS desarrollen EMPP respalda aún más la teoría de que la ausencia de la fase RR 

en pacientes EMPP está causada por lesiones en el SNC clínicamente silenciosas (Okuda et al., 

2014; Ransohoff et al., 2015).  

Al igual que en EMSP, la patología en EMPP es compleja e incluye neurodegeneración que tiene 

lugar junto a una inflamación de leve a moderada.  

1.1.3 Modificadores de actividad y progresión en EM  

La incorporación de dos nuevos modificadores de actividad y progresión, a los fenotipos ya antes 

establecidos, fue propuesta en la revisión de 2013 basándose en el avance del conocimiento de 

la progresión clínica de la EM y en el papel cada vez más importante de las imágenes de RM en 

la investigación y atención clínica. Mientras que los fenotipos definidos en 1996 nos aportaban 
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una descripción de la enfermedad más estática, la incorporación de los descriptores de actividad 

y progresión mejora la caracterización del transcurso de la enfermedad y otros aspectos como 

el pronóstico, los tratamientos y los resultados tanto en atención clínica como en investigación 

(Kang et al., 2014).  

Que haya actividad en la enfermedad se define por la presencia de recaída clínica o una nueva 

observación anómala en RM, tanto en pacientes con recaídas como progresivos. El comité 

sugirió una evaluación anual de la actividad de la enfermedad a través de un examen clínico 

tanto en pacientes con EMRR como progresivos. La evaluación anual de la actividad en RM en 

pacientes con recaídas es claramente beneficiosa, pero no se llegó a un consenso sobre la 

frecuencia de evaluación en pacientes progresivos.  Debido a la correlación entre la actividad 

cerebral y espinal en las RM, no se recomienda la realización de exploraciones en la médula 

espinal mediante RM a menos que haya nuevos síntomas vertebrales (J. C. Bot & Barkhof, 2009). 

La inclusión de esta nueva terminología descriptiva da lugar a varios fenotipos de EM, como 

EMRR activa, ya sea en pacientes de EMRR tanto con actividad clínica como radiológica o EMPP-

no activa en pacientes de EMPP que no presentan crisis agudas o actividad radiológica dentro 

de un determinado periodo de tiempo.  

El descriptor de progresión de la enfermedad aplica tanto a pacientes con EMSP como con 

EMPP. Como la progresión en EM no es uniforme y los pacientes pueden permanecer 

relativamente estables en el tiempo, se recomienda una evaluación anual. Debido a la falta de 

biomarcadores de imagen o inmunológicos, la progresión de la enfermedad se determina sólo 

de manera clínica, combinando hallazgos objetivos y el historial del paciente. De nuevo, 

combinando características de actividad y progresión, se pueden observar varios fenotipos de 

EM, como EMSP activa y progresiva en pacientes con EMSP con actividad clínica o de imagen y 

progresión de la discapacidad (Lublin et al., 2014).  

La incorporación de los modificadores fenotípicos de actividad y progresión es sólo un primer 

paso hacia una terminología más específica y por lo tanto hacia un cuidado del paciente más 

individualizado.  
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Figura 5. Curso clínico de la EM (Filippi et al., 2018). Si no se trata, la EMRR puede evolucionar a EMSP, donde los 
niveles de discapacidad aumentan continuamente sin periodos de recaída ni remisiones. 

1.1.4 Escala de Discapacidad Extendida de Kurtzke (EDSS) 

La Escala de Discapacidad Extendida de Kurtzke  (EDSS) (Hohol et al., 1999) es la base de un 

método para cuantificar la discapacidad en la EM y monitorizar los cambios a nivel de 

discapacidad en el tiempo, tanto en ensayos clínicos como en la rutina de evaluación de los 

pacientes que padecen la enfermedad, de manera que complementa a las demás 

consideraciones clínicas y pruebas para brindar una atención integral a los pacientes con esta 

enfermedad.  

La escala fue desarrollada por el neurólogo John F. Kurtzke en 1983 como una evolución de su 

escala previa (DSS, Disability Status Scale) la cual contenía 10 niveles distintos. La EDSS contiene 

puntuaciones entre 0 y 10 en incrementos de 0.5, los cuales van indicando cada vez mayores 

niveles de discapacidad (ver Tabla 1). La puntuación asignada por neurólogos al paciente está 

basada en medidas de deterioro en ocho sistemas funcionales (SF): piramidal (debilidad 

muscular o dificultad para mover las extremidades), cerebeloso (ataxia, pérdida de equilibrio, 

coordinación o temblor), tronco encefálico (problemas con el habla, la deglución, nistagmo), 

sensorial (entumecimiento o pérdida de sensaciones), función intestinal y vesical, función visual 

y funciones cerebrales (problemas con el pensamiento y la memoria). Estos sistemas funcionales 

representan una red de neuronas en el cerebro responsables de unas tareas en particular. Los 

rangos de 1 a 4.5 se refieren a personas con EM que son capaces de andar sin ningún tipo de 

ayuda mientras que los rangos de 5.0 a 9.5 se caracterizan por la discapacidad para andar. Esta 



Capítulo 1. Introducción 
 

13 
 

dependencia tan fuerte de la escala, con la suficiencia para caminar como principal medida de 

discapacidad, suele ser un motivo de crítica. 

 
Tabla 1. Resumen descriptivo de las distintas puntuaciones en la EDSS. Punt.: puntuación. ADC: 

ausencia de discapacidad para caminar. Total. dep: totalmente dependiente. Contenido 
adaptado de (Kurtzke, 1983) 

Punt. Descripción 

0 Examen neurológico normal, sin discapacidad en ningún SF 

1.0 Sin discapacidad, signos mínimos en un SF 

1.5 Sin discapacidad, signos mínimos en más de un SF. 

2.0 Discapacidad mínima en un SF.  

2.5 Discapacidad leve en un SF o mínima en dos SF.  

3.0 Discapacidad moderada en un SF, o discapacidad leve en tres o cuatro SFs. ADC. 

3.5 Discapacidad moderada en un SF y discapacidad por encima de la mínima en varios. ADC. 

4.0 Discapacidad significativa, pero autosuficiencia en torno a las 12 horas diarias. Capacidad de 
caminar 500 m. 

4.5 Discapacidad significativa, pero independencia durante la mayor parte del día. Capacidad de 
trabajar una jornada completa, con algunas limitaciones para ciertas actividades o necesidad 
de una ayuda mínima. Capacidad de caminar 300 m. 

5.0 Discapacidad suficientemente severa como para impedir las actividades diarias y el trabajo de 
una jornada completa sin modificaciones. Capacidad de caminar 200 m. 

5.5 Discapacidad limitante de actividades diarias. Capacidad de caminar 100 m. 

6.0 Necesidad de algún tipo de apoyo para caminar 100 m, con o sin descanso. 

6.5 Necesidad de dos tipos de apoyos para caminar unos 20 m sin descansar. 

7.0 Incapacidad de caminar más de unos 5 m, incluso con ayuda. Esencialmente limitado a moverse 
en silla de ruedas, aunque hay capacidad de moverla uno mismo y se transfiere sin ayuda. 
Activo en la silla de ruedas durante 12 horas al día. 

7.5 Incapacidad de dar más de unos pocos pasos. Limitación a la silla de ruedas y con apoyo para 
transferencia. Capacidad para mover la silla, pero no todo el día si la silla es convencional y 
carece de motor. 

8.0 Esencialmente confinado en cama o silla de ruedas movida por otra persona. Capacidad de 
pasar gran parte del día fuera de la cama, con mantenimiento de muchas funciones de 
autocuidado. El uso efectivo de los brazos es habitual. 

8.5 Confinado en la cama la mayor parte del día. Capacidad de emplear los brazos y mantenimiento 
de algunas funciones de autocuidado. 

9.0 Confinado en cama y total. dep. Capacidad para comunicarse y comer. 

9.5 Confinado en cama y total. dep. Incapacidad para comunicarse de forma efectiva y de tragar. 

10 Muerte por EM. 

 
Esta escala tiene varias implicaciones en el seguimiento de la enfermedad y todos los pacientes 

deberían conocer o tener en su informe médico la valoración EDSS, ya que permite tener una 

medida cuantitativa de la discapacidad y su evolución a lo largo del tiempo, fundamental para 

tomar decisiones sobre el tratamiento y la atención a medida que la enfermedad evoluciona 

(Hohol et al., 1999). De igual modo, la EDSS se utiliza para evaluar la eficacia de los tratamientos 

para la EM de manera que los profesionales pueden comparar las puntuaciones de EDSS antes 

y después para determinar si está teniendo un impacto positivo en la progresión de la 

enfermedad y la discapacidad, además, resulta útil para estudiar la necesidad de rehabilitación, 

el manejo de síntomas y la planificación a largo plazo para el cuidado del paciente. La EDSS 
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también facilita la comprensión, proporcionando una forma estandarizada de comunicar la 

discapacidad y la progresión de la enfermedad entre profesionales de la salud y pacientes. 

 

A pesar de que su uso está muy extendido y su valoración repercute en la rutina clínica, no se 

tienen en cuenta otros aspectos provocados también por la EM y que influyen en la calidad de 

vida de los afectados, como: las secuelas cognitivas, el dolor, la depresión, la falta de energía, la 

fatiga o su repercusión social (Ziemssen, 2009). Además, las puntuaciones de la EDSS pueden 

variar por la complejidad de las reglas de puntuación y la subjetividad del examen neurológico. 

 

En relación con la atrofia medular, al estar asociada con la pérdida de células nerviosas y tejido 

en el SNC, ocurre que, en la mayoría de los casos, conforme la enfermedad progresa, esta atrofia 

contribuye significativamente a la discapacidad medida con la EDSS. Encontrar una relación 

entre la EDSS y la atrofia en EM es complejo y multifactorial, ya que, aunque es frecuente que a 

medida que la atrofia progresa se refleje en un aumento en la discapacidad, la EDSS puede no 

capturar completamente la complejidad de la atrofia y otros cambios estructurales en el SNC. 

Los avances en técnicas de imagenología, como la RM, permiten una evaluación más detallada 

de la atrofia de la médula espinal en EM, de manera que las mediciones de médula espinal en 

estudios de RM pueden proporcionar información valiosa sobre la progresión de la enfermedad 

y la relación con la discapacidad, incluso cuando las medidas clínicas, como la EDSS, pueden no 

ser suficientemente sensibles para capturar cambios sutiles. 

 

1.2 Imagen médica 

La imagen médica es la base metodológica de la presente tesis doctoral y se centra en la 

utilización de diversas tecnologías para visualizar el cuerpo humano o partes de este con el 

propósito de diagnosticar, monitorizar y examinar condiciones médicas. Estas imágenes 

proporcionan información valiosa a los profesionales de la salud sobre la anatomía, función y 

patologías de los tejidos y órganos internos. De manera más específica, nos referimos a la 

imagen médica como una imagen en forma de matriz 2D o 3D cuyos elementos contienen 

niveles de intensidad medidos por un instrumento o equipo de captación cuyos resultados son 

imágenes. A un elemento de una matriz 2D lo conocemos como píxel, mientras que a un 

elemento de una matriz de una imagen volumétrica lo llamamos voxel (VOlume pixEL).  

El tipo de técnica de imagen, es decir, el tipo de escáner o sonda, utilizado para adquirir una 

imagen médica se conoce como modalidad. 
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1.2.1 Modalidades 

Las modalidades de imagen médica son diferentes técnicas y tecnologías utilizadas para capturar 

imágenes del cuerpo humano desde distintos ángulos y perspectivas. La medicina moderna se 

beneficia enormemente de una variedad de tecnologías de imagen médica que permiten a los 

profesionales de la salud explorar el cuerpo humano de manera detallada y precisa. Desde los 

pioneros rayos X, que revelaron el mundo interior de los tejidos óseos, hasta los ultrasonidos, 

que utilizan ondas sonoras para crear imágenes en tiempo real, y la medicina nuclear, que 

rastrea la distribución de sustancias radiactivas en el cuerpo, cada modalidad ofrece una 

perspectiva única. Las radiografías han sido durante mucho tiempo la piedra angular de la 

imagen médica, proporcionando una visión bidimensional de las estructuras óseas y 

permitiendo diagnósticos rápidos y fundamentales. Las tomografías computarizadas (TC), por 

otro lado, han llevado la visualización tridimensional a nuevas alturas, revelando con precisión 

las complejidades de los tejidos blandos y los órganos internos. Los ultrasonidos, utilizando 

ondas sonoras de alta frecuencia, brindan la ventaja de la visualización en tiempo real, siendo 

una opción valiosa para la monitorización en el ámbito obstétrico y la evaluación de tejidos 

superficiales. Por su parte, la medicina nuclear permite estudiar la función fisiológica a través de 

la detección de sustancias radiactivas, desempeñando un papel crucial en la detección temprana 

de enfermedades y el seguimiento de procesos metabólicos. 

En este amplio espectro de tecnologías de imagen médica, la RM emerge como una herramienta 

excepcionalmente poderosa y versátil. A diferencia de muchas modalidades, la RM no utiliza 

radiación ionizante, lo que la convierte en una opción segura y valiosa para una variedad de 

pacientes. En los siguientes párrafos, nos sumergiremos en los principios fundamentales y las 

aplicaciones de la RM en EM, explorando cómo esta tecnología ha transformado nuestra 

capacidad para visualizar y comprender la anatomía de los pacientes. 

 

1.2.1.1 Imagen de Resonancia Magnética  

1.2.1.1.1 Ciencia en la adquisición 

Una imagen de RM es una imagen 3D producida por un campo magnético. Se generan por el 

intercambio de energía de radio frecuencia (RF) entre el cuerpo de un paciente y el instrumento 

de imagen médica, lo que es posible gracias a las propiedades magnéticas intrínsecas del cuerpo 

humano; específicamente, de los átomos de hidrógeno (protones) que son los más abundantes 

en nuestros tejidos. Los campos magnéticos se utilizan para alinear la magnetización nuclear de 

estos átomos de hidrógeno ubicados en las moléculas del agua que constituye el cuerpo del 

paciente y los campos de RF para alterar sistemáticamente el alineamiento de esa 
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magnetización, causando que los núcleos de hidrógeno produzcan un campo magnético 

rotacional detectable por el escáner. 

Debido a que los tejidos de nuestro cuerpo contienen distintas cantidades de agua, las imágenes 

de RM detectan el campo electromagnético del núcleo (protones) para distinguir las diferencias 

en intensidad y la forma de estos. Basándonos en la rapidez con la que los protones liberan su 

exceso de energía una vez que el pulso de RF se ha apagado, podremos diferenciar entre los 

diferentes tejidos del cuerpo. La velocidad (o tiempo) de relajación es el factor más importante 

a la hora de producir el contraste en la imagen entre los distintos tipos de tejido. Existen dos 

tipos de tiempos de relajación en imágenes de RM, T1 (tiempo de relajación longitudinal) y T2 

(tiempo de relajación transversal). Las imágenes T1 mapean la densidad de los protones dentro 

de los tejidos grasos como la médula ósea de los cuerpos vertebrales. Como el LCR no contiene 

grasa, aparece oscuro en las imágenes ponderadas T1.  En cambio, las imágenes T2 mapean la 

densidad de protones de los tejidos grasos y acuosos. Por ello, en las imágenes ponderadas T2 

el LCR aparece brillante. Podemos encontrar una explicación más detallada de la ciencia en la 

adquisición mediante la técnica de RM en el anexo I. 

1.2.1.1.2 Secuencias 

Son varios los tipos de imágenes de RM que se recomiendan para la detección de la EM en la 

médula espinal, entre los cuales, hay varios niveles de eficacia diagnóstica debido a las 

diferencias de contraste. Es esencial utilizar secuencias de imagen específicas que proporcionen 

una buena visualización y diferenciación de las estructuras anatómicas y patológicas.  

 Las secuencias ponderadas en T1 son útiles para obtener una buena visualización 

anatómica de la médula espinal y los tejidos circundantes. Estas imágenes proporcionan 

un contraste adecuado entre los diferentes tejidos y permiten evaluar la morfología 

general de la médula espinal.  

 Las secuencias ponderadas en T2 son buenas para detectar cambios en la señal de los 

tejidos blandos y líquidos, lo que facilita la identificación de edema, inflamación o 

lesiones traumáticas en la médula espinal.  

 La secuencia STIR (Short Tau Inversion Recovery), la cual suprime la señal de la grasa y 

realza la señal de las lesiones de médula espinal.  

 La secuencia ponderada en difusión mide el movimiento de las moléculas de agua en los 

tejidos lo que nos podría ser útil para ayudar a evaluar la integridad de las fibras 

nerviosas y detectar áreas de daño axonal o isquemia.  
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 Las secuencias de realce de contraste, en la que utilizando un agente de contraste como 

el Gadolinio para mejorar la visualización de ciertas estructuras o lesiones se puede 

llegar a detectar tumores, malformaciones vasculares y lesiones inflamatorias.  

En el desarrollo de esta tesis decidimos emplear una secuencia T1 en su plano transversal para 

desarrollar el algoritmo de segmentación automática de médula espinal ya que, debido al alto 

contraste que proporciona, permite una buena diferenciación de las estructuras anatómicas y 

además presenta una alta resolución espacial, mejorando la visualización de estructuras 

pequeñas como es la médula espinal.  

 

Figura 6. Izquierda: Imagen componente de secuencia transversal 3D potenciada en T1. Derecha: ampliación de la 
región perteneciente a la médula.  
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1.2.1.1.2.1 Secuencia axial 3D ponderada T1 

En la secuencia axial T1, las imágenes se adquieren en un plano transversal del cuerpo del 

paciente, esto se refiere a un plano anatómico en el cual las imágenes se adquieren de manera 

perpendicular al eje longitudinal del cuerpo. Por lo tanto, en una secuencia axial, las imágenes 

se toman recorriendo el cuerpo en una dirección horizontal, recorriendo al paciente desde los 

pies hasta la cabeza.  

 

Figura 7. Ejemplo ilustrativo se imágenes axiales 2D componentes de la secuencia axial 3D.  

La potenciación T1 implica resaltar las características de los tejidos según su tiempo de relajación 

longitudinal. Esto se logra utilizando pulsos de radiofrecuencia específicos en una secuencia de 

RM. Durante la potenciación T1, los pulsos de RF se diseñan para invertir la dirección de los 

momentos magnéticos de los protones en los tejidos, de manera que los protones que 

originalmente estaban en estado de equilibrio en la dirección del campo magnético ahora se 

invierten. Los protones excitados comienzan a regresar a su estado de equilibrio en la dirección 

del campo magnético durante el proceso conocido como relajación longitudinal o recuperación 

T1. Durante esta fase, se genera la señal de resonancia que se capta a medida que los protones 

vuelven a su estado de equilibrio en función del T1 de los diferentes tejidos. Esto resalta los 

tejidos con tiempos de T1 más cortos en las imágenes resultantes. Por ejemplo, los tejidos con 

contenido graso y muscular tienden a tener tiempos de T1 más cortos, por lo que aparecerán 

hiperintensos en una imagen potenciada por T1. En general, los líquidos como el LCR aparecerán 

hipointensos debido a su largo T1. La imagen final se procesa mediante técnicas de 

reconstrucción que asignan valores de intensidad a cada píxel de la imagen, reflejando las 

diferencias en la recuperación de los tejidos en función de sus tiempos de T1. 

Los contrastes suelen ser administrados para mejorar las imágenes de RM de los órganos y 

tejidos por cambio en los tiempos de relajación de los protones del agua. Estas sustancias tienen 

la capacidad de acumularse en determinados tejidos, modificando temporalmente sus 
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propiedades electromagnéticas y, por tanto, destacándose en las imágenes obtenidas en la RM. 

Normalmente acortan la velocidad de todos los procesos de relajación; sin embargo, cada 

sustancia influye de una manera especial. En nuestro caso, para la adquisición de las secuencias 

axiales 3D, se utiliza el tipo de agente de contraste T1 o agente de contraste positivo, en 

concreto el Gadolinio, acortando los tiempos de relajación en la componente longitudinal. Estos 

contrastes son administrados por vía intravenosa y excretados por vía renal, con una vida media 

de 1 a 2 horas desapareciendo de la sangre a las 24 horas. En el interior del cuerpo humano, con 

el contraste distribuido tanto en los vasos como en los tejidos, se produce un acortamiento de 

los tiempos de relajación del momento magnético, lo que mejora muy significativamente la 

señal en la relajación T1.  

Estas secuencias axiales 3D potenciadas T1 están formadas a su vez por imágenes 2D, tal como 

se muestra en la Figura 7 y son fundamentales para visualizar diversos aspectos de los tejidos y 

estructuras internas del cuerpo, en este caso específico, la médula espinal cervical.  

Elegir una secuencia axial potenciada T1 para nuestro método, tiene otras virtudes además del 

alto contraste entre los diferentes tipos de tejidos del cuerpo, lo que facilita la diferenciación 

entre estructuras anatómicas y es particularmente útil para identificar bordes y límites claros 

entre tejidos blandos. Estas secuencias también ofrecen una alta resolución espacial, lo que es 

crucial para una segmentación precisa, ya que cuanto mejor sea la resolución, más detalles se 

podrán capturar en las imágenes, lo que resulta importante a la hora de adquirir imágenes de 

estructuras como la médula espinal, la cual es una estructura pequeña y móvil, afectada por 

artefactos de movimiento ocasionados por la respiración, el movimiento cardíaco, la pulsación 

del LCR y el flujo sanguíneo. Además, la presencia de artefactos en este tipo de secuencia suele 

ser muy pequeña debido a su alta relación señal-ruido, tal como explicamos en la sección 

1.2.1.1.3.  

Por otra parte, cumple la característica de datos procedentes del mundo real (Real-world data, 

RWD), al ser una de las secuencias más comunes en RM, siendo ampliamente utilizada en 

entornos clínicos y de investigación por lo que la mayoría de los equipos de RM están 

configurados para adquirirlas y los profesionales de la salud suelen estar familiarizados con la 

interpretación de estas imágenes. Muchas enfermedades y condiciones médicas pueden ser 

identificadas y evaluadas mediante imágenes T1, lo que hace que esta secuencia sea 

fundamental para el proceso de segmentación y análisis de estructuras anatómicas y debido a 

su tiempo de adquisición relativamente corto con respecto a otras secuencias de RM, lo que es 

beneficioso para pacientes que pueden tener dificultades para permanecer inmóviles durante 
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períodos prolongados, las secuencias T1 son esenciales en el diagnóstico clínico y en la 

planificación de tratamientos. 

1.2.1.1.3 Artefactos en Imágenes RM 

Aunque de manera infrecuente, las imágenes de RM pueden presentar artefactos debidos a 

diversas razones y pueden afectar de manera negativa tanto a la interpretación correcta por 

parte de los clínicos como el rendimiento de los modelos de IA. Los tipos de artefacto más 

frecuentes son: movimiento del paciente, de solapamiento, de susceptibilidad magnética, de 

truncamiento, de desplazamiento químico, de repliegue, de ángulo mágico…). 

Los más comunes encontrados en el análisis de EM son tanto el efecto del volumen parcial como 

el ‘bias field noise’. Vamos a explicar cada uno de ellos.  

En una imagen de RM, cada píxel (o vóxel en 3D) representa la señal devuelta por un tipo de 

tejido en respuesta al campo electromagnético. Si un píxel representa la información de un solo 

tejido, tendrá un nivel de intensidad único característico, pero cuando hay varios tejidos 

próximos, es posible que la señal devuelta sea la combinación de las señales devueltas por varios 

tejidos diferentes adyacentes. Esto se traduce en una zona difusa con bordes no nítidos en la 

que un vóxel (o más) representa la señal combinada devuelta por varios tejidos, conocido como 

efecto de volumen parcial, y dificulta el poder diferenciar donde está el límite entre ellos, lo que 

provoca que sea difícil determinar dónde empieza una estructura y termina otra. De darse este 

efecto, podría afectar en nuestro objetivo de identificación de medula espinal cervical, ya que 

el hecho de que unos píxeles sean considerados pertenecientes a la médula espinal o no, 

dependerá de que los distintos tejidos estén bien diferenciados. En la Figura 8 podemos ver un 

ejemplo. 

 

 

 

 

Figura 8. Efecto del volumen parcial en una región de la imagen (izquierda) y misma región aumentada (derecha).  
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El “bias field noise” se produce por heterogeneidades en el campo electromagnético generado 

que se reflejan como zonas de iluminación no uniforme en la imagen, tal como se muestra en la 

Figura 9. Este efecto también puede llegar a dificultar la segmentación, siendo en algunos casos 

necesaria la aplicación de técnicas de pre-procesamiento para uniformizar la imagen. 

 

Figura 9. Artefacto de ruido bias-field.  

En nuestro estudio, empleamos imágenes de RM potenciadas T1 las cuales tienen la 

característica de presentar una buena relación señal-ruido (SNR), lo que significa que la señal (la 

información deseada) es relativamente fuerte en comparación con el ruido (señales no 

deseadas). Esto mejora la calidad de las imágenes y facilita la identificación de estructuras 

anatómicas, disminuyendo la presencia de estos artefactos que acabamos de presentar.  

 

 

1.2.2 El formato DICOM 

Las técnicas de imagen médica introducidas en el apartado 1.2.1, generan imágenes que pueden 

interpretarse mediante distintos sistemas de visualización. Las características que las difieren y 

caracterizan (distintos formatos, escalas de colores, fabricantes de equipos, volumetría…) hacen 

necesaria la interoperabilidad, requerimiento fundamental para la colaboración entre 

profesionales de la salud y para la transferencia segura entre diferentes instalaciones médicas. 

Este requerimiento junto a otros que vemos a continuación, nos lo proporciona el formato 

DICOM.  

Todas las modalidades médicas de imagen actuales como rayos-X, ultrasonidos, TC y RM se 

apoyan en el formato DICOM. DICOM es un protocolo de almacenamiento y de comunicación. 

Su éxito se basa en la habilidad de integrar modalidades médicas fabricadas por diferentes 
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proveedores, lo que era casi imposible antes de su llegada. La integración de equipos médicos 

de diferentes proveedores solía ser un gran problema, esa es la razón por la que DICOM se ha 

convertido en el estándar de la industria. 

DICOM no sólo almacena la imagen médica, sino que también contiene meta-datos que 

contienen atributos y propiedades de ésta, facilitando la identificación y el acceso a variables 

dentro de un mismo archivo. La cabecera consta de 128 bytes a modo de preámbulo y 4 bytes 

con el prefijo “DICM”. El cuerpo del archivo se forma por una secuencia de Data Sets, que 

representan objetos del mundo real y que a su vez están constituidos por Data Elements, que 

son atributos codificados del objeto. Cada Data Element es identificado y clasificado por un TAG 

o etiqueta, es decir, un identificador único. Existe una gran variedad de Data Elements y se debe 

tener en cuenta que no siempre estarán definidos en su totalidad dentro de un mismo archivo, 

la presencia de estos depende del tipo de estudio. Los metadatos contienen información 

importante que debe mantenerse dentro del archivo para garantizar que no se separen unos de 

otros.  

1.2.3 Conversión de DICOM a NIfTi 

Pese a que los datos de imagen médica se almacenan y transfieren en la práctica clínica usual 

en formato DICOM, su interoperabilidad puede ser limitada fuera de estos entornos, por lo que 

es recomendable para el procesamiento, análisis y compartición de datos en el campo de la 

neuroimagen y la investigación médica, utilizar formatos de imagen más simples que optimizan 

este tipo de tareas. Estos formatos tienen una estructura más sencilla y estandarizada que 

mejoran la interoperabilidad y retienen sólo un limitado conjunto de metadatos relevantes de 

la imagen. En el desarrollo de nuestro método, y con este propósito, incluimos un paso inicial 

de conversión de imágenes del formato DICOM al formato NIfTi (Neuroimaging Informatics 

Technology Initiative). 

1.2.3.1 Formato NIfTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative) 

Con este fin de superar algunas limitaciones y complejidades del formato DICOM fue 

desarrollado el formato NIfTI, un estándar en neuroimagen que se utiliza para el 

almacenamiento y análisis de datos de imágenes en el campo de la investigación neurológica y 

médica, el cual es el utilizado durante el desarrollo de esta tesis. 

La estructura de un archivo NIfTI consta de dos partes principales: el encabezado (header) y los 

datos de la imagen. El encabezado contiene información sobre la dimensión, resolución, 

orientación, metadatos y otros detalles relevantes de la imagen, mientras que los datos de la 

imagen son un arreglo tridimensional que representa la intensidad de los píxeles o voxels. Uno 
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de los beneficios clave de NIfTI es la inclusión de información de orientación espacial que 

permite una interpretación y registro consistentes de las imágenes. Esto asegura que las 

imágenes estén correctamente alineadas y sean comparables entre sí. Además, permite definir 

un punto de origen en las coordenadas de la imagen, lo que es útil para establecer un punto de 

referencia en el espacio que puede ser importante para análisis específicos.  

Este formato es ampliamente adoptado en la investigación de imagen médica, permitiendo a los 

investigadores combinar numerosas bibliotecas y herramientas de software diseñadas para leer, 

escribir y manipular archivos NIfTI como programas para visualización, procesamiento y análisis 

de datos de imagen médica. El formato NIfTI se ha convertido en un estándar de facto en el 

campo de la neuroimagen debido a su simplicidad, flexibilidad y facilidad de uso. 

En este proyecto, fue el formato de imagen que elegimos utilizar, por lo que las imágenes que 

obtenemos del Sistema de Comunicación y Archivo de Imágenes (PACS, Picture Archiving and 

Communication System) en formato DICOM fueron convertidas a dicho formato, NifTI. El 

módulo de Python dcm2niix, nos permite convertir a la extensión “.nii” (NifTI) una carpeta 

DICOM que puede contener varios archivos pertenecientes a una sola secuencia o multi-

secuencia. Esta fue la herramienta utilizada para convertir nuestros casos de DICOM a NifTI, 

incluida en el visor MRIcroGL (NITRC: MRIcroGL: Tool/Resource Info, n.d.). Existen otras 

alternativas para dicha tarea, como el módulo dcm2nii de la librería Nipype de Python 

(Neuroimaging in Python - Pipelines and Interfaces — Nipy Pipeline and Interfaces Package, n.d.) 

o la librería dicom2nifti (Dicom2nifti — Dicom2nifti Documentation, n.d.). 

 

1.2.4 Imagen de resonancia magnética en Esclerosis Múltiple 

La adquisición de imágenes de RM en la región cerebral y la médula espinal nos aporta mucha 

sensibilidad a la hora de detectar anomalías en la EM. El criterio diagnóstico actual para EM 

incluye una serie de características específicas para imágenes de RM que podemos observar en 

la Tabla 2 con el fin de proporcionarnos evidencias de diseminación en espacio y tiempo, 

permitiéndonos así un diagnóstico más temprano de la enfermedad tras la presencia en el 

paciente de un síndrome clínico aislado con desmielinización (CIS).  

Tabla 2: Criterio diagnóstico de McDonald revisado en 2010 para EM (Traboulsee et al., 2016). 

Características mínimas en imágenes de RM para considerar diseminación en el espacio 

   1 Lesión infratentorial 

   1 Lesión yuxtacortical (cerca de la corteza) 

   1 Lesión periventricular (cerca de los ventrículos) 

   1 Lesión en médula espinal 
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Estas revisiones simplifican el criterio de McDonald de 2005 a la vez que preservan la sensibilidad 

y especificidad de diagnóstico, solucionan la aplicabilidad entre poblaciones y mantiene una 

buena sensibilidad y especificidad si lo comparamos con el que existía previamente (Poser et al., 

1983). Aun así, hay que tener en cuenta que las lesiones en sustancia blanca suelen ser comunes 

conforme aumenta la edad, por lo que el criterio de aplicación de RM debería ser utilizado con 

cuidado en aquellos pacientes que muestren síntomas atípicos de EM o cuando la aparición de 

síntomas se da en pacientes mayores de 40 años. Esta recomendación es particularmente 

importante cuando hay determinados factores que se conoce que han causado 

hiperintensidades en T2, como la hipertensión, el tabaquismo, la diabetes, el colesterol alto y 

las migrañas.  

La RM se usa cada vez más para el seguimiento de pacientes con EM definitiva, con el fin de 

seguir la progresión y las alteraciones silenciosas clínicamente y monitorizar la respuesta a 

terapia. El contraste de Gadolinio resalta las lesiones o cambios en T1, las cuales se podrían 

considerar como biomarcadores de imagen que señalan a una nueva inflamación. Es más 

frecuente observar actividad nueva en las imágenes de resonancia que en síntomas clínicos 

como las recaídas (J. O. Harris et al., 1991). 

A continuación, vamos a realizar una revisión de los protocolos de imagen de RM y las guías 

clínicas en cuanto a los avances de la tecnología de imagen y las nuevas evidencias clínicas para 

diagnosticar y monitorizar la EM con imágenes de RM. 

 

1.2.4.1 Protocolos 

Los protocolos fueron actualizados en base a nuevos datos, mediciones y opiniones de consenso, 

los cuales se desarrollaron a partir de una serie de reuniones organizadas por el CMSC 

(Consortium of Multiple Sclerosis Centers) (C. Harris et al., 2003), formado por radiólogos y 

neurólogos tanto procedentes de ámbitos académicos como de la práctica común en el 

tratamiento de EM y representantes de la American Academy of Neurology, la RSNA 

(Radiological Society of North America), la ASNR (American Society of Neuroradiology) y la 

cooperación NAIMS (National Institutes of Health and the North American Imaging in Multiple 

Sclerosis Cooperative). Los protocolos son de rutina cerebral y médula espinal pues son los 

comúnmente utilizados tanto en el diagnóstico como el seguimiento de la EM.   

 

 



Capítulo 1. Introducción 
 

25 
 

 

Protocolo 1: RM cerebral 

El protocolo de imagen cerebral proporciona las secuencias mínimas requeridas para manejar el 

diagnóstico y monitorización de la EM. Este protocolo se sintetiza en la Tabla 3. Estas secuencias 

pueden ser adquiridas por varios escáneres clínicos e incluyen preferiblemente imágenes 3D T1, 

3D T2-FLAIR, 3D T2, y con contraste de Gadolinio ponderada T1, todas con un espesor de corte 

≤ 3mm y una secuencia DWI ≤5mm de espesor. Se pueden añadir secuencias adicionales propias 

de otras patologías, dependiendo de las necesidades individuales del paciente y las preferencias 

de los expertos.  

Tabla 3:Protocolo de Imagen de RM en cerebro (Traboulsee et al., 2016). 

Parámetros Descripción 

Intensidad de campo Los escaneos deben ser de buena calidad, 
con una buena SNR y resolución (resolución 
de pixel ≤1 x 1 mm). 

Orientación de escáner Plano subcalloso para reformatear secciones 
oblicuas axiales. 

Cobertura Cerebro completo 

Espesor y espaciado ≤3mm, sin espaciado 

Secuencias principales Secuencias de eco de gradiente potenciadas 
en T1 preparadas con inversión-
recuperación. 
Dosis de Gadolinio, 0.1 mmol/kg durante 30 
segundos. 
FLAIR T2WI 3D sagital. 
3D T2WI. 
2D axial DWI. 
3D FLASH post Gadolinio. 
Las series 3D serían reconstruidas a espesor 
de 3 mm para la visualización y siguiente 
comparación de recuento de lesiones. 
 

Secuencias opcionales Secuencia de densidad protónica (Proton 
Density, PD)  
Eco de espín transversal T1 pre o post 
Gadolinio. 
Imagen potenciada en susceptibilidad 
(Susceptibility Weighted Imaging, SWI) para 
la identificación de la vena central dentro de 
lesiones T2. 
  

 

Los escaneos deben ser de buena calidad con una SNR y una resolución espacial adecuada 

(resolución de pixel ≤1 x 1 mm). La reconstrucción se recomienda que sea a 0.5mm, sin embargo, 
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esto puede ser un factor limitante en equipos más antiguos, particularmente aquellos que 

operan con intensidades de campo más bajas limitarse en algunos equipos antiguos, 

particularmente en aquellos que operan con intensidades de campo más bajas.  

La cobertura debería incluir el cerebro completo y la orientación de las secuencias axiales 

(adquisiciones de secuencias 2D o reformateo de las secuencias 3D) debe ser a lo largo de la 

línea subcallosa ya que contar con un reposicionamiento consistente es esencial para detectar 

cambios a lo largo del tiempo.  

La mayoría de los equipos son capaces de realizar adquisiciones 3D con vóxeles isotrópicos ≤1.2 

mm. Los datos pueden ser reformateados para dar secciones axiales o sagitales de 3 mm para 

lecturas clínicas. Si se utiliza una adquisición 2D, el espesor de corte debe ser ≤ 3mm y sin 

espaciado entre cortes. Para la detección de las lesiones de fosa posterior se puede usar 

imágenes ponderadas T2 o 3D FLAIR y se recomienda que se adquiera, como apoyo, una 

secuencia 3D T2 o una axial de 3mm fast/turbo spin-echo que pueda servir de respaldo.  

Protocolo 2: Imagen de RM en médula espinal 

Este protocolo cobra especial relevancia en esta tesis doctoral, ya que ha sido el origen de las 

adquisiciones de RM utilizadas para el trabajo. En nuestro método empleamos secuencias 

axiales 3D ponderadas T1 tras la aplicación de contraste de Gadolinio pues son adecuadas para 

caracterizar la morfología de las estructuras anatómicas (en nuestro caso, la médula espinal 

cervical) y su contraste. 

El campo de visión (FOV, field of view) de la adquisición de la imagen RM debe cubrir, como 

mínimo, la médula espinal de la zona cervical ya que las lesiones que no se manifiestan 

clínicamente son más comunes y mejor visualizadas en esa zona, de manera que no sería 

necesaria la examinación de la médula espinal de la parte torácica de manera rutinaria, a no ser 

que existan sintomatología o signos clínicos a ese nivel. Un resumen del protocolo se recoge en 

la Tabla 4. No tiene por qué ser necesario examinar la columna torácica rutinariamente si no hay 

síntomas clínicos o indicios a este nivel. Para la detección de lesiones de difícil visualización se 

recomienda adquirir principalmente dos secuencias, una debe ser la Sagital potenciada T2 y una 

segunda que puede ser una secuencia PD, una secuencia STIR o una potenciada T1 de 

recuperación de inversión con reconstrucción sensible a la fase (espesor ≤3mm). También se 

recomiendan las secuencias axiales T2 o T2* y axial T1 tras aplicación de contraste, ya que una 

secuencia sagital T1 nos limitaría a la hora de caracterizar enfermedad intramedular. Cuando la 

adquisición de imagen de la médula se lleva a cabo a la vez que la adquisición de la cerebral con 

contraste, no se necesitaría la aplicación de una nueva dosis.  
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Tabla 4: Protocolo para imagen de RM en médula espinal (Traboulsee et al., 2016) 

Parámetros Descripción 

Intensidad de 
campo 

Los escaneos deben ser de buena calidad, con una buena SNR y 
resolución (resolución de pixel ≤1 x 1 mm) 

Cobertura Médula espinal 

Secuencias 
principales 

Sagital T2 
Sagital con atenuación de protones STIR o PST-IR 
Axial T2 

Espesor y 
espaciado 

En sagital: ≤3mm, sin espaciado 
Axial: 5mm 

Secuencias 
opcionales 

Axial T2 a través de toda la médula espinal 
Sagital T1 
Sagital T1 sin Gadolinio y con Gadolinio (al menos 5 minutos después 
de la administración del contraste) 

 

 

1.2.4.2 Pautas clínicas: diagnóstico de la EM por imagen 

Aunque durante muchos años el diagnóstico clínico de la EM se ha llevado a cabo sin el apoyo 

en la imagen de RM, en la actualidad, nos aporta información muy relevante y es una prueba de 

imagen prácticamente imprescindible en la práctica clínica para el manejo de los pacientes con 

esta enfermedad. En los casos de los pacientes que son dudosos de padecer la enfermedad o 

que tienen un diagnóstico establecido de EM, pero no tienen estudios previos, se recomienda 

adquirir una imagen de RM cerebral con y sin Gadolinio, además de recomendarse también la 

adquisición de imagen de RM en la médula espinal cervical para mejorar la evaluación 

diagnóstica de pacientes con o sin mielitis transversa, reduciendo así el número de pacientes 

que requerirían otra imagen de RM. Entre los pacientes sospechosos de padecer EM se incluyen 

aquellos con síndrome clínicamente aislado (CIS) de neuritis óptica, de mielitis transversa parcial 

o de tronco cerebral.  

Los pacientes con CIS con una imagen de RM con más de 2 lesiones características (≥3 mm en 

diámetro) tienen un alto riesgo de sufrir EM. Un tercio de los pacientes con CIS (que no han sido 

tratados con corticoides) tendrán lesiones asintomáticas realzadas por Gadolinio y cumplirán el 

criterio diagnóstico de McDonald de 2010 (Kang et al., 2014). La detección de nuevas lesiones 

en secuencias potenciadas T1 realzadas por Gadolinio o en secuencias potenciadas T2 en un 

seguimiento de RM cerebral puede generar evidencia suficiente para cumplir criterios de 

difusión en el tiempo o espacio. El tiempo recomendado para el seguimiento de imagen cerebral 

es de 6 a 12 meses. La proporción de pacientes con CIS de alto riesgo (más jóvenes de 50 años) 

que desarrollan nuevas lesiones en 3, 6 y 12 meses es 22%, 51%, y 74%, respectivamente. Entre 
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los 12-18 meses, la mayoría de los pacientes con CIS de alto riesgo cumplen el criterio 

diagnóstico de la EM y desarrollan nuevas lesiones en RM o nuevos síntomas clínicos. 

Se pueden adquirir imágenes de RM adicionales según el criterio clínico. Algunas investigaciones 

(Brex et al., 2002; Brodsky et al., 2008; Fisniku et al., 2008) recomiendan una imagen de RM 

cerebral anual en pacientes con CIS que presentan resultados normales de imágenes de RM 

cerebral durante 1-2 años o en el momento del desarrollo de nuevos síntomas que coinciden 

con desmielinización. Además de otros tests como los potenciales evocados y el análisis del LCR, 

el seguimiento de imágenes de RM nos puede dar apoyo en el diagnóstico de EM demostrando 

la aparición de nuevas lesiones en pacientes sospechosos de padecer la enfermedad.  

En pacientes con resultados ambiguos en la imagen de RM cerebral (no cumplen el criterio de 

diseminación en el espacio dentro del cerebro), la detección de lesiones en imágenes de médula 

espinal nos puede dar evidencia adicional en cuanto a la diseminación de la enfermedad en el 

espacio (a otra región extra cerebral). Las lesiones en la médula espinal cervical tienen una 

mayor especificidad en el caso de la enfermedad desmielinizante. Las lesiones en la sustancia 

blanca son muy poco comunes en la médula espinal, mientras que en el cerebro son frecuentes. 

Un seguimiento mediante imágenes de RM nos daría evidencia de una mejora en la resolución 

de la lesión, lo que nos indicaría la presencia de un proceso inflamatorio o la detección de nuevas 

lesiones que podrían llevarnos a un diagnóstico diferencial.  

Las imágenes de médula espinal, junto a las cerebrales, se recomiendan si los síntomas 

involucran a la médula espinal como la mielitis transversa parcial, mielitis transversa completa 

o una miopatía progresiva sospechosa de ser EMPP. De manera infrecuente, algunos pacientes 

con EM progresiva pueden tener una señal de médula espinal crónica, difusa y anormalmente 

extensa. La detección de una lesión longitudinalmente extensa en la médula espinal (≥3 

segmentos) con predominancia en la zona central y efecto de masa en un paciente con mielitis 

transversa aguda es propicia a ser neuromielitis óptica.  

 

1.2.4.3 Atrofia de la médula espinal en EM 

Los estudios de imagen tanto en la práctica como en los ensayos clínicos están centrados 

tradicionalmente en los cambios en el cerebro, sobre todo en términos de carga lesional, sin 

embargo, la médula espinal es una estructura usualmente afectada en EM y representa un papel 

muy importante en la determinación de la discapacidad clínica. Tal como se refleja en la 

declaración de consenso de MAGNIMS (Rovira et al., 2015), se ha comprobado la utilidad de 

incluir como medida rutinaria la pérdida de área de la médula espinal cervical en EM ya que la 
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atrofia tiene un papel muy importante en el seguimiento de la enfermedad, pues es un 

fenómeno común, especialmente en los fenotipos progresivos (Azodi et al., 2017; J. C. J. Bot et 

al., 2004)  y se ha demostrado que tiene una relación directa con la discapacidad clínica (Bjartmar 

et al., 2000; Bonati et al., 2011; Cohen et al., 2012a; Daams et al., 2015; Oh et al., 2015; Song et 

al., 2020; Ukkonen et al., 2003) de forma independiente a otras mediciones de imagen (Cohen 

et al., 2012b; Daams et al., 2015; Oh et al., 2015)  y su relación con la discapacidad es mayor que 

la relación que presenta el número de lesiones focales en médula espinal (Furby et al., 2008). 

La atrofia en la médula espinal es consecuencia de diferentes procesos patológicos, incluyendo 

la transección axonal y la pérdida neuroaxonal asociada, desmielinización, gliosis, y, en última 

instancia, lesión tisular difusa (Andelova et al., 2019). Aunque estas anomalías patológicas 

ocurren dentro de las lesiones focales, también hay presentes extensas anomalías de tejido en 

la médula espinal de pacientes de EM, hecho que puede explicar por qué la atrofia de la médula 

espinal se da independientemente de las lesiones en ella. Además de esto, la atrofia en médula 

espinal también tiene lugar, al menos en parte, independientemente de la patología cerebral 

(Losseff et al., 1996a). Es por todo ello que, en la presente tesis, estudiamos la atrofia de médula 

espinal medida como volumen (mm3) o sección media (mm2) de dicha estructura dando lugar a 

un biomarcador cuantitativo de imagen, tal como explicamos en la sección 3.7. 

 

1.2.4.3.1 Atrofia de la médula espinal en los distintos fenotipos 

La atrofia en médula espinal está presente incluso en las fases más tempranas de la EM y se ha 

detectado en pacientes con CIS (Biberacher et al., 2015; Daams et al., 2014; Hagström et al., 

2017; Rocca et al., 2011). En estos estudios, los pacientes recibieron seguimiento durante 5 

años, la menor tasa de atrofia (-0.1% por año) se observó en aquellos que permanecían con CIS, 

mientras que la mayor ratio (-1.4% por año) se detectó en pacientes que acabaron desarrollando 

EM. En general, se observa una mayor tasa de atrofia en las formas progresivas de la 

enfermedad, especialmente en EMSP (-2.2% por año). Mediante un estudio multicentro de 

MAGNIMS se ha detectado una tasa de -1.22% por año en pacientes con EM estable y -2.01% 

en pacientes que sufrieron deterioro temporal (Rocca et al., 2019). Se encontró una evolución 

significante de la atrofia en pacientes en las etapas tempranas de EMPP en comparación con 

pacientes de control sanos, pero no en pacientes con EMSP estable, los cuales tienen una 

discapacidad mayor y más atrofia que los pacientes de EMPP en fases tempranas (Cawley et al., 

2018). Aunque la tasa de atrofia puede variar ligeramente entre estudios por razones como la 

diferencia de cohortes y métodos, está firmemente demostrado que la ocurrencia de atrofia 
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medular es mayor que la cerebral, la cual es de aproximadamente -0.5% por año en pacientes 

de EM (Eshaghi et al., 2018).  

1.2.4.3.2 Atrofia de la médula espinal y su relación con la discapacidad 

Se han realizado estudios que muestran asociaciones entre: el alcance de la atrofia de la médula 

en un momento temporal y la discapacidad simultánea (Kearney et al., 2014) y la evolución 

temporal de la tasa de atrofia en médula espinal y la progresión de la discapacidad (Brownlee et 

al., 2017; Cohen et al., 2012a; Daams et al., 2014; Hagström et al., 2017; Lukas et al., 2015). 

Recientemente se ha demostrado que cada aumento del 1% en la tasa anual de pérdida de 

volumen medular está asociado con un riesgo del 28% de desarrollar progresión de la 

discapacidad al año siguiente (Tsagkas et al., 2018). Además, una mayor tasa de atrofia medular 

se asocia con un empeoramiento de medidas más específicas de discapacidad motora como, por 

ejemplo, hole peg test (9HPT) y el 25-foot walking test (25FWT) (Kearney et al., 2014; Tsagkas et 

al., 2018). Finalmente, las relaciones entre la atrofia medular y la progresión de la discapacidad 

son particularmente más fuertes en EMPP (Tsagkas et al., 2019). 

1.2.4.3.3 Atrofia de la médula espinal en ensayos clínicos 

Debido a que las tasas de atrofia en médula espinal son entre 2 y 3 veces mayores que en cerebro 

(-1.78% frente a -0.5% por año), en particular en EM progresiva (Bonati et al., 2011; Casserly et 

al., 2018), y a que la médula espinal es una estructura muy significativa en la patología de EM, 

su atrofia se considera como una medida exploratoria en ensayos clínicos de fase II y III, 

especialmente en los pacientes progresivos de EM, aunque todavía de forma mucho menos 

frecuente que en la atrofia cerebral (Tur et al., 2018). Un ejemplo es el de ensayos clínicos 

terapéuticos que han incorporado la medida de la atrofia de la médula espinal pero no han 

demostrado beneficios provenientes de la administración de nuevos medicamentos en estudio 

(Dupuy et al., 2016; Kapoor et al., 2010; Singhal et al., 2017). Aparte de que exista la posibilidad 

de que los medicamentos probados no fuesen efectivos, existen otras razones para justificar la 

falta de éxito de estudios clínicos, relacionadas con las dificultades metodológicas que implica 

calcular la atrofia de la médula espinal, donde se incluye: artefactos de movimiento y el ruido 

de imagen; la resolución espacial limitada de los equipos de imagen de RM, factor importante 

debido al pequeño tamaño de la médula; los estudios multicentro, que presentan variabilidad 

entre sitios proveniente al uso de distintos equipos con diferentes parámetros de ajuste; y la 

variabilidad entre estudios debido al uso de diferentes métodos para calcular las dimensiones 

de la médula espinal (Durand-Dubief et al., 2012; Papinutto et al., 2018).  
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Todos estos estudios e información de la significancia de la atrofia de la médula espinal en el 

diagnóstico y seguimiento de la enfermedad de EM, destaca todavía más la importancia del 

cálculo de esta característica en el ámbito clínico y nos motiva a desarrollar el presente método 

para salvar las dificultades técnicas que presenta el complejo estudio en imagen de una 

estructura anatómica tan sensible como la médula espinal y dar lugar a un biomarcador de 

imagen que represente esta relación entre atrofia de la médula, fenotipos y discapacidad en EM.  

1.2.5 Biomarcadores de imagen 

El término “medicina de precisión”, el cual, en los últimos años, está siendo caracterizado por 

su presencia, se refiere al hecho de innovar en técnicas diagnósticas que permitan estratificar 

adecuadamente diferentes genotipos y fenotipos de enfermedad, de tal manera que se 

administre el tratamiento más adecuado, al paciente adecuado, en el momento adecuado. Esto 

redunda en una mejora en la salud del paciente factorizando el estudio en variables como 

genomas, entorno y estilo de vida de este (Joyner & Paneth, 2019). La imagen médica representa 

un papel importante en la medicina de precisión, pues nos puede dar información suplementaria 

para estratificar pacientes que han sido diagnosticados a partir de síntomas o características de 

la enfermedad similares y que comparten respuestas al tratamiento (Giardino et al., 2017).  

Durante las últimas décadas, la inspección visual y la interpretación subjetiva de las imágenes 

médicas por expertos clínicos ha sido el método tradicional seguido para propósitos tanto 

diagnósticos como terapéuticos. Aunque este procedimiento continúa presente en la rutina 

clínica, existen cada vez más enfoques alternativos que facilitan o permiten interpretar 

automáticamente los datos que contienen las imágenes mediante algoritmos de IA. Estas 

mediciones visuales de la imagen, además de ser subjetivas también son métodos exigentes y 

propensos a errores, son tareas que involucran mucho tiempo, provocando variabilidad 

inter/intraobservador, lo que puede degradar el resultado clínico esperado. Una forma de 

reducir la incertidumbre que rodea a esta interpretación es convertir los datos de imagen en 

características cuantitativas de las cuales se puedan deducir resultados cuantitativos.  

Gracias a los rápidos avances en el campo de la adquisición de imagen médica y en el desarrollo 

de hardware y software en las últimas décadas, contamos con modalidades de imagen médica 

que permiten capturar información de alta resolución cuantitativa del cuerpo humano tanto 

anatómica y fisiológica, como funcional y metabólica. Estos aspectos cuantitativos de las 

modalidades de imagen actuales pueden proporcionarnos características que pueden llegar a 

ser comparables o complementarias a los biomarcadores de laboratorio.  
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Como definición general, con biomarcador nos referimos a un indicador objetivamente medible 

de alguna condición biológica para evaluar procesos biológicos o respuestas a una intervención 

terapéutica. Por lo tanto, la medición de características anatómicas, fisiológicas, metabólicas o 

funcionales de los órganos y tejidos a través de imágenes médicas se reconoce como 

biomarcador de imagen. Estas características se pueden utilizar para una gran variedad de 

aplicaciones médicas, como la evaluación de la funcionalidad de tejidos, la cuantificación de la 

gravedad o el grado de un cambio y la especificación del estadio de la enfermedad. En nuestro 

estudio, tal como mostramos en la sección 3.7, nuestro biomarcador de imagen extraído para 

ayudar en el diagnóstico de la EM, serán las dimensiones de médula espinal cervical, ya sea en 

medidas de volumen (mm3) o sección media (mm2).  

1.2.5.1 Desarrollo de los biomarcadores de imagen 

Como hemos señalado anteriormente, la imagen médica tiene un lugar importante en la 

medicina de precisión a través del concepto de biomarcadores cuantitativos de imagen 

(Quantitative Imaging Biomarkers, QIBs). Aunque las imágenes médicas siempre se han 

interpretado de manera cualitativa, objetivamente, una imagen médica es esencialmente 

adquirida de manera cuantitativa, ya que es una matriz de valores. Estas intensidades de vóxel 

se pueden considerar biopsias virtuales que representan varias características anatómicas o 

patológicas. Por lo tanto, los atributos fisiológicos y anatómicos específicos de un paciente 

pueden derivarse de dichas imágenes cuantitativas, tal como procedemos en nuestro estudio 

con la medición de las dimensiones de la médula espinal en nuestros pacientes.  

Es importante señalar que, aunque estas características cuantitativas extraídas de la imagen 

pueden tener una gran correlación con algunos procesos clínicos, no siempre tienen por qué 

revelar la asociación exacta entre una causa y su efecto. Los biomarcadores, generalmente se 

diferencian entre (a) predictivos, si dan información sobre los efectos de una intervención 

terapéutica, (b) pronósticos si mejoran la precisión del diagnóstico o pronóstico del paciente, (c) 

de respuesta si muestra resultados ventajosos después del tratamiento, y (b) de seguimiento si 

detectan recaídas, recurrencias o toxicidad de un fármaco (Martí-Bonmatí & Alberich-Bayarri, 

2016; Oldenhuis et al., 2008).  

1.2.5.2 Biomarcadores de imagen y análisis médico de imagen 

Los métodos de análisis de imagen normalmente comienzan con una etapa de preprocesado de 

imagen. La reducción de ruido y los métodos de mejoran de imagen son cruciales para mejorar 

la calidad de la imagen, además, los artefactos deberían ser eliminados siempre que sea posible, 

ya que introducen datos no reales y causan sesgos en el análisis. Con frecuencia, existe una 



Capítulo 1. Introducción 
 

33 
 

notable discrepancia entre los ajustes de adquisición de incluso las mismas modalidades de 

imagen, de manera que, en estas ocasiones, las imágenes se adquieren con diferentes 

resoluciones espaciales. Dado que la extracción de los QIBs puede ser sensitiva a la resolución 

espacial, como es nuestro caso, es necesario redimensionar las imágenes a un tamaño fijo 

común como parte de la etapa de preprocesado. En nuestro estudio, y tal como explicamos en 

la sección 3.4, nuestro preprocesado consiste en la normalización y re-escalado a un tamaño 

común para evitar heterogeneidades en las imágenes tanto de intensidad como de tamaño. 

Siguiendo con la metodología de análisis, las imágenes pueden ser adquiridas del mismo órgano 

o sujeto, pero bajo diferentes condiciones como tiempo, ángulo o incluso modalidad. El registro 

de imágenes médicas es la tarea de alinear espacialmente dos o más imágenes para tener una 

correspondencia espacial del contenido en común. Algunas de las aplicaciones más comunes 

dentro del registro de imágenes médicas son el alineamiento de secuencias de imágenes 

adquiridas en distintos momentos temporales, detectar cambios antes y después de un 

tratamiento o combinar información de distintas modalidades (Valsecchi et al., 2018). Para la 

elaboración de nuestro método de segmentación automática no fue necesario el registro de 

imágenes, pero si lo es para el propósito contenido en el Anexo I sobre detección automática de 

lesiones intramedulares, tal como indicamos en la sección 5.2 de dicho anexo. 

Por otra parte, los QIBs deberían ser extraídos de ROIs bien diferenciadas del resto de 

estructuras adyacentes. Esta tarea, como ya sabemos, se conoce como segmentación y es uno 

de los pasos más desafiantes en los estudios de análisis de imagen, ya que, en muchas ocasiones, 

separar las imágenes en “fondo” y “objetivo” resulta difícil debido a la similitud tanto en la 

distribución de texturas como de intensidades. Es por ello que, en la presente tesis, se desarrolla 

un método preciso de segmentación automática de médula espinal cervical, el cual presenta 

satisfactorios resultados y habilita la extracción de QIBs, tal como se recoge en el capítulo 4.  

Finalmente, tras el preprocesado y la segmentación de las imágenes, el objeto a estudio, en 

nuestro caso la médula espinal cervical, debe de ser representado como valores cuantitativos 

mediante la extracción de QIBs. En general, estas características extraídas como QIBs suelen 

representar atributos anatómicos estáticos o biológicos dinámicos. Mientras que los primeros 

estiman propiedades relacionadas con el volumen, topología, morfología o textura de la 

estructura bajo estudio, los biomarcadores biológicos cuantifican los diferentes procesos físicos, 

químicos y biológicos.  
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1.2.5.3 Validación de los biomarcadores de imagen 

Se considera que los QIBs son fiables cuando se puede demostrar su precisión, estabilidad y 

reproducibilidad. Una etapa importante en el desarrollo de los biomarcadores de imagen es 

determinar estadísticamente la reproducibilidad y el rango biológico de las características 

individuales. Las características más reproducibles serán las más aceptables para distinguir las 

pequeñas variaciones en términos de tiempo, cambios fisiopatológicos o respuesta al 

tratamiento que buscamos.  

Para que los QIBs sean útiles tanto en ensayos clínicos como en la práctica real, su investigación 

debe realizarse y validarse siguiendo unos criterios estandarizados bien establecidos. En 

concreto, la cualificación, validación y estandarización son partes críticas de su desarrollo. La 

cualificación se refiere al uso de un biomarcador en un contenido concreto y se relaciona con la 

aprobación clínica, mientras que la validación se refiere al rendimiento del biomarcador en la 

fase de prueba. En nuestro estudio, recogemos la cualificación de las dimensiones de médula 

espinal cervical como biomarcador de la EM en la sección 1.2.4.3. 

La calidad del diagnóstico está relacionada con la exactitud del biomarcador, mientras que la 

calidad del seguimiento de la enfermedad o de la respuesta al tratamiento se basa en su 

precisión. En este campo, exactitud se refiere a cómo de parecidas son las medidas a los valores 

reales, y precisión a cómo de consistentes son los resultados cuando las medidas se repiten en 

varias ocasiones. Por lo tanto, los conceptos de reproducibilidad y repetibilidad se pueden 

considerar como dos tipos de precisión. El estudio de la repetibilidad normalmente se lleva a 

cabo en un solo centro con una modalidad de imagen específica. Después de las pruebas en un 

solo centro, la fase de test debería de completarse en distintos centros bajo diferentes 

condiciones. Por otra parte, los estudios de reproducibilidad están diseñados para evaluar el 

impacto de variables como la diferencia de centros o de protocolos de adquisición en la precisión 

del biomarcador. En la presente investigación, realizamos el estudio de repetibilidad, el cual se 

recoge en el capítulo 3. 

Las validaciones biológicas se basan en la correlación entre los estudios en humanos y otros 

puntos de referencia como histopatología o pruebas invasivas. Estas validaciones se llevan a 

cabo como estudios experimentales para seleccionar el criterio que mejor identifica los cambios 

biológicos que se pretenden evaluar. En estos estudios experimentales se examinan los efectos 

de los datos epidemiológicos y las variaciones biológicas de las mediciones. En la sección 1.2.4.3, 

estudiamos cómo la atrofia de la médula espinal cervical, medida como una reducción de las 
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dimensiones de esta, tiene relación con los distintos fenotipos y grados de discapacidad en la 

EM.  

Por otra parte, las validaciones clínicas comienzan con estudios observacionales en un solo 

centro en pacientes que participan en experimentos de biomarcadores de imagen para 

comprobar cómo de bien funcionan bajo una situación controlada. Si los resultados muestran 

ser precisos se podría pasar a estudios observacionales o ensayos clínicos multicentro (Martí-

Bonmatí & Alberich-Bayarri, 2016). Esta validación clínica es realizada en la presente 

investigación, encontrando resultados entre el biomarcador propuesto y los distintos fenotipos  

y valores de EDSS de los pacientes, tal como se recoge en la sección 4.6. 

 

1.3 Segmentación en imagen médica 

La segmentación tiene un papel muy importante en el análisis de imagen médica como una 

etapa de preprocesado para adquirir datos cuantitativos de valor para la interpretación médica, 

ya que nos permite obtener valiosa información de la anatomía de las estructuras a estudiar de 

una manera no invasiva. El seguimiento de progresión en enfermedades, la localización de 

patologías, el modelado biomecánico, la simulación de procesos biológicos y la evaluación para 

intervenciones quirúrgicas y terapias (Ecabert et al., 2008; El-Baz et al., 2007; Grau et al., 2004; 

Greenspan et al., 2006; Prastawa et al., 2009) son posibles gracias en parte a la información 

obtenida de la segmentación (Elnakib et al., 2011). 

Esta etapa de procesado clasifica los píxeles de una imagen en aquellos que pertenecen a una 

clase determinada. La segmentación genera una máscara binaria, donde los píxeles a ‘1’ 

corresponden con aquellos pertenecientes al tejido de interés y el ‘0’, al resto de la imagen. La 

segmentación multiclase permite generar diferentes máscaras para cada uno de los tejidos 

segmentados. 

Dentro del proceso de segmentación hay dos niveles: 1) Segmentación semántica, el proceso de 

asignar una etiqueta categórica a cada pixel de la imagen y 2) Segmentación por instancias 

(instance segmentation), el proceso de localizar y delinear distintivamente cada objeto de 

interés en una imagen.  

Las herramientas de procesado de imagen para tareas de segmentación utilizadas ocupan tanto 

una gran amplitud de regiones anatómicas del cuerpo como a nivel celular. Estas técnicas de 

segmentación se pueden aplicar en cualquier tipo de imagen médica (TC, RM, ultrasonidos, 

PET…). Algunas de las prácticas de segmentación más antiguas son la umbralización (“Local 
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Adaptive Thresholding,” 2009; Norouzi et al., 2014; Sonawane & Dhawale, 2015), la detección 

de bordes (Vincent & Folorunso, 2009; Acharjya et al., 2012; Aquib Ansari et al., 2017; Dey & 

Polley, 2016; KumarSingh et al., 2014) y los métodos de agrupación (clustering) (Sonawane & 

Dhawale, 2015).  

A pesar de que estos métodos han resultado útiles a lo largo de los años para tareas de 

segmentación como la extracción de tejidos sin la necesidad de algoritmos de aprendizaje 

máquina, como en el caso del cerebro, la utilización de técnicas de IA basadas en redes 

neuronales convolucionales ha ido en aumento debido a su elevado potencial para la realización 

de tareas de segmentación, con resultados muy superiores a las técnicas anteriores. 

 

1.3.1 Machine learning en segmentación de imagen médica 

El desarrollo en tecnologías de la información ha tenido un gran impacto en los avances 

tecnológicos del cuidado de la salud, especialmente con la integración de la IA. El crecimiento 

continuo de los datos y su complejidad ha ocasionado que los algoritmos de Machine Learning 

(ML) sean aplicados cada vez con más frecuencia en el ámbito médico (Davenport & Kalakota, 

2019). 

El ML es el estudio de algoritmos y modelos estadísticos empleados para desarrollar una tarea 

específica sin dar instrucciones específicas (Cielen et al., 2016). Estos algoritmos construyen un 

modelo matemático a partir de un conjunto de datos que contiene unas entradas en forma de 

información y unas salidas que se quieren obtener como resultado (Bishop, 2006). Hay tres 

categorías principales en ML: aprendizaje supervisado, no supervisado y reforzado. 

 Supervisado: los algoritmos de aprendizaje supervisado tradicionales son entrenados 

con datos que contienen etiquetas designando la salida que se desea para cierta 

entrada. Este tipo de aprendizaje es el más utilizado y establecido en el ámbito de la 

segmentación. Hay dos clases de aprendizaje supervisado, la clasificación y la regresión. 

La tarea de clasificación determina si un objeto está presente en una imagen, la salida 

es una predicción de valores Booleanos de verdadero y falso. Las tareas de regresión 

tienen como salida valores numéricos continuos dentro de un rango, como puede ser 

una medida o el precio de un objeto. En los casos en los que no se puede tener un 

conjunto de datos etiquetados en su totalidad, se emplean alternativas para superar 

esta dificultad de tener pocos datos etiquetados frente a una mayoría sin etiquetar. Los 

conjuntos de datos etiquetados completamente de manera manual son muy costosos 

de obtener en términos de tiempo y esfuerzo, sobre todo en los casos en los que se 
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requiere la ayuda de un experto cómo es en el ámbito médico. Es por ello por lo que 

han surgido otros tipos de aprendizaje dentro del supervisado: semi-supervisado, 

débilmente supervisado y aprendizaje activo.  

o Los algoritmos de aprendizaje semi-supervisado son entrenados con datos 

incompletos o etiquetados de manera parcial. La dinámica en el ámbito de la 

segmentación de imagen médica sería utilizar un conjunto relativamente 

pequeño de imágenes con anotaciones precisas que indican la ubicación exacta 

de las regiones de interés. Después, utilizar un conjunto más grande de 

imágenes sin anotaciones detalladas que pueden contener o no la región de 

interés, pero no se dispone de máscaras precisas que indiquen su ubicación 

exacta. Finalmente, utilizar una combinación de datos etiquetados y no 

etiquetados para entrenar el modelo de segmentación. Los datos etiquetados 

se utilizan para guiar al modelo y aprender características relevantes, mientras 

que los datos no etiquetados se utilizan para aprender patrones más generales 

y representaciones útiles.  

o Los algoritmos de aprendizaje débilmente supervisado aprenden de una 

cantidad limitada de datos etiquetados o etiquetas con ruido. La hipótesis que 

tenemos que asumir aquí es que las etiquetas pueden ser inexactas (Z. H. Zhou, 

2018). Al utilizar anotaciones menos precisas, se puede ampliar la cantidad de 

datos disponibles para el entrenamiento del modelo y, al mismo tiempo, reducir 

los costos y el esfuerzo necesario para recopilar etiquetas precisas. En el 

contexto de la segmentación de imágenes médicas, las anotaciones débilmente 

supervisadas pueden involucrar, por ejemplo: en lugar de anotar píxeles 

individuales o regiones precisas en cada imagen, indicar si la imagen contiene la 

región de interés o dar coordenadas o puntos que representan la presencia o 

ubicación aproximada de esta.   

o El aprendizaje activo es una estrategia que busca mejorar la eficiencia y la 

calidad del modelo de segmentación al seleccionar de manera inteligente las 

muestras más informativas o difíciles para ser etiquetadas por expertos, y que, 

una vez etiquetadas, pueden mejorar significativamente el rendimiento del 

modelo, lo que optimiza el método de conseguir etiquetas de entrenamiento en 

términos de eficiencia y costo. El aprendizaje activo se basa en la idea de que el 

modelo de segmentación puede mejorar más rápidamente si se le permite 

seleccionar las muestras en las que necesita más información. Al centrarse en 

las muestras más informativas o difíciles, se puede lograr una segmentación más 
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precisa con una cantidad menor de datos etiquetados en comparación con un 

enfoque de aprendizaje supervisado estándar. 

 No supervisado: aprenden la salida deseada de los datos sin ninguna etiqueta. En lugar 

de depender de datos etiquetados, este enfoque se basa en el descubrimiento de 

patrones y estructuras intrínsecas en los datos no etiquetados. Un ejemplo serían los 

algoritmos de clustering como los mencionados en la introducción de ésta sección, los 

cuales agrupan las imágenes en diferentes conjuntos en función de sus características 

comunes. Algunos ejemplos de estos algoritmos son los autocodificadores (Baldi, 2012), 

que aprenden representaciones de alta dimensión de las imágenes sin etiquetas 

pudiendo utilizarse para reconstruir la imagen original y también para identificar 

características relevantes que ayuden en la segmentación, redes Deep belief (Hua et al., 

2015) o redes adversarias generativas (Generative Adversarial Networks, 

GANs)(Goodfellow et al., 2014), entre otros. 

 Reforzado: son los algoritmos de aprendizaje que manejan la toma de decisiones de 

forma secuencial (Francois-Lavet et al., 2018). Son entrenados de manera que se va 

aplicando una retroalimentación negativa o positiva de manera dinámica. Estos 

algoritmos son penalizados cuando la decisión tomada ha sido errónea y premiados 

cuando ha sido correcta. No se basan en datos etiquetados como el aprendizaje 

plenamente supervisado, sino más bien en agentes de aprendizaje que interactúan con 

el entorno.  

Durante este trabajo empleamos el método de aprendizaje supervisado mediante la 

arquitectura que se estudia más en profundidad en la sección 1.3.3.1.5. Este método de 

aprendizaje resultaba óptimo para nuestra tarea, pues mediante él y, al tener etiquetas 

precisas y confiables de la región de interés (Region of Interest, ROI), podemos entrenar 

modelos confiables y de alta precisión, características cruciales en el campo de la medicina, 

siendo capaces así de aprender patrones y características sutiles en nuestras imágenes de RM. 

Pese a que el proceso de etiquetar manualmente las imágenes es costoso y requiere la 

intervención de expertos, una vez que se tiene un conjunto de datos etiquetados, el 

entrenamiento de modelos supervisados puede ser relativamente eficiente y, una vez 

entrenado, el modelo es capaz de procesar nuevas imágenes rápidamente, lo que es crucial en 

el entorno médico donde el tiempo es esencial. 
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1.3.2 Aprendizaje profundo en segmentación de imagen 

1.3.2.1 Introducción a las redes neuronales 

Las redes neuronales fueron desarrolladas para simular el funcionamiento del cerebro humano 

y su complejidad en el procesamiento de información a través de redes neuronales 

interconectadas, creando así IA. Se desarrollaron poco después de la llegada de los ordenadores 

en los años cincuenta y sesenta. El algoritmo de perceptrón de Rosenblatt (Jamshidi & 

Zilouchian, 2001) fue visto como un punto clave en el campo, ya que provocó una gran 

expectativa entorno a la IA. Sin embargo, tras esta euforia inicial, llegó un periodo de desencanto 

en el que tanto la necesidad de un gran volumen de datos como la necesidad de una gran 

potencia computacional fueron vistas como limitaciones para su usabilidad. Un hito importante 

ocurrió en la década de 1980 con el desarrollo del algoritmo de retropropagación 

(backpropagation), que permitió el entrenamiento eficiente de redes neuronales profundas 

mediante la optimización de sus pesos y conexiones. Sin embargo, a pesar de este avance, el 

aprendizaje profundo seguía enfrentando dificultades para superar el llamado "problema de la 

maldición de la dimensionalidad" y prevenir el sobreajuste en modelos complejos. 

Con los años, a principios de este siglo, estos déficits fueron menguando y dando paso a una 

etapa de evolución para las redes neuronales de la mano de las con unidades de procesamiento 

gráfico (Graphical Processing Units, GPUs), las cuales han desempeñado un papel crucial en el 

progreso, acelerando el entrenamiento y ejecución de los modelos, pues han sido 

fundamentales para acelerar los cálculos intensivos requeridos y manejar los altos volúmenes 

de datos. Esta materia renació como Deep learning (DL), aprendizaje profundo. En la década de 

2000, estos avances en la capacidad de cómputo y la disponibilidad de grandes cantidades de 

datos comenzaron a cambiar el panorama del aprendizaje profundo. La comunidad científica 

pudo entrenar redes neuronales más grandes y profundas con mejores resultados. Además, se 

introdujeron nuevas arquitecturas, como las redes neuronales convolucionales (Convolutional 

Neural Network, CNN) para el procesamiento de imágenes y las redes neuronales recurrentes 

(Recurrent Neural Network, RNN) para el procesamiento de secuencias, lo que permitió 

aplicaciones en campos como la visión por computadora y el procesamiento del lenguaje natural 

(Dhruv & Naskar, 2020; Yin et al., 2017). El primer entrenamiento de CNN con GPUs en el desafío 

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) en 2012, marcó un hito crucial en 

la historia del aprendizaje profundo y la visión por computadora al demostrar cómo las GPUs, 

combinadas con las CNN, podían acelerar el entrenamiento de modelos complejos y mejorar 

drásticamente el rendimiento en tareas de clasificación de imágenes.  El ILSVRC es una 

competencia anual de visión por computadora siendo uno de los eventos más influyentes en el 
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campo del DL y la IA. Esta competencia se ha centrado en la tarea de clasificación de imágenes 

a gran escala, lo que significa que los participantes deben desarrollar algoritmos y modelos 

capaces de asignar categorías correctas a una amplia variedad de imágenes. Fue introducido por 

primera vez en 2010 por el laboratorio de visión por computadora de la Universidad de Stanford 

y se originó como una forma de impulsar la investigación en el campo de la visión por 

computadora y, en particular, en el desarrollo de algoritmos y modelos que pudieran abordar la 

clasificación de imágenes en conjuntos de datos extremadamente grandes y diversos. El equipo 

que lideró esta revolución en el uso de GPUs para entrenar CNNs en el ILSVRC 2012 fue el equipo 

de investigadores de la Universidad de Toronto, dirigido por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y 

Geoffrey Hinton, quienes utilizaron una red neuronal profunda (Deep Neural Network, DNN) 

llamada "AlexNet" (por el nombre del líder del grupo) que tenía una profundidad 

significativamente mayor en comparación con los enfoques anteriores. El equipo de Toronto 

implementó su sistema de entrenamiento en dos GPUs NVIDIA GeForce GTX 580, lo que les 

permitió entrenar AlexNet mucho más rápido que las configuraciones tradicionales basadas en 

unidades centrales de procesamiento (Central Processing Units, CPUs) y lograron una tasa de 

error de alrededor del 16.4%, superando por un margen significativo a los enfoques anteriores. 

Es por esto por lo que AlexNet marcó un punto de inflexión en la investigación de visión por 

computadora y el campo del aprendizaje profundo, demostrando la importancia de las DNNs y 

la eficacia de las GPUs en el entrenamiento de modelos complejos. 

 

Figura 10. Se muestra la rápida decaída de las tasas de error ganadoras del ILSVRC (línea roja) y el creciente número 
de participaciones que emplean GPU cada año (barras en verde) (NVIDIA and IBM Cloud Support ImageNet Large 

Scale Visual Recognition Challenge | NVIDIA Technical Blog, n.d.). 
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Desde 2012, el uso de las GPUs para el entrenamiento de redes neuronales se ha generalizado 

tanto en el ILSVRC como en el mundo de la IA en general.  

Si bien la IA ha superado a los humanos en ciertos dominios específicos, todavía hay algunas 

áreas en las que los humanos superan a la IA en términos de comprensión emocional, 

creatividad, adaptabilidad y sentido común. La IA ha demostrado un rendimiento sobresaliente 

en tareas específicas, por ejemplo, en juegos como ajedrez y Go, arquitecturas (como 

AlphaZero) (Mnih et al., 2015; Zahavy et al., 2023) ha superado a los mejores jugadores 

humanos. En el reconocimiento de patrones, la IA ha superado la precisión humana en tareas 

como el reconocimiento de imágenes y la detección de objetos en imágenes médicas (Gonem 

et al., 2020). Además, puede procesar grandes cantidades de datos y realizar cálculos complejos 

en un tiempo mucho más corto que los humanos, lo que la hace valiosa en aplicaciones que 

requieren análisis rápido y eficiente, como el procesamiento de datos en tiempo real y el análisis 

de grandes conjuntos de datos. Por otra parte, existen otras tareas en las que, pese a que la IA 

ha avanzado y lo sigue haciendo a ritmo acelerado en la generación de contenido creativo, como 

música y arte, todavía no puede igualar la profundidad de la creatividad humana (Cope et al., 

2021; What DALL-E Reveals About Human Creativity, n.d.). Además, características como la 

empatía, la comprensión contextual y la toma de decisiones éticas son áreas en las que, pese a 

que se han demostrado avances como en el procesamiento del lenguaje natural, la IA todavía 

carece de un conocimiento profundo (Jarrahi, 2018; Klein & Martinez, 2022; Liu-Thompkins et 

al., 2022) y un sentido común sobre el mundo que los humanos adquirimos a lo largo de nuestras 

experiencias y educación. La relación entre el rendimiento de la IA y el rendimiento humano es, 

en definitiva, un campo de estudio en constante evolución. 

1.3.2.2 Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) 

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) han emergido como una arquitectura en el 

campo del aprendizaje profundo con ventajas en exactitud y rendimiento, especialmente en el 

procesamiento y análisis de imágenes (Litjens et al., 2017). Estas redes están diseñadas para 

capturar de manera eficiente y automática características y patrones complejos presentes en 

imágenes, superando las limitaciones de los métodos tradicionales de procesamiento de 

imágenes. 

En imagen médica, tanto la adquisición de estructuras 2D como 3D, son cruciales para la 

identificación y delimitación de regiones o estructuras de interés como órganos, tumores o 

estructuras anatómicas, entre otros. Manteniendo las relaciones espaciales, las CNNs pueden 

ser capaces de desarrollar tareas de reconocimiento de imagen como puede ser la clasificación, 
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localización, detección, segmentación y registro. Son una de las evoluciones de ML más 

populares en este ámbito que engloba tareas de aprendizaje visual, ya que tienen como 

característica especial la capacidad de mantener relaciones locales en la imagen mientras lleva 

a cabo su aprendizaje.  

Esto hace que se capturen relaciones de características importantes en la imagen a la vez que 

se va reduciendo el número de parámetros que el algoritmo tiene que calcular, aumentando así, 

de paso, la eficiencia computacional. Las CNNs son capaces de recibir a su entrada y procesar 

tanto imágenes 2D como 3D, lo que resulta una ventaja muy útil en el diseño de un sistema de 

uso hospitalario, pues algunas modalidades de imagen como los rayos-X son 2D mientras que 

otras como los TC o las RM son volúmenes 3D. 

1.3.2.2.1 Arquitectura 

A diferencia de las redes neuronales convencionales, las CNNs incorporan dos ideas clave: la 

convolución y el pooling.  

La convolución es una operación matemática que involucra una multiplicación puntual entre 

una máscara o filtro (kernel) y una sección de la imagen. Esta operación se realiza en varias 

ubicaciones de la imagen y produce un mapa de características, donde cada valor representa la 

respuesta de activación de un filtro en una posición específica. Los filtros pueden detectar 

características simples, como bordes o esquinas, en las capas iniciales, y características más 

complejas y abstractas, como objetos o texturas, en las capas posteriores. 

Como se muestra en la Figura 11, la CNN recibe una imagen de entrada y transforma la 

información de los píxeles en características mediante dichas capas. Al final del proceso, esta 

información en forma de características llega a la capa Fully Connected que asigna 

probabilidades o puntuaciones, clasificando así a la entrada en la clase con la probabilidad más 

alta.  

 

Figura 11. Ejemplo de clasificación de médula espinal. Una imagen de entrada 2D axial se procesa a través de una 
CNN en forma esquemática. La extracción de características es llevada a cabo por las capas de convolución para 

después pasar la capa de max-pooling y aplicar un submuestro de factor 2. Este proceso es repetido en la segunda 
capa de convolución y max-pooling. Por último, la salida de la segunda capa de pooling es pasada a un vector 
unidimensional (flatten) y se genera la probabilidad de clasificación mediante la capa totalmente conectada.  
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Capa convolucional 

Una convolución se define como una operación entre dos componentes. En análisis de imagen, 

estaría compuesta por valores de entrada (por ejemplo, píxeles) que corresponden a una 

posición de la imagen, y un filtro (o kernel), ambos representados como vectores numéricos. 

Esta convolución da como resultado una salida. Dicho proceso es iterativo, de manera que el 

filtro recorre la imagen y cada vez va procesando unos valores de entrada distintos hasta que la 

recorre de manera completa y se produce un mapa de características (o activaciones) en el que 

se puede observar dónde el filtro se ha activado con más fuerza y, por lo tanto, es indicador de 

que se haya detectado alguna característica como podría ser una línea recta o un borde curvo. 

Este mapa de características pasaría a ser la entrada de la siguiente capa de la arquitectura.  

Este proceso de convolución tiene intrínsecas 3 características para ejecutar el aprendizaje de 

manera más eficiente: conexiones dispersas (sparse connections), intercambio de parámetros 

(o de pesos) y representación invariante (Heaton, 2018).  

 La propiedad de conexiones dispersas significa que, a diferencia de algunas redes 

neuronales en las que cada neurona de entrada está conectada a cada neurona de salida 

de la capa anterior, las conexiones de las CNNs son diseminadas, es decir, que solo 

algunas neuronas están conectadas a la siguiente capa. Esto se consigue haciendo el 

kernel más pequeño que la entrada. Por ejemplo, cuando procesamos una imagen de 

entrada, ésta podría tener miles o millones de píxeles, aunque se pueden detectar 

pequeñas pero importantes características (como bordes) con kernels que cubran tan 

sólo decenas o centenas de píxeles, por lo que necesitaríamos almacenar menos 

parámetros y por lo tanto reducir los requerimientos de memoria del modelo y mejorar 

su eficiencia estadística. 

 La idea principal detrás del intercambio de parámetros es que ciertas características, 

como bordes, texturas o patrones simples, son relevantes en diferentes partes de una 

imagen. En lugar de aprender estos patrones independientemente en cada ubicación, 

las CNN permiten compartir los mismos pesos de las neuronas en diferentes regiones 

de la imagen, lo que reduce drásticamente la cantidad de parámetros que se deben 

aprender y mejora la capacidad de generalización del modelo. La capa convolucional 

consta de un conjunto de filtros (kernels) que son pequeñas ventanas deslizantes. Cada 

filtro se aplica repetidamente en diferentes ubicaciones de la imagen de entrada y 

realiza una operación de convolución para extraer características locales. En lugar de 
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tener un filtro único para cada ubicación en la imagen, el intercambio de parámetros 

permite que un mismo filtro se utilice en varias posiciones. Durante el entrenamiento, 

el mismo conjunto de pesos del filtro se aplica a diferentes partes de la imagen, y a 

medida que el modelo se ajusta a los datos, los pesos se adaptan para capturar patrones 

relevantes en toda la imagen. Este intercambio de parámetros, además de hacer que la 

CNN sea mucho más eficiente en términos de uso de memoria y capacidad de cómputo, 

ayuda a generalizar mejor a nuevas imágenes que nunca antes se han visto, ya que ha 

aprendido patrones comunes que son útiles en múltiples contextos. 

 En la convolución, esta particular forma de intercambiar parámetros hace que esta capa 

tenga también la propiedad conocida como representación invariante. Esta propiedad 

establece que las capas convolucionales son capaces de reconocer y extraer 

características en una imagen de manera invariante a las traslaciones espaciales, es 

decir, son eficaces en el reconocimiento de patrones y características locales en una 

imagen, independientemente de su ubicación exacta. Por ejemplo, cuando un filtro 

convolucional pequeño que se utiliza para detectar un borde vertical en una imagen se 

aplica a una posición específica de la imagen y detecta un borde vertical, si la imagen se 

traslada horizontalmente hacia la izquierda o hacia la derecha, el mismo filtro aplicado 

a la nueva posición también detectará un borde vertical. La capa convolucional es 

“equivariante a la traslación” porque las características que extrae son consistentes y 

desplazadas de manera proporcional a los desplazamientos en la entrada. 

El producto de convolución está definido por el símbolo *. En las siguientes líneas se muestra la 

expresión analítica de cómo se define una salida (o mapa de características) 𝑠(𝑡) cuando una 

entrada 𝐼(𝑡) es convolucionada con un filtro o kernel 𝐾(𝑎). 

𝑠(𝑡) = 𝐼(𝑡) ∗ 𝐾(𝑎) (1) 

 

Si 𝑡 sólo puede tomar valores discretos n, la convolución discreta se define como: 

s(n) =∑I(a) ∙ K(n − a)

a

 (2) 

La anterior expresión corresponde a una operación convolucional en una dimensión. La misma 

operación pero en dos dimensiones con entrada 𝐼(𝑚, 𝑛) y un kernel 𝐾(𝑎, 𝑏) sería: 

s(m, n) =∑∑I(a, b) ∙ K(m − a, n − b)

ba

 (3) 
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Mediante la ley conmutativa, el kernel se puede invertir y la expresión anterior sería 

equivalente a: 

s(m, n) =∑∑I(m − a, n − b) ∙ K(a, b)

ba

 (4) 

 

Finalmente, las redes neuronales implementan la función de correlación cruzada, que 

matemáticamente es la misma operación de convolución, pero sin invertir el kernel: 

s(m, n) =∑∑I(m + a, n + b) ∙ K(a, b)

ba

 (5) 

 

Capa RELU 

Otro aspecto importante en las CNNs es el uso de funciones de activación no lineales, como 

ReLU (Rectified Linear Unit) o sus variantes. Estas funciones introducen no linealidades en la red, 

permitiendo capturar relaciones más complejas entre las características y aumentando la 

capacidad de representación. 

La capa ReLU es una función de activación que transforma los valores de entrada negativos a 

cero, lo que simplifica y acelera los cálculos y el entrenamiento, además de evitar el problema 

de desvanecimiento de gradiente. Matemáticamente se define como: 

f(x) = max(0, x) (6) 

Siendo 𝑥 la entrada a la neurona. Esta capa suele seguir a la de convolución. Vale la pena señalar 

que la función de activación ReLU se ha añadido de manera relativamente reciente a la 

arquitectura de las redes neuronales, aunque antes de su implantación se solían utilizar 

funciones de activación como 𝑡𝑎𝑛ℎ y 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑.  

En términos de velocidad y precisión, la ReLU tiene una importante ventaja sobre estas 

funciones de activación, pues se podrían aplicar modelos más complejos y entrenarlos durante 

más tiempo. La función de activación ReLU ha ido progresivamente relevando a otras en las 

arquitecturas de las CNN, hasta el punto de que ahora es utilizada como la función de activación 

por defecto (Kallenberg et al., 2016). Algunas variantes de ReLU pueden ser leaky RELUs, 

Randomized RELUs y parametric RELUs. 
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Figura 12. Comparación de las funciones de activación. ReLU (izquierda). Leaky ReLU (derecha). Siendo el eje x la 
entrada a la red y el eje y la salida. (Activation Functions: With Real-Life Analogy and Python Code - Shiksha Online, 

n.d.) 

Los otros tipos de funciones de activación que suelen ser utilizadas tras la última capa con el fin 

de hacer que la salida este en un rango deseado son: 

 Sigmoide: devuelve una salida con un rango de [0,1] como podemos observar en la  

Figura 13. La función de activación sigmoide es utilizada cuando queremos interpretar 

la salida como una probabilidad en los casos de clasificación binaria. La ecuación 10 

recoge su expresión matemática: 

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 (7) 

 

 Tangente hiperbólica: devuelve una salida con un rango [-1,1] como podemos observar 

en la Figura 13. Esta función tiene una forma similar a la de la sigmoide, pero la tangente 

hiperbólica o tanh, presenta simetría sobre el origen del sistema de coordenadas. Esta 

función puede ocasionar desvanecimiento de gradiente. 

𝑓(𝑥) =
2

1 + 𝑒−2𝑥
− 1 (8) 

 

 Softmax: devuelve un número de probabilidades que suman 1, cumpliendo la expresión: 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑥)𝑖 =
𝑒𝑥𝑖

∑ 𝑒𝑥𝑐𝐶
𝐶

,    con 𝑖 = 1,… , 𝐶, (9) 

 

Donde C es el número de clases. Esta función es particularmente útil en clasificación o 

segmentación de imagen cuando hay más de dos clases y se quiere conocer la 

probabilidad de cada una.  
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Figura 13. Comparación de las funciones de activación. Sigmoid (izquierda). Tangente hiperbólica (derecha). Siendo 
el eje x la entrada a la red y el eje y la salida. (Activation Functions: With Real-Life Analogy and Python Code - 

Shiksha Online, n.d.) 

En nuestro trabajo, se emplea tanto la función de activación ReLU como la sigmoide. La ReLU la 

empleamos en el bloque residual del mecanismo de aprendizaje attention-aware empleado en 

nuestra arquitectura final para introducir no linealidad en el bloque residual y ser capaces de 

aprender relaciones más complejas en los datos. La función de activación sigmoide es utilizada 

en la parte decodificadora de la arquitectura, de manera que nos da una probabilidad en la capa 

de salida de que los datos de entrada pertenezcan a una clase (región perteneciente a médula 

espinal cervical) o no (resto de la imagen). 

 

Pooling 

El pooling, por su parte, es una técnica de reducción de dimensionalidad que se aplica después 

de las capas convolucionales. Su objetivo principal es disminuir la cantidad de información 

mientras se conservan las características más relevantes. Comúnmente se utiliza el max-pooling, 

que selecciona el valor máximo en una vecindad local, o el average-pooling, que calcula el 

promedio de los valores en la vecindad. Esto reduce la resolución espacial y proporciona una 

invariancia parcial a las pequeñas variaciones en la posición de las características. 

El proceso de pooling, a diferencia de los filtros, se aplica en pequeños patches de tamaño 𝑃𝑞 ×

𝑃𝑞 de manera que se genera un solo número que representa la información de esta pequeña 

región en la que nos encontramos.  

El tamaño más común, 𝑃𝑞, de la región en la que se hace pooling es 2x2, ya que con “saltos” de 

2 no habría superposición entre zonas. Este tipo de medida/convenio es muy frecuente. Sin 

embargo, hay argumentos que señalan que podría ser ventajoso tener al menos cierta 

superposición entre los distintos patches donde se lleva a cabo el pooling ya que reduce la 

posibilidad de sobreajuste o overfitting (Aggarwal, 2018). 
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Capa fully connected 

Una característica distintiva de las CNNs es su capacidad de aprendizaje jerárquico. A medida 

que la información fluye a través de las capas de la red, las características se vuelven cada vez 

más complejas y abstractas. Esto se logra mediante el apilamiento de múltiples capas 

convolucionales y de pooling, seguidas de capas completamente conectadas (fully connected). 

Las capas completamente conectadas están compuestas por neuronas que reciben información 

de todas las características extraídas en las capas anteriores y generan salidas que representan 

las clases o categorías finales. 

Esta es la última capa de la red. Al igual que en el caso de las capas de convolución, ReLU y 

pooling, en la arquitectura puede haber una o más capas fully connected, dependiendo del nivel 

de abstracción de características que queramos conseguir. La entrada a la capa fully connected 

viene de la salida de la última capa convolucional o de pooling.  

Esta entrada es un vector que se ha creado a partir del mapa de características tras su conversión 

a una dimensión (flatten) y a partir del cual se calcula un valor de probabilidad de clasificación 

de entre las diferentes opciones que haya en estudio. Principalmente, la capa fully connected 

analiza la combinación de las características que están más fuertemente activadas y que 

indicarían que la imagen pertenece a una clase en particular.  

La capacidad de las CNNs para aprender automáticamente características y patrones ha sido 

fundamental en el campo de la visión artificial. Además, se han desarrollado diversas técnicas 

para mejorar su rendimiento, como la utilización de arquitecturas más profundas, el uso de 

conexiones residuales para aliviar el problema del desvanecimiento del gradiente y la aplicación 

de técnicas de regularización, como dropout o batch normalization, para evitar el sobreajuste. 

En resumen, las CNNs son una arquitectura clave en el campo del aprendizaje profundo y la 

visión artificial. Su capacidad para aprender automáticamente características y patrones 

complejos en imágenes ha permitido grandes avances en tareas como la clasificación de objetos, 

la detección de objetos, el reconocimiento facial y la segmentación. 

1.3.2.2.2 Métodos de aprendizaje 

Las redes neuronales y las redes neuronales profundas pueden ser rápidas y precisas, pero 

también difíciles de entrenar. El entrenamiento involucra un proceso iterativo mediante la 

propagación de información hacia delante y hacia atrás, como mostramos en la Figura 14. 

Durante la propagación hacia delante, la información inicial se propaga desde la entrada a través 

de cada una de las unidades ocultas de cada capa. Cada una de estas unidades ocultas (neurona) 

lleva a cabo transformaciones en los datos recibidos de la capa anterior y los envía a la siguiente 
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capa hasta que se llega a la última capa y se obtiene una salida final para una muestra de entrada 

inicial.   

 

Figura 14. Propagación hacia delante (izquierda) y hacia atrás (derecha). La primera calcula la salida del modelo a 
través de todas las capas, la segunda actualiza los pesos de las capas para minimizar al máximo las pérdidas en la 

siguiente iteración.  

El principal objetivo del algoritmo de entrenamiento de la red es minimizar el error de la función 

de pérdidas. La propagación hacia atrás permite que el flujo de información pasada a la función 

de pérdidas se propague e itere por las neuronas de manera inversa a como se ha hecho para 

calcular la salida del nodo final. Durante este proceso iterativo, los pesos de cada capa de 

neuronas se ajustan buscando reducir el error de la función de pérdidas.  

1.3.2.2.3 Funciones de pérdidas 

La capacidad de una red de aproximar lo máximo posible la salida que deseamos (ground truth) 

a las imágenes de entrenamiento de entrada se cuantifica definiendo una función de pérdidas 

que se calcula mediante muestras del conjunto de entrenamiento, los pesos y los sesgos. El 

objetivo de la función de pérdidas se puede observar en la Figura 15. Durante el entrenamiento, 

la red trata de minimizar la función de pérdidas a un valor lo más cercano posible a cero. Si el 

valor de las pérdidas es alto, la función de pérdidas “penalizará” a la red cambiando 

notablemente los pesos, mientras que, si el valor es bajo, los pesos sólo cambiarán de manera 

muy suave ya que la red está funcionando bien.  
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Figura 15. Proceso de entrenamiento de una red neuronal. Las redes neuronales aprenden en un proceso iterativo 
propagando la información hacia delante y hacia atrás mediante una función de pérdidas. La red se centra en 
minimizar la función de pérdidas actualizando sus pesos durante la propagación hacia atrás, de manera que la 

nueva información de salida se retroalimenta a la pérdida por propagación directa.  

Vamos a ver a continuación un breve repaso de las funciones de pérdidas más comunes que 

existen para la segmentación de imagen en DL:  

- Pérdida de entropía cruzada (Cross-Entropy Loss): Esta es una de las funciones de 

pérdida más utilizadas en tareas de clasificación y segmentación. La pérdida de entropía 

cruzada mide la discrepancia entre la distribución de probabilidad predicha por el 

modelo y la distribución de probabilidad real de las etiquetas. En la segmentación de 

imágenes, la pérdida de entropía cruzada se aplica píxel a píxel, calculando la entropía 

cruzada entre la máscara de segmentación predicha y la máscara de segmentación real. 

𝐿𝐶𝐸 = −∑𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒𝑖𝑙𝑜𝑔(𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖)

𝑛

𝑖=1

 (10) 

 

Donde n es el número de clases, ytrue es la etiqueta real e ypred es la probabilidad predicha 

para la clase ith. 

- Pérdida de Dice (Dice Loss): La pérdida de Dice se basa en el coeficiente de Dice, que es 

una métrica de similitud ampliamente utilizada en la segmentación de imágenes. Esta 

función de pérdida mide la superposición o solapamiento entre las máscaras de 

segmentación predicha y real. La pérdida de Dice se calcula como 1 menos el coeficiente 

de Dice, y su objetivo es maximizar la similitud entre las máscaras. 
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𝐿𝐷𝐼𝐶𝐸 = 1 −
2𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖

+ 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒𝑖 + 𝛾

𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖
2 + 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒𝑖

2 + 𝛾
 (11) 

 

Donde 𝛾 es un valor muy pequeño para evitar cocientes indeterminados.  

 

- Pérdida de Jaccard (Jaccard Loss): La pérdida de Jaccard, también conocida como índice 

de similitud de Jaccard o coeficiente de Intersección sobre Unión (Intersection over 

Union, IoU), es otra métrica utilizada en la segmentación de imágenes. La pérdida de 

Jaccard se calcula como 1 menos el coeficiente de Jaccard y busca maximizar la similitud 

entre las máscaras de segmentación predicha y real. 

𝐿𝑗𝑎𝑐𝑐𝑎𝑟𝑑 = 1 −
(𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 ∙ 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑) + 𝛾

(𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 + 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 − 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 ∙ 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑) + 𝛾
 (12) 

 

- Pérdida focal (Focal Loss): La pérdida focal es una función de pérdida diseñada 

específicamente para abordar el desequilibrio de clases en la segmentación de 

imágenes. En lugar de tratar todas las clases de manera uniforme, la pérdida focal se 

enfoca en los píxeles mal clasificados que pertenecen a las clases minoritarias. Esto se 

logra mediante la asignación de pesos diferenciales a los píxeles en función de su 

dificultad de clasificación.  

𝐿𝑓𝑜𝑐𝑎𝑙 = −∑(𝑖 − 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖)𝑙𝑜𝑔(𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖)

𝑛

𝑖=1

 (13) 

 

La elección de la función de pérdida adecuada depende del problema específico que se esté 

abordando y de la naturaleza de los datos. En general, el objetivo es encontrar una función de 

pérdida que sea apropiada para medir la discrepancia entre las predicciones del modelo y las 

etiquetas reales, y que se pueda optimizar eficientemente durante el entrenamiento para 

mejorar el rendimiento del modelo. En nuestro estudio, empleamos la función de pérdidas 

denominada Focal Tversky Loss, la cual es explicada en la sección 1.3.4.1 del presente capítulo. 

 

1.3.2.2.4 Algoritmos de optimización 

La optimización involucra a los métodos utilizados para actualizar los pesos de la red y la tasa de 

aprendizaje con el fin de minimizar la función de pérdidas escogida. Hay muchos tipos de 

estrategias de optimización u optimizadores, que intentan alcanzar el mínimo en la función de 

pérdidas en el menor número de iteraciones: 
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 Descenso de gradiente estocástico (stochastic gradient descent, SGD): SGD es uno de los 

algoritmos de optimización más básicos y ampliamente utilizados en DL. Funciona 

mediante la actualización iterativa de los parámetros del modelo en la dirección opuesta 

al gradiente de la función de pérdidas. En cada iteración, se selecciona un subconjunto 

aleatorio de muestras de entrenamiento (llamado lote o batch) para estimar el 

gradiente. El SGD puede sufrir de problemas como convergencia lenta y sensibilidad a 

la elección de la tasa de aprendizaje. 

 Descenso de gradiente con momento (Momentum): El algoritmo de Momentum busca 

mejorar el SGD al agregar una componente de momento. El momento acumula una 

fracción de los gradientes anteriores para acelerar el proceso de convergencia. Al utilizar 

la información de gradientes pasados, el Momentum puede ayudar a superar los 

mínimos locales y converger más rápidamente.  

 RMSprop: RMSprop es otro algoritmo popular para optimización en DL. Aborda el 

problema de la tasa de aprendizaje adaptativa. En lugar de utilizar una tasa de 

aprendizaje global fija, RMSprop ajusta la tasa de aprendizaje para cada parámetro del 

modelo según la magnitud de los gradientes recientes. Esto ayuda a adaptar la tasa de 

aprendizaje a diferentes parámetros y características de la función de pérdidas. 

 Algoritmo adaptativo de momento estocástico (Adam): Adam combina las ideas del 

Momentum y RMSprop en un solo algoritmo de optimización. Al igual que el 

Momentum, Adam utiliza una componente de momento para acelerar el proceso de 

convergencia. Además, utiliza estimaciones adaptativas de los momentos de primer y 

segundo orden para ajustar la tasa de aprendizaje. Adam ha demostrado ser eficaz en 

una amplia gama de problemas de DL debido a su capacidad para adaptarse 

automáticamente a diferentes tipos de funciones de pérdidas. Este será el optimizador 

que empleamos en el entrenamiento de nuestro modelo.  

Además de los algoritmos mencionados anteriormente, también existen enfoques de 

optimización de segundo orden, como el método de Newton y el método de Levenberg-

Marquardt. Estos algoritmos tienen en cuenta la curvatura de la función de pérdidas al calcular 

las actualizaciones de los parámetros. Sin embargo, los métodos de segundo orden son 

computacionalmente más costosos en comparación con los métodos de primer orden y pueden 

no ser prácticos para aplicaciones de DL en grandes conjuntos de datos. 

Estos son solo algunos de los algoritmos de optimización utilizados en la segmentación de 

imágenes en DL. Al igual que en otros componentes durante el diseño, la elección del algoritmo 

de optimización adecuado depende del problema específico, el tamaño del conjunto de datos y 
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la arquitectura del modelo. Además, existen numerosas variantes y extensiones de estos 

algoritmos, cada una con sus propias características y ventajas para abordar diferentes desafíos 

en el entrenamiento de modelos de segmentación de imágenes. La elección y el ajuste 

adecuados del algoritmo de optimización son aspectos importantes en la investigación para 

lograr mejores resultados en la segmentación de imágenes en DL. 

En nuestro estudio, empleamos una novedosa técnica de optimización descrita en la sección 

1.3.4.2, la cual nos permite mejorar la convergencia y el rendimiento del entrenamiento 

variando el valor de la tasa de aprendizaje entre un rango predefinido de valores a lo largo del 

tiempo. 

1.3.2.2.5 Enfoques de regularización 

Durante el entrenamiento, la precisión de las redes neuronales profundas puede converger 

continuamente a la perfección, pero verse degradada en la validación. Esto es debido al 

overfitting, que tiene lugar debido a que la red se ha ajustado demasiado a los datos de 

entrenamiento y no generaliza bien a nuevos datos. Las técnicas de regularización se utilizan 

con el fin de prevenir esto y mejorar la generalidad de un modelo.  

Los tipos más comunes de regularización son L1 y L2, de manera que ambos métodos añaden 

un término de regularización a la función de pérdidas del modelo. L1 (regresión Lasso) penaliza 

el valor absoluto de los pesos, mientras que L2 (regresión rígida), también conocida como 

decaimiento de peso, fuerza a los pesos a decaer a cero. Otras técnicas de regularización son el 

aumento de datos, dropout, early stopping y batch normalization. 

 Aumento de datos: el aumento de datos es el método utilizado para aumentar el 

tamaño de las muestras de entrenamiento con el fin de mejorar la capacidad de 

generalización del modelo de aprendizaje profundo, al exponerlo a una mayor variedad 

de casos y escenarios. Esto ayuda al modelo a capturar características relevantes y a ser 

más robusto frente a las variaciones en los datos de prueba. Algunas técnicas comunes 

de aumento de datos utilizadas en la segmentación de imágenes en DL son: 

desplazamiento y rotación, escalado y zoom, cambios de contraste y brillo, recorte 

aleatorio y volteo horizontal y aumento basado en transformaciones geométricas. 

 Dropout: la idea del dropout es eliminar aleatoriamente cierto porcentaje de neuronas 

en cada capa durante el entrenamiento con el fin de evitar el overfitting en redes 

neuronales y mejorar la generalización del modelo. Cuando se entrena una red 

neuronal, es común que algunas neuronas dependan demasiado de las neuronas 

vecinas. Esto puede llevar a un escenario en el que el modelo se ajuste demasiado a los 
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datos de entrenamiento, perdiendo la capacidad de generalizar y obtener buenos 

resultados en datos nuevos. La idea detrás del dropout es desactivar aleatoriamente un 

conjunto de neuronas durante el entrenamiento, lo que significa que se excluyen 

temporalmente de la propagación hacia adelante y hacia atrás de las señales en la red. 

Estas neuronas desactivadas se "caen" (dropout) temporalmente y no contribuyen a la 

predicción del modelo en ese paso en particular. 

Durante cada iteración del entrenamiento, se elige aleatoriamente un conjunto 

diferente de neuronas para ser apagadas. Al hacerlo, se fuerza a la red a aprender 

características más robustas y redundantes, ya que no puede depender demasiado de 

ninguna neurona en particular. En esencia, el dropout evita la especialización excesiva 

de las neuronas, lo que conduce a una red más general y menos propensa al sobreajuste. 

Durante la fase de test o validación, no se utiliza el dropout, todas las neuronas están 

activas y se ponderan de acuerdo con la probabilidad de retención utilizada durante el 

entrenamiento. Esto es necesario para obtener predicciones consistentes y fiables del 

modelo. 

 Early stopping o detención temprana: la técnica de Early Stopping es comúnmente 

utilizada en el entrenamiento de modelos con el fin de evitar el sobreajuste. Durante el 

entrenamiento de un modelo de DL, se realiza un seguimiento del desempeño del 

modelo en un pequeño conjunto de datos de test de manera que se evalúa utilizando 

una métrica relevante para el problema, como la precisión, el error o la pérdida. 

Mediante Early Stopping el entrenamiento del modelo se detiene cuando el desempeño 

en el conjunto de test deja de mejorar significativamente, lo que se determina 

comparando el desempeño en el momento actual con el mejor desempeño obtenido 

hasta el momento. 

 Batch Normalization o normalización por lotes: es un método para mejorar el 

rendimiento, rapidez y estabilidad de un modelo de redes neuronales. Fue propuesta 

originalmente por Sergey Loffe y Christian Szegedy en 2015 (Ioffe & Szegedy, 2015). En 

el entrenamiento de una red neuronal, los valores de entrada a cada capa oculta pueden 

variar ampliamente debido a la propagación de los pesos y los sesgos a lo largo de la 

red. Esto puede hacer que los valores se vuelvan demasiado grandes o demasiado 

pequeños, lo que dificulta un entrenamiento efectivo. La normalización por lotes se 

introduce para abordar este problema, de manera que tiene lugar una etapa de 

normalización para ajustar las medias y las varianzas de las entradas a cada capa, para 
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cada mini-batch durante el entrenamiento. La fórmula de la normalización por lotes se 

puede expresar mediante: 

𝑥 =
𝑥 − 𝜇

√𝜎2 + 𝜖
 (14) 

 

Siendo 𝑥 la entrada a la capa normalizada, 𝑥 la entrada original, 𝜇 la media del lote, 𝜎2 

la varianza del lote y 𝜖 una pequeña constante muy cercana a cero incluida con el fin de 

evitar la división por cero.  

Mediante esta técnica, se consigue la reducción del problema de desvanecimiento y 

explosión de gradiente, ya que mantiene las activaciones en rangos más estables, 

permite el uso de tasas de aprendizaje más altas, lo que acelera la convergencia del 

entrenamiento, y se incluye una forma de regularización, reduciendo el riesgo de 

sobreajuste de la red. 

En nuestra arquitectura final, utilizamos tanto Batch Normalization como Dropout a la salida del 

bloque residual, como técnica para controlar la complejidad de la red y prevenir el sobreajuste, 

y también a la entrada y la salida de la arquitectura final, pues al ser una arquitectura compleja 

y no contar con un conjunto de datos relativamente grande, nos interesa evitar en gran medida 

el overfitting.   

1.3.2.2.6 Métricas de evaluación 

La evaluación de las segmentaciones semánticas puede llegar a ser compleja ya que es necesario 

medir tanto la precisión de la clasificación como el que la localización haya sido correcta. El 

objetivo es medir la similitud entre la segmentación predicha y la etiquetada manualmente. 

Durante los últimos 30 años, se han desarrollado una gran variedad de métricas de evaluación. 

Sin embargo, sólo unas cuantas han demostrado ser lo suficientemente apropiadas y se ha 

estandarizado su uso (Taha & Hanbury, 2015). 

Las métricas que se definen a continuación se calculan a partir de la matriz de confusión 

resultante del modelo entrenado, la cual permite visualizar y analizar el rendimiento del modelo 

al clasificar diferentes clases o categorías en un conjunto de datos. 

 Predicción 

o
b

se
rv

ac
ió

n
  Positivos Negativos 
Positivos Verdaderos positivos (VP)/ 

True positives (TP) 
Falsos negativos (FN)/ 
False negative (FN) 

Negativos Falsos positivos (FP)/ 
False Positive (FP) 

Verdaderos Negativos (VN)/ 
True negatives (TN) 

Figura 16. Componentes de matriz de confusión.  
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La matriz de confusión tiene cuatro componentes: 

 Verdaderos positivos (VP o True Possitive, TP): representa el número de casos en los que 

el modelo clasificó correctamente una imagen perteneciente a la categoría. 

 Verdaderos negativos (VN o True Negative, TN): representa el número de casos en los 

que el modelo clasificó correctamente una imagen no perteneciente a la categoría.  

 Falsos positivos (FP): representa el número de casos en los que el modelo clasificó 

incorrectamente una imagen como perteneciente a una clase, cuando en realidad no lo 

era. 

 Falsos negativos (FN): representa el número de casos en los que el modelo clasificó 

incorrectamente una imagen como no perteneciente a una clase, cuando en realidad si 

lo era.  

El comportamiento de estas métricas se puede ver en la Figura 17 reflejando varios posibles 

escenarios.  

 

Sensibilidad y especificidad 

Especialmente en medicina, la especificidad y la sensibilidad son métricas estándar para la 

evaluación del rendimiento (Popovic et al., 2007; Taha & Hanbury, 2015). Para la clasificación de 

los píxeles, la sensibilidad, también conocida como Recall o tasa de verdaderos positivos, se 

centra en la capacidad de detección de los VP, mientras que la especificidad, también llamada 

tasa de verdaderos negativos, evalúa las capacidades para detectar correctamente las clases 

verdaderamente negativas (VN), como la clase perteneciente al fondo. En el ámbito de la 

segmentación de imagen médica, la sensibilidad es una métrica válida y popular, pero aun así 

menos sensitiva que las basadas en F-score para hacer una evaluación y comparación de 

métodos más precisa. Sin embargo, la especificidad nos puede llevar a una métrica de 

segmentación incorrecta si no se sabe entender de manera correcta. En tareas de segmentación 

de imagen médica, la especificidad indica la capacidad del modelo para detectar la clase 

perteneciente al fondo de una imagen. Debido a la gran cantidad de píxeles etiquetados como 

fondo a comparación de la ROI, los rangos de especificidad cercanos a 1 son el estándar y los 

esperados. Es por ello por lo que, la especificidad, puede ser una buena métrica para asegurar 

la funcionabilidad del modelo, pero no para su rendimiento.  

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 (15) 
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𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑁

𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
 (16) 

 

Precisión 

La precisión es una de las métricas más conocidas, por no decir la más, en estadística (Taha & 

Hanbury, 2015). Se define como el número de predicciones correctas (VP y VN) de entre el 

número total de predicciones. Sin embargo, no se recomienda utilizar esta métrica en 

segmentación de imagen médica, ya que es un ámbito en el que se presenta un gran 

desbalanceo de clases. Debido a la importancia que se les da a los verdaderos negativos en su 

definición, esta métrica nos dará siempre una puntuación alta errónea que no se corresponde 

con la realidad. Por lo tanto, la precisión se trata de una métrica engañosa, no apropiada para 

el ámbito médico. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃
 (17) 

 

Métricas basadas en F-score 

Las métricas basadas en F-score son unas de las más extendidas para medir el rendimiento en 

visión artificial, así como en la segmentación de imagen médica (Asgari Taghanaki et al., 2019; 

X. Liu et al., 2021; Popovic et al., 2007; Taha & Hanbury, 2015). Se calcula a partir de la 

sensibilidad y precisión de una predicción de manera que puntúa la coincidencia entre la 

segmentación predicha y la manual. Al incluir la precisión, se penaliza los FP, lo que resulta 

importante en conjuntos de datos altamente desbalanceados como los que nos solemos 

encontrar en imagen médica (Popovic et al., 2007; Taha & Hanbury, 2015). Entre estas métricas 

hay dos popularmente utilizadas:  

 La IoU, también conocida como índice Jaccard o coeficiente de similitud Jaccard. 

IoU =
VP

VP + FP + FN
 (18) 

 

 El coeficiente de similitud Dice (DSC de sus siglas en inglés), también conocido como F1 

score o índice Sørensen-Dice. El DSC se define como la media entre la sensibilidad y 

precisión y es una métrica ampliamente utilizada que calcula el grado de superposición 

entre la máscara de segmentación predicha y la máscara de referencia. 

DSC =
2VP

2VP + FP + FN
 (19) 

 



Capítulo 1. Introducción 
 

58 
 

Tanto el valor del DSC como el de IoU varía entre 0 y 1, donde 1 indica una segmentación 

perfecta y 0 indica una segmentación completamente incorrecta. La diferencia entre las dos 

métricas es que la IoU penaliza las sub- o sobre-segmentación más que el DSC. Aun así, ambas 

métricas son buenas, siendo el DSC la más usada en la mayoría de las publicaciones científicas 

para la evaluación de las segmentaciones en imagen médica (X. Liu et al., 2021; Popovic et al., 

2007; Taha & Hanbury, 2015). 

Señalar que, en nuestro estudio, como métrica de entrenamiento, empleamos el coeficiente de 

correlación de Matthews (Chicco & Jurman, n.d.) (Matthews Correlation Coefficient, MCC), que 

se encuentra definido en la sección 1.3.4.3 del presente capítulo. 

Visualización de la muestra 

Además de buscar una métrica de evaluación, aunque sea obvio, siempre se recomienda 

inspeccionar visualmente los resultados que hemos obtenido de la segmentación. Comparar 

visualmente las segmentaciones manuales y las predichas nos permite la mejor de las 

evaluaciones. Esta visualización puede ser binaria o utilizando distintos colores y niveles de 

transparencia basándonos en las clases de los píxeles de la imagen original. La ventaja más fuerte 

de la visualización es evitamos cualquier influencia estadística, sobreestimación o poder 

predictivo ocasionado por una métrica inapropiada o mal calculada.  
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Figura 17. Demostración del comportamiento de las métricas en términos de distintos tamaños de ROI en 
comparación a la imagen completa. Podemos observar varios escenarios en el ámbito de la segmentación de 

imagen médica. Escenarios: a) Sin segmentar (no hay píxeles etiquetados en la ROI en color rojo), b) segmentación 
completa (todos los píxeles etiquetados como ROI, todos en color rojo), c) segmentación aleatoria (etiquetado de la 
ROI completamente aleatorio), d) sin entrenar (después de pocas épocas de entrenamiento), e) entrenado (modelo 

completamente ajustado, solo en color rojo la lesión buscada), f) Ground-truth.  

 

1.3.2.3 Relevancia clínica de las técnicas de segmentación de imagen 

Los algoritmos de segmentación de imagen médica automáticos son herramientas muy 

importantes en el ámbito clínico debido a su capacidad para identificar y delimitar estructuras 

anatómicas o patológicas en imágenes médicas, como RM, tomografías computarizadas (TC) y 

ecografías.  

La segmentación de imágenes médicas es un paso fundamental en el procesamiento de 

imágenes, ya que proporciona información cuantitativa y cualitativa sobre las estructuras de 

interés presentes en la imagen. Estos algoritmos permiten extraer y cuantificar características 
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específicas, como volúmenes, áreas, densidades, texturas y características morfológicas, que 

son cruciales para el diagnóstico, pronóstico y planificación de tratamientos en diversas 

especialidades médicas, como radiología, oncología, neurología y cardiología, entre otras. 

La relevancia clínica de los algoritmos de segmentación automática se puede resumir en los 

siguientes puntos: 

1. Diagnóstico y evaluación de enfermedades: La segmentación precisa de las estructuras 

de interés permite a los médicos identificar y analizar anomalías, como tumores, 

lesiones, aneurismas, áreas de isquemia, deformidades y malformaciones congénitas. 

Esto ayuda en el diagnóstico temprano, la clasificación y la evaluación de la gravedad de 

las enfermedades, lo que a su vez puede influir en el plan de tratamiento y en el 

seguimiento de la progresión de la enfermedad. 

2. Planificación de tratamientos: La segmentación automática facilita la planificación 

precisa de los tratamientos médicos. Por ejemplo, en radioterapia, los algoritmos de 

segmentación permiten definir con precisión el volumen objetivo a irradiar y los órganos 

sanos a preservar, mejorando así la eficacia del tratamiento y minimizando los efectos 

secundarios en los tejidos sanos circundantes. 

3. Guía quirúrgica: En cirugía, la segmentación automática puede proporcionar 

información preoperatoria vital sobre la ubicación y la relación de las estructuras 

anatómicas, lo que ayuda a los cirujanos a planificar y realizar procedimientos 

quirúrgicos más seguros y precisos. Además, puede permitir la integración de imágenes 

preoperatorias con imágenes intraoperatorias en tiempo real, lo que facilita la 

navegación y la orientación durante la cirugía. 

4. Monitorización y seguimiento: Los algoritmos de segmentación automática pueden 

usarse para cuantificar y rastrear cambios en las estructuras anatómicas o patológicas a 

lo largo del tiempo. Esto es especialmente útil para evaluar la eficacia de los 

tratamientos, monitorear la progresión de la enfermedad y realizar un seguimiento de 

la respuesta del paciente. 

Los algoritmos de segmentación automática son, pues, herramientas valiosas en la práctica 

clínica, ya que permiten una evaluación objetiva y cuantitativa de las imágenes médicas, 

facilitando el diagnóstico preciso, la planificación de tratamientos, la guía quirúrgica y el 

seguimiento de los pacientes. Estos algoritmos ayudan a los médicos a tomar decisiones 

informadas y mejorar la atención médica en diferentes especialidades. 
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1.3.2.4 Principales desafíos de la segmentación en imagen médica 

La segmentación automática en imagen médica mediante Deep Learning es una aplicación 

altamente útil y valiosa, la cual, durante su desarrollo y para su progreso, se encuentra con 

algunas dificultades comunes que tenemos que superar a la hora de crear un modelo preciso y 

con un buen rendimiento. Un problema común que nos encontramos a la hora de aplicar 

técnicas de Deep Learning en imagen médica, es el de la escasez de datos etiquetados, pues 

resulta una tarea costosa tanto en tiempo como en esfuerzo de profesionales. Las técnicas de 

Deep Learning han incrementado notablemente la precisión de las segmentaciones gracias a su 

capacidad de manejar diferentes y complejos escenarios, pero para ganar esta capacidad, las 

redes requieren esta gran cantidad de muestras etiquetadas que mencionamos. Por ejemplo, a 

la hora de entrenar un sistema de aprendizaje profundo que segmente imagen de RM en 3D, el 

etiquetado imagen a imagen de un conjunto de datos lo suficientemente grande para conseguir 

un buen entrenamiento, involucraría una gran cantidad de tiempo y esfuerzo. Conseguir tal 

conjunto de datos de casos etiquetados en el campo de la imagen médica es normalmente una 

tarea complicada dado la laboriosidad y complejidad que implica el realizar el etiquetado de 

imágenes nuevas, siendo además necesaria la intervención de expertos en la materia. Para 

solventar esta problemática existen diferentes soluciones como la técnica de aumento de datos, 

la cual consiste en aplicar un conjunto de transformaciones a la imagen como rotación, volteo, 

reflejo o la adición de una pequeña cantidad de ruido aleatorio. Otra posible solución es la 

transferencia de aprendizaje (Transfer Learning) de modelos que ya desempeñan un buen 

rendimiento en la misma área (o incluso en otra diferente), de manera que, el nuevo modelo 

sea capaz de reconocer y utilizar conocimientos aprendidos para otras tareas. En otras 

ocasiones, el etiquetado completo de los datos no siempre es posible, por lo que sólo 

disponemos de datos etiquetados de manera dispersa. Para ser capaces de aprender de este 

tipo de conjunto de datos, se utilizan funciones de pérdidas ponderadas que nos ayudan a 

aprender sólo de los píxeles etiquetados. Finalmente, y también en línea a solventar el problema 

en el ámbito de la escasez de datos, mencionamos las redes adversarias generativas (Generative 

Adversarial networks, GANs), muy populares dada su habilidad para imitar las distribuciones de 

las imágenes muestreadas. Entre otras aplicaciones, las GANs pueden ser utilizadas para generar 

imágenes sintéticas realistas para poder llegar a entrenar modelos más profundos y obtener 

mejores resultados.  

Otro desafío común en el procesamiento de imagen médica, el cual, a su vez, enfrentamos en 

nuestro propósito de segmentación de médula espinal cervical, es el del desbalanceo de clases, 

donde la región de interés ocupa una parte muy pequeña de la imagen, por ejemplo, el área 
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tumoral significativamente más pequeña que el resto de tejidos sanos o en el caso que nos 

aplica, la porción de médula espinal pequeña en comparación al resto de la imagen.  En estos 

casos, la mayoría de los parches extraídos pertenecerán a regiones que no son de interés y el 

entrenamiento estará sesgado. Una solución común es re-ponderar las muestras, de manera 

que, durante el entrenamiento, se aplica un peso mayor a las porciones de imagen 

pertenecientes a la región de interés. Otra forma de mitigar este problema es utilizar funciones 

de pérdidas muestreadas en las que el cálculo de las pérdidas no es efectuado en toda la imagen, 

sino que sólo es calculado en algunos píxeles aleatorios. En problemas como este, resulta más 

sencillo centrarse en dichas pequeñas regiones cambiando la función de pérdidas que 

cambiando la estructura de la red. Aun así, el diseño de la función de pérdidas debe de ser 

específico para cada tarea, por lo que primero hay que analizar con cuidado las necesidades y 

luego emplear la función de pérdidas en base a ello. 

La imagen médica, en ocasiones, puede ir acompañada por artefactos de ruido, lo que, junto a 

la problemática de lo costoso de la obtención de datos etiquetados, nos lleva a considerar la 

utilización de modelos de Deep Learning pre-entrenados (Transfer Learning) en imágenes 

comunes. Mediante Transfer Learning podremos usar los conocimientos ya adquiridos por un 

modelo para aprender nuevos conocimientos, y procuraremos encontrar similitudes entre este 

conocimiento existente y el nuevo, las cuales pueden pertenecer a diferentes niveles de 

abstracción. Estas similitudes nos permitirán utilizar los parámetros del modelo (conocimiento 

aprendido por el modelo) con el nuevo modelo, de manera que se agiliza la eficiencia del 

aprendizaje y se solventa a la vez el problema de la escasez de datos etiquetados, tal como 

explicamos anteriormente.   

 

 

1.3.3 Arquitectura empleada: Residual Attention-UNet 

La red U-Net, explicada a continuación en la sección 1.3.3.1.4, es un tipo de arquitectura de red 

neuronal convolucional ampliamente utilizado en tareas de segmentación de imágenes. Se 

compone de una estructura de codificador-decodificador que permite capturar características 

de diferentes niveles de abstracción en la imagen de entrada. Sin embargo, U-Net puede tener 

dificultades para enfocarse en las regiones más relevantes de la imagen durante el proceso de 

segmentación. 

Para abordar esta limitación, RA-UNet incorpora mecanismos de atención residual en la 

arquitectura U-Net. La atención residual se refiere a la capacidad de la red para asignar 
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importancia a diferentes partes de la imagen y enfocarse en las regiones más relevantes 

mediante la introducción de bloques de atención residual en la estructura U-Net. 

Los bloques de atención residual se utilizan para calcular mapas de atención, que indican la 

importancia relativa de cada píxel en función de su relación con los demás píxeles de la imagen. 

Estos mapas de atención se combinan con las características extraídas en diferentes niveles de 

la red para resaltar las regiones más relevantes y suprimir las regiones menos importantes. 

RA-UNet también utiliza conexiones residuales en la estructura U-Net para mejorar la 

propagación de la información y facilitar el flujo de gradiente durante el entrenamiento. Estas 

conexiones permiten que la información se transmita directamente de las capas de codificación 

a las capas de decodificación, lo que ayuda a preservar los detalles de baja y alta resolución. 

En definitiva, RA-UNet es una mejora de U-Net mediante la incorporación de bloques de 

atención residual y conexiones residuales. Estos mecanismos mejoran la capacidad del modelo 

para enfocarse en regiones relevantes de la imagen, en nuestro caso, la médula espinal, y 

preservar los detalles durante el proceso de segmentación. 

1.3.3.1.1 Mecanismo de aprendizaje residual  

El mecanismo de aprendizaje residual en las redes neuronales, también conocido como "residual 

learning" en inglés, se introdujo en el marco de las Redes Neuronales Profundas (DNNs) por el 

artículo "Deep Residual Learning for Image Recognition" de Kaiming He, et al., en 2015. Este 

enfoque revolucionó el campo de la visión por computadora y se ha convertido en una técnica 

fundamental en el diseño de arquitecturas de redes neuronales. 

Anteriormente, ya hemos comentado la importancia de la profundidad en las redes neuronales 

convolucionales, pero muchas veces surge la siguiente pregunta: ¿es tan fácil mejorar las redes 

con el simple hecho de añadir más capas? En las DNNs tradicionales, cada capa de la red 

neuronal intenta aprender una representación de las características de entrada. Sin embargo, a 

medida que estamos en una capa más profunda, puede volverse difícil para las capas posteriores 

aprender directamente una representación significativa de las características originales. Este 

problema se conoce como el problema de degradación de la red, donde agregar más capas 

puede llevar a un empeoramiento del rendimiento en lugar de mejorarlo. 

El mecanismo de aprendizaje residual aborda este problema introduciendo conexiones de 

"salto" o "skip connections" que permiten que las capas de la red aprendan las diferencias o 

residuos entre las características de entrada y la salida esperada. En lugar de intentar aprender 

una representación completa de las características, las capas de la red se enfocan en aprender 
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solo los cambios o residuos necesarios para transformar las características de entrada en la 

salida deseada. Estas conexiones de salto permiten que la información fluya directamente a 

través de la red sin pasar por tantas capas, evitando así el problema de degradación. 

Matemáticamente, supongamos que tenemos una función de activación no lineal en una capa 

de la red neuronal, que representa la transformación de las características de entrada X a las 

características de salida H. En lugar de aprender directamente 𝐻(𝑥), la capa aprende los 

residuos 𝐹(𝑥) ≔ 𝐻(𝑥) − 𝑥. Luego, la salida de la capa se convierte en𝐹(𝑥) + 𝑥. Esta adición 

de la entrada original 𝑥 a los residuos aprendidos 𝐹(𝑥) se denomina conexión residual. El uso 

de estas conexiones residuales permite que la red aprenda las diferencias o cambios necesarios 

en lugar de tener que aprender toda la transformación de una vez. 

La expresión del nuevo mapeo 𝐹(𝑥) + 𝑥 se puede llevar a cabo mediante redes neuronales 

feedforward (de avance) mediante las conexiones de "salto" o "skip connections" anteriormente 

mencionadas. En nuestro caso, las conexiones de salto simplemente llevan a cabo el mapeo de 

identidad y sus salidas se añaden a las salidas de las capas que están apiladas, no añaden ni 

parámetros extra ni complejidad computacional.  

 

Figura 18. Diagrama representativo de la conexión de salto.  

En nuestra arquitectura, los bloques residuales aparecen apilados en todas las capas excepto en 

la primera y la última para potenciar la capacidad de las redes neuronales profundas. Estos 

bloques residuales solucionan el problema del desvanecimiento de gradiente a nivel estructural 

de la red neuronal, usando mapeo de identidad como conexiones de salto. Las unidades 

residuales propagan características directamente desde la primera convolución a la última y 

como resultado, mejora el rendimiento del modelo.  
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Es importante señalar que un modelo con conexiones residuales tiene el mismo número de 

parámetros que un modelo sin ellas, pero es más fácil de entrenar. La razón es que el gradiente 

puede ir directamente desde la salida hasta las capas iniciales, como se puede ver en la Figura 

19. 

 

Figura 19. Visualización de por qué añadir conexiones residuales puede ayudar cuando se entrena un modelo muy 
profundo.  

Estas conexiones directas tampoco introducen complejidad computacional, lo que es 

importante en la práctica, pero también cuando nos interesa comparar el rendimiento con redes 

poco profundas, ya que podemos hacerlo de forma imparcial, pues ambas arquitecturas tendrán 

el mismo número de parámetros, profundidad, ancho y coste computacional (excepto por la 

insignificante adición de la suma de elementos).  

El aprendizaje residual tiene varias ventajas. Primero, facilita el entrenamiento de redes 

neuronales más profundas al resolver el problema de degradación de la red. Segundo, ayuda a 

evitar el estancamiento en el aprendizaje y la desaparición del gradiente, lo que permite una 

propagación más suave del gradiente a través de las capas de la red. Además, las conexiones 

residuales también pueden permitir la reutilización de capas previamente entrenadas en nuevas 

arquitecturas de red, lo que facilita el desarrollo de modelos más complejos. 

En definitiva, el mecanismo de aprendizaje residual en las redes neuronales es una técnica que 

utiliza conexiones residuales para aprender las diferencias o cambios necesarios en lugar de 

aprender directamente una representación completa. Este enfoque ha demostrado ser 
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altamente efectivo en el entrenamiento de redes neuronales profundas, permitiendo la 

construcción de modelos más profundos, más rápidos y con un mejor rendimiento en una 

variedad de tareas de visión por computadora y aprendizaje automático. 

1.3.3.1.2 Mecanismo de atención 

El mecanismo de atención en redes neuronales es una técnica utilizada para mejorar el 

rendimiento de modelos de aprendizaje automático en tareas de procesamiento de secuencias, 

como la traducción automática, el reconocimiento de voz y la generación de texto. Esta técnica 

se inspira en el sistema de atención humana, que permite a los seres humanos enfocar su 

atención en partes específicas de una entrada para procesarla de manera más efectiva. 

Inspirados por estos mecanismos de atención visual, los investigadores han intentado diseñar 

modelos para imitar el proceso de percepción visual del ser humano, de forma que se pueda 

modelizar la distribución de atención cuando se observan imágenes.  

En un nivel alto, el mecanismo de atención en redes neuronales funciona al asignar pesos a 

diferentes partes de una secuencia de entrada en función de su relevancia para la tarea en 

cuestión, en nuestro caso, detectar la región perteneciente a médula espinal. Estos pesos se 

utilizan para calcular una representación ponderada de la secuencia, donde las partes más 

relevantes tienen un peso mayor y, por lo tanto, una mayor contribución al resultado final. 

El mecanismo de atención se compone generalmente de tres pasos principales: 

1. Cálculo de la similitud: Se calcula una medida de similitud entre un vector de consulta y 

cada uno de los vectores de la secuencia de entrada. Esto se puede lograr utilizando 

diferentes métodos, como el producto escalar o el producto interno ponderado por una 

matriz de pesos aprendida. 

2. Cálculo de los pesos de atención: Las medidas de similitud obtenidas en el paso anterior 

se transforman en pesos de atención a través de una función de softmax. La función 

softmax asegura que los pesos sumen uno y asigna una probabilidad a cada elemento 

de la secuencia de entrada. 

3. Cálculo de la representación ponderada: Se calcula una representación ponderada de la 

secuencia de entrada multiplicando los pesos de atención por los vectores de la 

secuencia. Esto enfatiza las partes más relevantes de la secuencia y reduce la 

importancia de las partes menos relevantes. 

El resultado final de este proceso de atención ponderada es una representación contextualizada 

de la secuencia de entrada, que se utiliza como entrada para la siguiente capa del modelo de 

aprendizaje automático. Esto permite que el modelo se centre en partes específicas de la 
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secuencia en cada paso, mejorando así su capacidad para capturar dependencias a largo plazo 

y realizar predicciones más precisas. 

Se ha demostrado que los mecanismos de atención pueden mejorar el rendimiento de los 

modelos. Utilizando como ejemplo el dominio de la visión artificial, la mayoría de las 

investigaciones que combinan Deep learning y mecanismos de atención visual se centran en el 

uso de la máscara, por lo que, mediante el entrenamiento y aprendizaje, las redes neuronales 

profundas pueden aprender cuáles son las áreas donde merece la pena poner atención en cada 

imagen.  

1.3.3.1.3 Mecanismo de aprendizaje de atención residual 

Durante nuestro trabajo, se utilizó un mecanismo de aprendizaje de atención residual en el que 

combinamos los dos métodos anteriormente expuestos: la atención y las conexiones residuales. 

La atención se refiere a la capacidad de una red neuronal de enfocarse en partes específicas de 

una entrada, lo que permite capturar relaciones y dependencias entre diferentes elementos. Las 

conexiones residuales, por otro lado, son un tipo de arquitectura de red neuronal que facilita el 

flujo de información a través de capas mediante la adición de atajos o conexiones directas. 

Este mecanismo, divide el módulo de atención en una rama “fuerte” (trunk branch) y una “débil” 

(soft branch), donde la fuerte es utilizada para procesar las características originales y la débil 

para construir el mapeo de identidad. La salida 𝑂𝐴 del módulo de atención en el aprendizaje de 

atención residual es: 

OAi,c(x) = (1 + Si,c(x))Fi,c(x) (20) 

 

Donde 𝑆(𝑥) tiene valores entre [0, 1]. Si 𝑆(𝑥) esta cerca de 0, 𝑂𝐴(𝑥) se aproximará al mapa de 

características original 𝐹(𝑥). La rama débil 𝑆(𝑥), la cual se encarga de construir el mapeo de 

identidad, realzar las características de interés y reducir el ruido de la rama principal, tiene el 

papel más importante en el mecanismo de atención residual. En nuestra aplicación, esta rama 

débil es la que se centra en las características procedentes de la región de la médula espinal.  

En términos generales, este mecanismo de aprendizaje de atención residual puede mantener la 

información de las características originales a través de la rama fuerte y centrarse en las 

características procedentes de la médula espinal mediante la rama débil, a la vez que nos 

permite diseñar una arquitectura profunda. 

La rama de “débil” tiene una estructura codificador-decodificador ya típica en aplicaciones de 

segmentación de imagen médica. En el mecanismo de atención residual, esta estructura está 



Capítulo 1. Introducción 
 

68 
 

diseñada para realzar las características de interés y eliminar el ruido procedente de la rama 

principal. El codificador en la rama “débil” contiene una operación de max-pooling, un bloque 

residual y otro bloque residual de largo alcance conectado al decodificador correspondiente, 

donde tiene lugar una suma de elementos seguida de un bloque residual y una operación de 

sobremuestreo. Tras la parte del codificador y el decodificador, la rama débil cuenta con dos 

capas convolucionales y una capa Sigmoid para normalizar la salida. En la Figura 20 podemos 

hacernos una idea esquemática de ello: 

 

Figura 20. Arquitectura del módulo de atención. En la parte superior, el módulo de atención compuesto por la rama 
fuerte y la rama débil. La rama fuerte aprende características originales de la imagen mientras que la rama débil se 

centra en reducir ruido y mejorar las características que señala la máscara. En la parte inferior, la rama débil 
compuesta por una agrupación de bloques codificador-decodificador. La P indica la profundidad de las conexiones 

de salto.  

La combinación de la atención y las conexiones residuales en el aprendizaje de atención residual 

proporciona varias ventajas: permite que la red se centre en características específicas y 

relaciones importantes, lo que mejora la capacidad de la red para capturar patrones complejos, 

por otra parte, también ayuda a aliviar el problema de degradación de la red, que ocurre cuando 

agregar más capas a la red no mejora su rendimiento. Las conexiones residuales permiten que 
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la información fluya más fácilmente a través de las capas, evitando que se degraden los 

gradientes durante el entrenamiento 

1.3.3.1.4 Red U-Net 

La red U-Net es una CNN que se utiliza comúnmente en tareas de segmentación y procesamiento 

de imágenes médicas. Fue propuesta por primera vez en 2015 por Olaf Ronneberger, Philipp 

Fischer y Thomas Brox en un artículo titulado "U-Net: Convolutional Networks for Biomedical 

Image Segmentation" (Ronneberger et al., 2015). 

La U-Net se diseñó específicamente para abordar el desafío de la segmentación semántica en 

imágenes, donde el objetivo es clasificar cada píxel en la imagen en una categoría particular. 

Esta tarea es esencial en aplicaciones médicas, como la segmentación de órganos o estructuras 

específicas en imágenes de RM o TC. 

La arquitectura U-Net se basa en una estructura de codificador-decodificador. El codificador, 

también conocido como la ruta de compresión (parte izquierda), sigue una arquitectura típica 

de red convolucional y captura las características de la imagen a diferentes niveles de 

abstracción a través de capas de convolución y agrupación (pooling). Esta ruta de compresión 

está compuesta por la aplicación de varios pares de convoluciones 3x3 (unpadded convolutions), 

cada una seguida de una ReLU y una operación de max pooling en patches de 2x2 para la 

reducción de dimensionalidad. A medida que se profundiza en la ruta de compresión, las 

características espaciales se reducen mientras que las características semánticas se 

incrementan. 

La ruta de decodificación, también conocida como la ruta de expansión (parte derecha), 

reconstruye una representación espacial precisa de la imagen segmentada a partir de las 

características extraídas por el codificador. Cada capa de la ruta de expansión está conectada a 

una capa correspondiente en la ruta de compresión, y utiliza técnicas de convolución 

transpuesta o upsampling para aumentar el tamaño espacial de las características. Cada nivel 

de la ruta de expansión realiza un aumento de dimensionalidad del mapa de características junto 

a una convolución 2x2 (up-convolution) que reduce a la mitad el número de características 

espaciales, una concatenación con el mapa de características recortado correspondiente de la 

ruta de compresión y dos convoluciones 3x3, cada una seguida de una ReLU. El recorte es 

necesario debido a la pérdida de los píxeles de los bordes de la imagen en cada convolución. En 

la capa final se utiliza una convolución 1x1 para mapear cada vector de características de 64 

componentes al número de clases deseado. Finalmente, la arquitectura tendrá en total 23 capas 

de convolución. 
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Figura 21. Arquitectura U-Net (representación de ejemplo para la menor resolución, 32x32 píxeles).  Cada 
caja azul corresponde a un mapa de características multicanal. El número de canales está indicado 

encima de cada caja y el tamaño x-y en la parte inferior izquierda. Las cajas blancas representan mapas 
de características copiados y las flechas representan las diferentes operaciones. 

Las conexiones laterales entre las capas correspondientes en la ruta de compresión y la ruta de 

expansión permiten que la información de alta resolución de las capas de la ruta de compresión 

se transmita a las capas de la ruta de expansión, lo que ayuda a mejorar la localización precisa 

de los objetos en la imagen segmentada. 

Una característica distintiva de la red U-Net es que utiliza mapas de características (feature 

maps) simétricos en cada nivel de la ruta de compresión y de expansión. Esto significa que la 

información espacial y semántica se conserva durante el proceso de codificación y 

decodificación, lo que facilita la generación de mapas segmentados de alta calidad. 

La red U-Net es una arquitectura de red neuronal convolucional que ha demostrado ser efectiva 

en tareas de segmentación de imágenes médicas. Su estructura de codificador-decodificador, 

junto con las conexiones laterales y el uso de mapas de características simétricos, permite una 

segmentación precisa y detallada de objetos en imágenes, lo que la convierte en una opción 

popular para aplicaciones de investigación y práctica médica avanzada. 

1.3.3.1.5 Arquitectura Residual Attention-Aware 2D U-Net 

Con el propósito de solventar una de las problemáticas encontradas en nuestro objetivo, que es 

el gran desbalanceo de clases al que nos enfrentamos (pequeña proporción de médula espinal 

con respecto al resto de la imagen) en nuestro dataset, y dada su habilidad para mejorar el 
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rendimiento de los modelos, elegimos utilizar las ventajas de la arquitectura Residual Attention-

Aware U-Net.  

En la arquitectura de redes residuales, se introducen conexiones directas conocidas como 

conexiones residuales, que permiten que la información fluya directamente de una capa a otra, 

saltando capas intermedias. Esto ayuda a mitigar el problema de la desaparición del gradiente y 

permite que la red aprenda representaciones más profundas y precisas. 

La idea principal detrás de la arquitectura Attention Aware U-Net, como hemos mencionado 

anteriormente, es incorporar mecanismos de atención en las conexiones residuales. La atención 

permite que la red se enfoque en partes específicas de la imagen que son más relevantes para 

la tarea de segmentación. Esto mejora la capacidad del modelo para enfocarse en regiones 

importantes y filtrar el ruido o las características irrelevantes. 

En la arquitectura Attention Aware U-Net, se agregan bloques de atención en las conexiones 

residuales. Estos bloques de atención se componen típicamente de capas convolucionales y 

operaciones de agrupamiento que permiten modelar la relación espacial entre las 

características. Al aprender a asignar pesos a las características en función de su importancia 

relativa, los bloques de atención pueden resaltar regiones importantes y suprimir las menos 

relevantes. 

Al combinar las conexiones residuales con los bloques de atención, la arquitectura Attention 

Aware U-Net logra una mayor capacidad de aprendizaje y una mejor representación de las 

características relevantes en la tarea de segmentación. Esto puede conducir a una segmentación 

más precisa y mejorada de las imágenes médicas. 

En nuestra arquitectura, esquematizada en la Figura 22, empleamos bloques residuales en cada 

una de las capas de la red U-Net, excepto en la primera y en la última, para solucionar el 

problema de desvanecimiento de gradiente utilizando mapeos de identidad como conexiones 

de salto. Los bloques de atención se incluyen en los dos primeros bloques residuales.  

Como las unidades residuales propagan directamente las características desde la primera a la 

última convolución, se consigue mejorar el rendimiento del modelo. 
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Figura 22. Arquitectura general basada en bloques residuales y mecanismos de atención. Los bloques residuales 
permiten el diseño de una red más profunda solventando el problema de desvanecimiento de gradiente. El 

mecanismo de atención resuelve el problema de desbalanceo de datos aprendiendo a focalizar el aprendizaje en las 
localizaciones relevantes.  

El bloque residual está compuesto por tres bloques idénticos combinados cada uno por una capa 

de batch normalization (BN), una capa de activación (ReLU) y una capa convolucional. Se utiliza 

una conexión de mapeo de identidad convolucional para asegurar la precisión conforme la red 

se adentra en las capas más profundas.  

 

Figura 23. Diseño del bloque residual. El mapeo de identidad funciona como conexión de salto, la salida del mapeo 
de identidad será añadida a la salida de los bloques apilados.  
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La capa de BN se emplea para cada capa convolucional y produce la media y la desviación 

estándar para normalizar la activación de la capa actual antes de avanzar a la siguiente. La 

conexión de mapeo de identidad convolucional es utilizada para asegurar la precisión cuando la 

red se va haciendo más profunda (He et al., 2016). 

En lo que a nuestra aplicación aplica, utilizando este mecanismo de atención residual, la 

información original de las características se conserva a través de la rama principal y nos 

centramos en las localizaciones correspondientes a la médula espinal mediante la rama “débil”, 

mitigando así el problema de desbalanceo de clases (información perteneciente a la médula 

espinal vs información del resto de la imagen) y consiguiendo que nuestra arquitectura de red 

aprenda a segmentar los píxeles pertenecientes a la médula espinal.  

 

1.3.4 Hiperparámetros en entrenamiento y test  

Las configuraciones de hiperparámetros deben establecerse antes de comenzar el proceso de 

aprendizaje ya que afectan directamente al proceso de entrenamiento y la arquitectura de la 

red. La elección adecuada de hiperparámetros varía según la naturaleza del problema y los datos 

y es crucial para lograr un buen rendimiento del modelo y una convergencia efectiva durante el 

entrenamiento. Vemos a continuación los hiperparámetros ajustados durante nuestro método.  

1.3.4.1 Funciones de pérdidas 

Función de pérdidas Tversky 

La función de pérdida Tversky es una métrica de evaluación que se utiliza comúnmente en 

problemas de aprendizaje automático y en particular en tareas de segmentación de imágenes y 

detección de objetos. Fue propuesta por primera vez por Tversky en 1977 y ha demostrado ser 

útil en diversos escenarios. Es una generalización del coeficiente DICE y el índice Jaccard. 

A diferencia de otras funciones de pérdida más comunes, como la entropía cruzada o el error 

cuadrático medio, la función de pérdida Tversky está diseñada específicamente para abordar 

desequilibrios de clase y tener en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos. 

La función de pérdida Tversky se basa en el índice de similitud de Tversky, que cuantifica la 

similitud entre dos conjuntos. En el contexto de la segmentación de imágenes, los conjuntos 

pueden representar las regiones segmentadas por el modelo y las regiones verdaderas definidas 

por las etiquetas de referencia. Esta función de pérdida calcula un puntaje de similitud que tiene 

en cuenta tanto los FP como los FN, utilizando dos parámetros adicionales: el coeficiente de 

penalización de falsos positivos (∝) y el coeficiente de penalización de falsos negativos (𝛽). 
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La fórmula general de la función de pérdida Tversky es la siguiente: 

TL = 1 − TI (21) 

 

Donde el índice de Tversky (𝑇𝐼) se define como: 

TI =
VP

VP+∝∙ FN + β ∙ FP
 (22) 

 

Donde 𝑉𝑃 representa los verdaderos positivos, es decir, las regiones correctamente 

segmentadas por el modelo, 𝐹𝑃 representa los falsos positivos, es decir, las regiones que el 

modelo predijo como positivas pero que no corresponden a las regiones verdaderas y 𝐹𝑁 

representa los falsos negativos, es decir, las regiones que el modelo no identificó como positivas 

pero que deberían haber sido detectadas. 

Los parámetros ∝ y 𝛽 permiten ajustar el énfasis en los falsos negativos y falsos positivos, 

respectivamente. Si se da más importancia a los falsos negativos, se puede aumentar el valor de 

∝, y si se da más importancia a los falsos positivos, se puede aumentar el valor de beta. 

∝ +𝛽 = 1, en los casos en los que ∝= 𝛽 = 0.5 la expresión de 𝑇𝐼 se simplifica a la del 

coeficiente DICE, y si ∝= 𝛽 = 1 daría lugar a la del índice Jaccard. 

Eligiendo un valor de ∝> 𝛽, se penaliza más a los falsos negativos, lo que resulta útil en 

conjuntos de datos desbalanceados en los que este nivel adicional de control sobre la función 

de pérdidas produce mejores segmentaciones a pequeña escala que el coeficiente DICE normal. 

Se trata de una medida de discrepancia utilizada en problemas de segmentación y clasificación 

de imágenes para penalizar tanto los falsos positivos como los falsos negativos. Es especialmente 

útil cuando se trata de desequilibrios de clase y se necesita tener en cuenta ambos tipos de 

errores. En medicina, la segmentación precisa de estructuras de interés en imágenes médicas es 

crucial para el diagnóstico y el tratamiento por lo que la función de pérdida Tversky puede ser 

utilizada para entrenar modelos de aprendizaje automático que segmenten con precisión 

estructuras anatómicas o regiones de interés en imágenes médicas, como tumores o en nuestro 

caso, la médula espinal.  
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Función de pérdidas Focal Tversky Loss 

La función Focal Tversky Loss (FTL) es una generación de las pérdidas Tversky mediante la cual, 

a través de la naturaleza no lineal de la función podemos controlar cómo se comporta ésta para 

diferentes valores del índice Tversky que tenemos en ese momento. 

Su definición es la siguiente: 

FTL = (1 − TI)γ (23) 

 

Siendo 𝛾 el parámetro que controla la no linealidad de las pérdidas. Cuando 𝛾 tiende a infinito, 

el gradiente de las pérdidas tenderá también a infinito ya que 𝑇𝐼 tiende a 1. Cuando 𝛾 tiende a 

0, el gradiente de las pérdidas tiende a 0 ya que 𝑇𝐼 tiende a 1. 

Con un valor de 𝛾 < 1, el gradiente de las pérdidas es mayor para casos en los que 𝑇𝐼 > 0.5, 

forzando así al modelo a centrarse en esos ejemplos. Este comportamiento puede ser útil hacia 

el final del entrenamiento ya que el modelo todavía tiene incentivos para aprender, aunque 𝑇𝐼 

este cerca de converger. Sin embargo, durante las primeras etapas del entrenamiento dará 

mayor peso a los ejemplos más fáciles, lo que nos puede llevar a un mal aprendizaje.  

En el caso del desbalanceo de clases, FTL resulta útil cuando 𝛾 > 1. Esto nos lleva a mayores 

gradientes de pérdidas para los casos en los que 𝑇𝐼 < 0.5, lo que fuerza al modelo a centrarse 

en las partes más difíciles, especialmente en pequeñas segmentaciones, las cuales, suelen tener 

𝑇𝐼 bajos.  
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Figura 24. Representación de FTL variando los valores 𝛾. Cuando 𝛾 = 1, tenemos las pérdidas Tversky estándar. (Xu 

et al., 2020) 

En la sección 3.6 explicamos en detalle los parámetros elegidos para controlar la función de 

pérdidas FTL en el desarrollo de nuestra metodología.  

1.3.4.2 Control de tasa de aprendizaje: Cyclical Learning Rate 

La tasa de aprendizaje es uno de los hiperparámetros a ajustar más importantes a la hora de 

entrenar redes neuronales profundas. Se empleó un método conocido como Cyclic Learning 

Rate (CLR), Tasa de Aprendizaje Cíclica, una técnica utilizada en el entrenamiento de redes 

neuronales para mejorar la convergencia y el rendimiento del modelo. Esta técnica se basa en 

la idea de ajustar la tasa de aprendizaje en ciclos durante el entrenamiento en lugar de 

mantenerla constante. De esta manera eliminamos prácticamente la necesidad de encontrar de 

manera experimental los mejores valores y elegir una tasa de aprendizaje fija, de manera que el 

CLR propone variar la tasa de aprendizaje dentro de un rango predefinido durante el 

entrenamiento, por lo que se define una tasa de aprendizaje mínima y máxima, y luego se va 

oscilando la tasa de aprendizaje entre estos límites a lo largo del entrenamiento.  

El uso del CLR tiene varios beneficios. En primer lugar, permite que el modelo explore una amplia 

gama de tasas de aprendizaje durante el entrenamiento, lo que puede ayudar a encontrar 

mínimos locales óptimos. Además, el cambio cíclico de la tasa de aprendizaje puede ayudar a 
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evitar el estancamiento en los mínimos locales y permitir saltos más grandes en el espacio de 

búsqueda de la función de pérdida. 

El CLR también puede acelerar el proceso de entrenamiento, ya que permite un ajuste más 

rápido de los pesos de la red en las primeras etapas, seguido de una refinación más lenta a 

medida que el ciclo de tasa de aprendizaje progresa. Esto puede llevar a una convergencia más 

rápida y una mejor generalización del modelo. 

El ciclo de la tasa de aprendizaje puede seguir diferentes patrones, como un ciclo triangular o 

un ciclo triangular modificado. En un ciclo triangular, la tasa de aprendizaje aumenta linealmente 

desde el valor mínimo hasta el máximo en la primera mitad del ciclo, y luego disminuye 

linealmente desde el valor máximo hasta el mínimo en la segunda mitad del ciclo. En un ciclo 

triangular modificado, se utilizan funciones no lineales para ajustar la tasa de aprendizaje en 

cada iteración. En nuestro caso se empleó el ciclo triangular, ya que con ambas posibilidades 

conseguíamos resultados similares y éste presentaba una carga computacional algo más ligera. 

La tasa de aprendizaje es un hiperparámetro crítico en el entrenamiento de redes neuronales, 

pues determina la magnitud de los ajustes realizados en los pesos de la red en cada iteración. 

Una tasa de aprendizaje demasiado alta puede hacer que el modelo diverja o salte por encima 

de los mínimos locales, mientras que una tasa de aprendizaje demasiado baja puede hacer que 

el modelo converja lentamente o quede atrapado en mínimos locales subóptimos. 

Los métodos convencionales nos indican que la tasa de aprendizaje debe de ser un valor único 

que decrece monótonamente durante el entrenamiento, pero mediante la técnica que 

empleamos se percibe una mejora general del modelo, dejando que la tasa varíe cíclicamente 

entre unos valores en vez de quedarse en un valor fijo.  

 

Figura 25. Técnica de tasa de aprendizaje triangular. Las líneas discontinuas representan la tasa de aprendizaje 

variando entre los valores límite. El parámetro de entrada stepsize es el número de iteraciones en medio ciclo.  
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El cálculo de esta nueva técnica seguiría la siguiente dinámica: 

cycle = floor (1 +
epochs

2 ∙ stepsize
) (24) 

x = abs(
epochs

stepsize
− 2 ∙ cycle + 1) (25) 

lr = baselr + (maxlr − baselr) ∙ max(0, (1 − x)) (26) 

 

Siendo cycle la longitud de ciclo, 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑟 el límite inferior, 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ𝑠 el número de épocas de 

entrenamiento y 𝑙𝑟 la tasa de aprendizaje calculada. En el caso de la técnica 𝑡𝑟𝑖𝑎𝑛𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟, 

también se define 𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠𝑖𝑧𝑒 (la mitad del periodo o longitud del ciclo) y 𝑚𝑎𝑥𝑙𝑟 (el límite superior 

de la tasa de aprendizaje). 

En la sección 3.6, explicamos detalladamente el procedimiento para realizar correctamente el 

ajuste del método de tasa de aprendizaje cíclica. 

1.3.4.3 Métrica en entrenamiento: Coeficiente de Correlación de Matthew 

Para evaluar problemas de clasificación binaria como al que nos enfrentamos (vóxeles 

pertenecientes a la médula cervical o no), se pueden utilizar varias medidas estadísticas según 

el objetivo de la investigación que se está llevando a cabo. A pesar de ser un punto crucial en los 

algoritmos de aprendizaje automático, todavía no existe en el área un consenso generalizado 

sobre la elección de una medida unificada. Tanto la precisión como el F1-score han sido y siguen 

siendo las métricas más populares en las tareas de clasificación binaria, aunque este tipo de 

métricas nos pueden llevar a resultados demasiado optimistas que pongan en peligro la 

efectividad de nuestro modelo, sobre todo en conjuntos de datos de carácter desbalanceado.  

El MCC (Chicco & Jurman, n.d.) es un método de matriz de contingencia del cálculo del 

coeficiente de correlación producto-momento de Pearson (Powers & Ailab, 2020) entre los 

valores actuales y los predichos. En términos de matriz de confusión, la definición de MCC es: 

MCC =
VP ∙ VN − FP ∙ FN

√(VP + FP) ∙ (VP + FN) ∙ (VN + FP) ∙ (VN + FN)
 (27) 

 

El MCC es una métrica de clasificación binaria que sólo genera una puntuación alta si el predictor 

binario es capaz de predecir de manera correcta la mayoría de las instancias de datos positivos 
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y la mayoría de datos negativos (Chicco, 2017; Jurman et al., 2012). Su valor está en el rango de 

[-1,1], siendo -1 una clasificación totalmente errónea y +1 una clasificación perfecta, mientras 

que MCC=0 correspondería a un clasificador aleatorio.   

Es por ello que el MCC se utilizó como métrica en este modelo, al ser una métrica óptima y sólida 

para evaluar el rendimiento de modelos de clasificación binaria que se enfrentan a 

desequilibrios en los datos.  
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La atrofia de la médula espinal en la enfermedad de EM es un proceso degenerativo que puede 

ocurrir como resultado de la inflamación crónica y la desmielinización en esta área del SNC, por 

lo que el cálculo preciso de la zona atrofiada de la médula espinal es fundamental para 

proporcionar información valiosa sobre la progresión de la enfermedad y sus consecuencias 

clínicas.  

2.1 Hipótesis 

El uso de técnicas basadas en redes neuronales convolucionales para la segmentación de la 

médula espinal cervical en imágenes de RM de pacientes con EM puede ser una herramienta 

eficaz para la valoración de la atrofia. Además, esta metodología puede tener un gran impacto 

tanto en el cuidado del paciente y el manejo y tratamiento de la enfermedad, como en la 

realización de investigaciones que nos permitan desarrollar nuevas terapias en el futuro. 

La atrofia de la médula espinal es una complicación común de la EM que puede afectar 

significativamente la calidad de vida de los pacientes. La atrofia es un indicador directo del daño 

neuronal y de la pérdida de tejido no únicamente en el cerebro, sino también en la médula 

espinal, con el consiguiente aumento del riesgo de discapacidad en la EM. Al calcular de forma 

precisa la atrofia y evitando la variabilidad inter-observador, los clínicos pueden evaluar el grado 

de daño neurológico y seguir su evolución a lo largo del tiempo evitando la laboriosa 

segmentación manual toda la estructura medular, proporcionando una medida cuantitativa 

objetiva del impacto de la enfermedad en el SNC, permitiendo realizar estimaciones más 

precisas del pronóstico de discapacidad a largo plazo, lo que ayuda a los pacientes a comprender 

mejor su situación y al clínico a planificar su tratamiento y manejo de manera adecuada. La EM, 

al ser una enfermedad crónica y progresiva, necesita de la máxima información posible sobre la 

velocidad de progresión de la enfermedad y la eficacia de los tratamientos en la prevención de 

la atrofia.  

 

2.2 Objetivos 

 
El objetivo principal de esta tesis es investigar y desarrollar un nuevo método de segmentación 

automático de la médula espinal cervical en pacientes de EM, así como una metodología de 

extracción de biomarcadores de imagen de atrofia, a partir de información de imágenes de RM, 

que permita la evaluación automatizada y precisa de la atrofia de la médula espinal, ayudando 

así al diagnóstico y seguimiento de la enfermedad. 
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Este método se implementa a partir datos de pacientes del mundo real (Real-world data, RWD) 

a los que se le aplica el mínimo preprocesado posible con fines de generalización y 

reproducibilidad del modelo y en busca de la máxima automaticidad, de manera que la 

segmentación pueda ser extraída de datos comunes adquiridos en diferentes equipos de RM 

utilizados en la práctica clínica habitual (standard-of-care). 

 

Asimismo, se han planteado los siguientes objetivos secundarios: 

 

 Evaluar los protocolos de adquisición de médula cervical en pacientes con esclerosis 

múltiple en un hospital de referencia y valorar el aprovechamiento de los datos 

adquiridos en el mundo real (RWD) para la creación de un modelo de IA que permita la 

segmentación de la médula. 

 Extracción del conjunto de datos (Dataset), compuesto por imágenes de RM 

anonimizadas de pacientes de EM. 

 Aplicar técnicas de normalización de los datos, tanto de tamaño como de nivel de 

intensidad para minimizar la variabilidad entre las adquisiciones de RM. 

 Generación del “ground truth” mediante la segmentación manual de la médula espinal 

por radiólogos expertos. 

 Desarrollar técnicas originales de segmentación basadas en la combinación de las 

técnicas actuales y en la implementación de nuevos algoritmos avanzados de procesado 

digital de la señal.  

 Validación del modelo final mediante la evaluación de su rendimiento en nuevos casos 

de EM correspondientes a adquisiciones de imagen posteriores a las utilizadas para la 

creación del modelo. 

 Extracción de información sobre la atrofia medular como biomarcadores de imagen. 

 Estudio de la relación entre los biomarcadores extraídos, volumen y sección media de la 

médula espinal cervical, con la distribución de las distintas formas clínicas que 

componen nuestro grupo de estudio.  

 Estudio de relación entre los niveles en la EDSS de cada paciente de nuestro grupo de 

estudio con su valor de volumetría de médula espinal cervical calculado por nuestro 

método. 

 

 

 



Capítulo 3. Materiales y métodos 
 

83 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3 Capítulo 3. Materiales y 

métodos 
  



Capítulo 3. Materiales y métodos 
 

84 
 

La metodología seguida para alcanzar el objetivo de esta tesis consiste en un proceso de análisis 

que se divide en diferentes subtareas previas a la obtención del resultado final, la segmentación 

de la médula espinal cervical. Este proceso se describe gráficamente en la Figura 26 y fue 

dividido en 4 pasos principales: 

 Adquisición: adquisición de las imágenes para formar la base de datos 

 Normalización y re-escalado a un tamaño común para evitar heterogeneidades en las 

imágenes tanto de intensidad como de tamaño.  

 Etiquetado y generación de ground truth: delineación por expertos de los píxeles 

pertenecientes a la médula espinal cervical 

 Entrenamiento y validación. 

 

 

Figura 26. Diagrama de flujo utilizado para desarrollar la herramienta de segmentación automática de médula 
cervical propuesta. Partiendo de la generación del conjunto de datos (paso 1) y pasando por su normalización (paso 

2) y etiquetado (paso 3) hasta llegar al entrenamiento y validación de la arquitectura propuesta (paso 4). 
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3.1 Bases de datos 

Este estudio de carácter observacional sin intervención fue aprobado por el Comité de Ética del 

Hospital Universitario y Politécnico La Fe para garantizar que la investigación se realice de 

manera ética y segura, protegiendo los derechos, la seguridad y el bienestar de los pacientes 

involucrados en el estudio.  

Para el desarrollo del algoritmo se descargaron y anonimizaron 121 exploraciones de RM en 

formato DICOM del PACS del Hospital, cuyas fechas de adquisición comprenden los años 2015 y 

2016. 

La serie de población estaba compuesta por 34 hombres y 87 mujeres de entre 23 y 74 años de 

edad, siendo la media de 45 años. En cuanto al curso clínico de la EM, el 68% de los pacientes 

fueron diagnosticados como EMRR el 25% como EMSP y el 7% como EMPP. Las imágenes RM 

empleadas en el algoritmo fueron secuencias transversales 3D potenciadas T1 adquiridas en 

varios equipos 3T: Signa HDxt y Optima MR360 de GE Healthcare. Las adquisiciones se realizaron 

con Tiempos de Eco (TE) de entre 1.7-2.7ms, Tiempos de Relajación (TR) de entre 5.6-8.2 ms y 

un ángulo de giro (Flip Angle, FA) de 12º. Todas las imágenes RM tenían un espesor de corte de 

1 mm y una resolución isotrópica en el plano que iba desde 0.43 x 0.43 mm a 1.02 x 1.02 mm. 

Tabla 5: características de las secuencias adquiridas para entrenamiento y prueba.  

Equipos Signa HDxT 
Optima MR360, GE Healthcare 

Tiempo de eco, TE (ms) 1.7 – 2.7 
Tiempo de relajación, TR (ms) 5.6 – 8.2 
Ángulo de giro, FA (º) 12 
Espesor de corte (mm) 1 
Resolución isotrópica en el plano (mm) 0.43x0.43 – 1.02x1.02 

 

El conjunto de datos se dividió en dos subconjuntos para el desarrollo del algoritmo, siguiendo 

el Principio de Pareto (The Pareto Principle | Dunford | The Plymouth Student Scientist, n.d.), 

también conocido como la regla 80/20, el cual contenía 96 secuencias de RM, lo que se traduce 

en un total de 15668 imágenes, y el 20% para test, con 25 secuencias de RM y 4260 imágenes, 

con fines de evaluación del rendimiento y capacidad de generalización del modelo con datos no 

vistos previamente.  

Para la validación de nuestro modelo, se descargaron del mismo PACS del Hospital Universitario 

y Politécnico de la Fe, 13 secuencias transversales 3D potenciadas T1 procedentes de los dos 

mismos equipos, de pacientes entre los 25 y 67 años, 9 mujeres y 4 hombres, cuyas fechas de 

adquisición eran a lo largo del año 2020, aproximadamente 5 años después de cuando fueron 
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adquiridas las secuencias utilizadas para generar el modelo, con el fin de garantizar que el 

resultado de rendimiento de nuestro modelo se sigue garantizando en datos no vistos, con 

protocolos que habían cambiado, y no sesgado por la partición aleatoria del conjunto de datos 

de entrenamiento y test, proporcionando así una evaluación objetiva e imparcial del 

rendimiento del modelo. 

Tabla 6: características de las secuencias adquiridas para validación.  

Equipos Signa HDxT 
Optima MR360, GE Healthcare 

Tiempo de eco, TE (ms) 1.5 – 2.8 
Tiempo de relajación, TR (ms) 6.53 – 8.50 
Ángulo de giro, FA (º) 12 
Espesor de corte (mm) 1 
Resolución isotrópica en el plano (mm) 0.43x0.43 – 0.94x0.94 

 

En el estudio se utilizaron imágenes RM adquiridas en la práctica clínica rutinaria, lo que se 

conoce como “datos del mundo real, (Real-world data)”, esto es, datos recopilados en pacientes 

y poblaciones en condiciones reales en lugar de datos generados en entornos controlados de 

investigación clínica o ensayos clínicos, lo que favorece a la reproducibilidad y factibilidad 

mediante la inclusión de diversidad de condiciones médicas, tratamientos, resultados y factores 

ambientales y sociales. Este hecho limita en cierta forma los resultados ya que se podrían 

obtener mejores segmentaciones a través de secuencias de imágenes de alta resolución, con 

sincronismo de movimiento y tiempos de adquisición mayores, pero quedaban fuera de los 

dominios del término “Real-world data” y nos hacían perder aplicabilidad en la clínica rutinaria.  

Basándonos en lo reflejado en el Capítulo 1, concretamente en la parte de protocolos en la 

sección 1.2.4.2, para el estudio utilizamos la sección de médula espinal a nivel cervical, ya que 

existen numerosas evidencias que respaldan la medición rutinaria de la pérdida de volumen de 

la columna cervical en la EM (Bischof et al., 2022; Casserly et al., 2018; Mina et al., 2021; 

Papinutto et al., 2018) especialmente en formas más avanzadas de la enfermedad, en las que 

las placas y la formación de cicatrices pueden llevar a un estrechamiento de la médula.  

 

3.2 Anotación/etiquetado de la base de datos 

El etiquetado manual de los datos se llevó a cabo de manera individual y detallada en cada caso, 

identificando y delimitando en cada corte de la secuencia de RM los píxeles pertenecientes a la 

médula cervical, bajo la supervisión de dos expertos radiólogos con más de 15 y 30 años de 
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experiencia, entre los cuales se resolvieron posibles discrepancias con un tercer radiólogo, 

obteniendo finalmente un conjunto de máscaras de médula espinal cervical como ground truth. 

El etiquetado manual de los datos se realizó mediante el software ITK-SNAP el cual describimos 

en la sección 3.3.2, una herramienta que nos permite cargar imágenes médicas, navegar en ellas 

y delinear manualmente regiones anatómicas de interés. 

 

Figura 27. Interfaz gráfica de ITK-SNAP. Ventana dividida por una sección de herramientas disponibles a la izquierda, 
y una cuadrícula compuesta por 4 imágenes del mismo volumen, 3 vistas en 2D y una en 3D. 

 

3.3 Hardware y software 

3.3.1 Anaconda y entorno de GPU 

Anaconda es una plataforma de código abierto y gratuita que facilita la gestión de paquetes y 

ambientes de desarrollo para la ciencia de datos, el análisis y la programación en Python. Fue 

desarrollado por Continuum Analytics (ahora parte de Anaconda, Inc., resposable de mantener 

y evaluar la herramienta y los paquetes disponibles en el repositorio Conda) y está diseñado 

para simplificar la instalación y gestión de bibliotecas y herramientas comunes utilizadas en 

proyectos de análisis de datos y aprendizaje automático Keras y tensorflow. Anaconda es 

compatible con Windows, macOS y Linux, lo que permite a los usuarios trabajar en una variedad 

de sistemas operativos. 

Entre sus características destaca: una aplicación gráfica que integra las herramientas y versiones 

de Python orientadas al desarrollo científico, un IDE para desarrollar fácilmente aplicaciones 

científicas, tanto en código como creación de gráficos, el gestor de paquetes integrado (Conda), 
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la integración avanzada con Jupyter Notebook, el soporte de entornos virtuales de Python y la 

posibilidad de poder utilizar Python y R en el mismo entorno. La versión de conda utilizada fue 

la 4.14.0. 

 

Figura 28. Imagen corporativa de Anaconda (Welcome! — Anaconda Documentation, n.d.). 

Con anaconda utilizamos librerías como numpy, nibabel, scikit-learn, scipy o matplotlib. 

También creamos un entorno con TensorFlow y Keras para utilizar la GPU en tareas de 

aprendizaje profundo. Para el desarrollo del modelo propuesto, creamos un entorno con Python 

3.7.4, tensorflow-gpu 1.14.0, keras-gpu 2.2.4, CUDA 10.0 y cuDNN 7.4. Es importante asegurarse 

previamente de que se cumplen los requerimientos necesarios para el tipo de tarjeta gráfica y 

compatibilidad entre versiones de bibliotecas, versión de Python y controladores necesarios 

para el correcto uso mediante GPU.  Nuestro modelo de tarjeta gráfica era Nvidia GeForce GTX 

2080 de 8Gb de memoria.  

 

3.3.2 Etiquetado manual: ITK-SNAP 

ITK-SNAP es un software de código abierto utilizado en la visualización, segmentación y registro 

de imágenes médicas en 3D de varios formatos. El nombre "ITK" proviene de la "Insight 

Segmentation and Registration Toolkit", que es una biblioteca de procesamiento de imágenes 

médicas desarrollada por el National Library of Medicine (NLM) y el Center for Imaging Science 

de la Universidad de Rochester. La versión utilizada fue ITK-SNAP 3.6.0. 

Mediante ITK-SNAP y una interfaz gráfica como la mostrada en la Figura 27. cargamos el fichero 

Nifti que contiene nuestra imagen axial 3D T1 y delineamos manualmente, imagen a imagen, 

todos los píxeles que se consideran pertenecientes a la médula espinal cervical, generando así, 

como ground truth, una estructura en 3D, también en formato Nifti, para cada uno de los 121 

pacientes de nuestro conjunto de datos. 
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Figura 29. Imagen corporativa de ITK-SNAP (ITK-SNAP Home, n.d.). 

3.3.3 Conversión de formato DICOM a Nifti 

Para la conversión de los ficheros DICOM obtenidos directamente del PACS al formato Nifti 

utilizado para procesar los datos, se utilizó el software dcm2niix, una herramienta gratuita 

diseñada para ello e incluida en el software MRIcroGL, una herramienta de visualización de 

imágenes cerebrales en 2D y 3D desarrollada por el Dr. Chris Rorden, neurólogo británico. La 

versión utilizada fue MRIcroGL 1.0.20190902. 

 

3.4 Preprocesado de datos 

El preprocesado de datos es una etapa crucial en el desarrollo de cualquier algoritmo de IA, ya 

que se suele buscar que el conjunto de datos esté bien estructurado, limpio de ruidos o 

artefactos indeseados y normalizado y preparado para alimentar adecuadamente al modelo que 

va a ser entrenado. Por ejemplo, las capas totalmente conectadas de las CNN requieren que 

todas las imágenes estén en vectores del mismo tamaño. Aunque en algunas ocasiones es 

necesario aplicar un preprocesado complejo (por ejemplo, si el conjunto de datos contiene 

mayoritariamente mucho ruido y se deben aplicar técnicas de filtrado, mejoras de contraste o 

señal, con el fin de obtener mejores resultados) hay situaciones en las que intentar hacer un 

preprocesamiento mínimo puede ser beneficioso. 

Nuestra tarea tenía como objetivo la aplicación del mínimo preprocesado de modo que se 

cumpliera con una serie de requerimientos: 

- Pérdida mínima de información, ya que el preprocesado podía involucrar la pérdida o 

transformación de características que podía ayudar al modelo a aprender patrones más 

precisos y relevantes. 

- Mayor generalización, con el propósito de que el modelo fuese capaz de generalizar 

mejor a datos nuevos y mejorando su rendimiento en situaciones del mundo real, por 

ejemplo, el uso de nuestra herramienta de segmentación automática de médula cervical 

con imágenes de RM procedentes de un equipo distinto al del conjunto de datos de 

entrenamiento. 
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Por ello, el preprocesado de datos que se aplicó a nuestro conjunto de datos se reduce a dos 

simples etapas: un redimensionamiento a un tamaño común y una normalización de la 

intensidad de las imágenes, ayudando a evitar efectos no deseados como el efecto escalonado 

(aliasing). 

3.4.1 Redimensionado 

Todas las imágenes RM en 2D se redimensionaron a un tamaño común de 256 x 256 píxeles 

empleando un algoritmo de interpolación bicúbica de 4 x 4 píxeles. 

En lugar de simplemente interpolar linealmente entre puntos, la interpolación bicúbica utiliza 

información de los puntos vecinos para crear una superficie más suave y precisa. Este algoritmo 

se basa en el uso de una función polinómica de tercer grado, que se ajusta a los valores de los 

puntos vecinos en la cuadrícula para estimar el valor en una posición intermedia. En lugar de 

solo tomar en cuenta los puntos más cercanos, la interpolación bicúbica utiliza una ventana de 

4x4 píxeles (16 píxeles) alrededor del punto de interpolación, para tener en cuenta una mayor 

cantidad de información local y lograr una estimación más suave. 

En el caso de las máscaras etiquetadas manualmente, también se redimensionaron al tamaño 

común de 256 x 256 píxeles, pero esta vez mediante el algoritmo de interpolación del vecino 

más próximo. A diferencia de la interpolación bicúbica, este algoritmo es computacionalmente 

más eficiente, tomando el valor del píxel más cercano, sin considerar los valores de los píxeles 

vecinos. Aunque no proporciona resultados de la misma calidad, al aplicarse para interpolar 

imágenes binarias, donde solo hay dos valores de píxeles posibles, este algoritmo es suficiente 

para lograr la ampliación o reducción de la imagen sin afectar a la interpretación binaria. 

3.4.2 Normalización  

La normalización consiste en ajustar y escalar las intensidades de los píxeles en las imágenes 

para que estén dentro de un rango específico y uniforme, lo que facilita el entrenamiento del 

modelo y mejora su capacidad de generalización, ya que, por ejemplo, en nuestro caso, si 

trabajamos con imágenes adquiridas con diferentes escáneres o en distintos momentos, es 

común que las intensidades de los píxeles varíen debido a diversas condiciones de adquisición. 

Esta variabilidad en la intensidad puede dificultar el proceso de entrenamiento y hacer que el 

modelo se enfoque más en las diferencias de intensidad en lugar de aprender características 

relevantes. Por ello, se aplicó la normalización de cada imagen de RM en 2D para conseguir unos 

nuevos valores de intensidad entre 0 y 1 siguiendo la siguiente expresión: 

z(i, j) =
(x(i, j) − xmin)

xmax − xmin
 (28) 
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Siendo 𝑧(𝑖, 𝑗) el píxel ya normalizado, 𝑥(𝑖, 𝑗) la intensidad original del píxel y 𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥 los 

valores de intensidad mínimos y máximos de la imagen, en ese orden.  

3.4.3 Conversión de imágenes a tensor 

Para nuestra aplicación, un tensor es una estructura de datos que se utiliza para procesar 

múltiples imágenes a la vez en una red neuronal. Permite que el modelo procese lotes o 

conjuntos de imágenes en paralelo, lo que mejora significativamente la eficiencia del 

entrenamiento y la inferencia. El tensor cuenta con 4 dimensiones: (número de imágenes, alto, 

ancho, número de canales), es decir, un conjunto de imágenes apiladas en la dimensión del lote 

donde cada imagen se representa mediante una matriz tridimensional (altura, ancho, canales).  

 

Figura 30. Representación de tensor 3D de imágenes 2D.  

Un total de cuatro tensores se crearon en nuestro método siendo almacenados en formato 

“.npy” de la librería Numpy, dos para el conjunto de entrenamiento, uno con las imágenes de 

RM y otro con las máscaras, y dos con el conjunto de test, uno con las imágenes de RM y otro 

con las máscaras. Al ser las imágenes de RM en escala de grises, nuestro número de canales es 

1, por lo que las dimensiones de nuestros tensores son: en entrenamiento (15668, 256, 256, 1) 

y en test (4260, 256, 256, 1) 
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3.5 Técnicas de inteligencia artificial empleadas 

Para conseguir nuestro objetivo, se propuso una arquitectura compuesta por un mecanismo de 

atención residual y conexiones U-Net, la cual denominamos como Residual attention-aware 2D 

U-Net (RA-Unet) y es explicada en la sección 1.3.3. Este enfoque combinaba los conceptos de la 

red U-Net y la atención residual para mejorar la precisión y la capacidad de atención del modelo. 

Antes de llegar a esta decisión, se realizó un estudio de comparación de arquitecturas existentes, 

las cuales se introducen en la siguiente sección 3.5.1 y cuyos resultados obtenidos durante la 

evolución de la investigación se muestran en la sección 4.5. 

 

3.5.1 Arquitecturas evaluadas durante la investigación 

Hasta llegar a la arquitectura escogida, se realizó una batería de pruebas con diferentes 

arquitecturas y configuraciones posibles. Cada una de estas pruebas ayudaron a recorrer un 

proceso en el que las carencias de las redes ayudaban a un mejor reconocimiento de las 

necesidades específicas de nuestra problemática, como puede ser la constante búsqueda de 

lidiar con la problemática del desbalanceo de clases. A continuación, se describen brevemente 

algunas de ellas.  

3.5.1.1 Attention U-Net 

La arquitectura Attention U-Net (Oktay et al., 2018), utiliza la idea de los mecanismos de 

atención e incorpora conexiones de salto, de manera que aporta información extra sobre en qué 

región es importante centrarse mientras se aprende la tarea de segmentación. Como podemos 

ver utiliza una filosofía similar a la arquitectura final que empleamos, Residual-Attention Aware 

U-Net, pero en este caso, una de las mayores diferencias es que no se emplean bloques 

residuales para permitir una mejor retropropagación de gradiente y mecanismos de atención 

más suavizados, adición que, como veremos en la sección 1.3.3.1.3, aportan una notable mejora 

del rendimiento. Los modelos entrenados con mecanismos de atención, como ya hemos visto 

anteriormente, aprenden implícitamente a suprimir regiones irrelevantes en la imagen de 

entrada mientras que resaltan las características que son más útiles para la tarea en cuestión.  
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Figura 31. Diagrama de bloques del modelo de segmentación Attention U-Net. Las puertas de atención filtran las 
características propagadas a través de las conexiones de salto. Imagen extraída del paper original de Attention U-

Net (Oktay et al., 2018). 

Las puertas de atención aparecen tras el bloque codificador, que es básicamente la mayor 

aportación de Attention U-Net respecto a U-Net. Estas puertas de atención se utilizan dentro del 

bloque decodificador, empleado para resaltar las características en las conexiones de salto y 

suprimir las que son irrelevantes, lo que ayuda a la mejora del rendimiento del modelo.  

3.5.1.2 Deep U-Net 

Deep U-Net (Li et al., 2017), es una arquitectura también basada en la original U-Net, la cual 

mantiene la filosofía de una ruta de compresión y una de expansión que reconstruye una 

representación espacial precisa de la imagen segmentada. Encontramos diferencias en que, en 

la ruta de compresión, Deep U-Net utiliza “DownBlocks” en vez de capas de convolución y 

“UpBlocks” en la ruta de expansión. Estos dos nuevos bloques aportan dos nuevas conexiones 

conocidas como U-connection y Plus-connection, las cuales buscan resultados de segmentación 

más precisos. La parte izquierda está formada por una serie de “DownBlocks”, representados en 

azul en la Figura 32, que están conectados a los “UpBlocks” correspondientes de la parte 

derecha, representados en verde.  Estas conexiones se pueden ver en amarillo y son las llamadas 

“U-connections”. En morado están representadas las “Plus-connections” entre los sucesivos 

“DownBlocks” y “UpBlocks” las cuales se encargan de solucionar el problema del aumento en el 

error de pérdidas conforme la red se vuelve más profunda.  
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Figura 32. Estructura Deep U-Net. Imagen extraída del paper original (Li et al., n.d.). 

La idea principal de Deep U-Net es concatenar las capas de la ruta de compresión con sus 

correspondientes en la capa de expansión, de manera que las características de alta resolución 

de la ruta de compresión son combinadas con la salida sobremuestreada, de manera que, 

mediante una capa convolucional sucesiva se pueda aprender a dar lugar a una salida más 

precisa basada en esta información. Además, con el fin de extraer mejor información semántica 

con menor error de pérdidas, esta arquitectura optimiza la ruta de compresión y de expansión 

con la introducción de los ya mencionados “Downblock”, “UpBlock” y las “Plus-connections”. 

Tanto en el “DownBlock” como en el “UpBlock”, las características previas y posteriores a las 

capas de convolución se suman, por lo que, de esta manera, esta estructura se ahorra la 

operación de convolución y proporciona una arquitectura neuronal convolucional más profunda 

y eficiente.  

3.5.1.3 U-Net ++ 

Esta arquitectura U-Net++ (Z. Zhou et al., 2018), también proviene de una modificación de U-

Net y es una red profunda supervisada con forma codificador-decodificador en la que las 

distintas partes codificadoras y decodificadora están conectadas por una serie de conexiones de 

salto anidadas diseñadas con el objetivo de reducir la brecha semántica entre los mapas de 

características de la parte del codificador y del decodificador.  

Se basa en la hipótesis de que el modelo podrá captar detalles más finos del fondo de la imagen 

cuando los mapas de características de alta resolución de la parte del codificador se mejoran 

gradualmente antes de que se junten con los mapas de características ya optimizados 
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semánticamente correspondientes a la parte del decodificador, es decir, se defiende la idea de 

que la red se enfrenta a una tarea de aprendizaje más sencilla cuando los mapas de 

características de la parte del codificador y del decodificador son semánticamente similares. 

Esto contrasta con la idea de conexiones de salto planas utilizadas en U-Net, las cuales envían 

los mapas de características de alta resolución directamente del codificador al decodificador, 

dando lugar a la fusión de mapas de características poco similares.  

 

Figura 33. Estructura de U-Net ++. Imagen extraída del paper original (Z. Zhou et al., 2018). 

En la Figura 33 en negro se puede observar la red U-Net original, en verde y en azul los bloques 

densos de convolución en los caminos de salto y el color rojo indica supervisión profunda. Estos 

componentes señalados en rojo, verde y azul son los distintivos entre U-Net ++ y U-Net.  

3.6 Configuración del entrenamiento y métricas en test 

Nuestro modelo ha sido entrenado con el 80% de los datos disponibles, descritos en la sección 

3.1, con un tamaño de batch de 15 imágenes durante 30 epochs, empleando la técnica de 

regularización Early Stopping, de manera que nuestro entrenamiento parará en el caso de que 

durante 10 epochs no haya habido mejoras significativas, reflejadas como aumento de la métrica 

MCC o decremento del valor de la función de pérdidas.  

Para configurar el entrenamiento, ajustamos principalmente tres hiperparámetros, tal como 

definimos en la sección 1.3.4: la función de pérdidas, la tasa de aprendizaje y la métrica de 

entrenamiento. A continuación, analizamos las elecciones llevadas a cabo.  

Función de pérdidas: Focal Tversky Loss 

Tal como explicamos en la sección 1.3.4, la función de pérdida Tversky se utiliza comúnmente 

en problemas de aprendizaje automático y está diseñada específicamente para abordar 
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desequilibrios de clase y tener en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos.  La 

función Focal Tversky Loss (FTL) es una generalización de las pérdidas Tversky mediante la cual, 

a través de la naturaleza no lineal de la función podemos controlar cómo se comporta ésta para 

diferentes valores del índice Tversky que tenemos en ese momento.  

Recordamos su definición: 

FTL = (1 − TI)γ=(1 −
VP

VP+∝∙FN+β∙FP
)γ (23) 

 

Siendo 𝛾 el parámetro que controla la no linealidad de las pérdidas. Cuando 𝛾 tiende a infinito, 

el gradiente de las pérdidas tenderá también a infinito ya que 𝑇𝐼 tiende a 1. Cuando 𝛾 tiende a 

0, el gradiente de las pérdidas tiende a 0 ya que 𝑇𝐼 tiende a 1.  𝑉𝑃 representa los verdaderos 

positivos, es decir, las regiones correctamente segmentadas por el modelo, 𝐹𝑃 representa los 

falsos positivos, es decir, las regiones que el modelo predijo como positivas pero que no 

corresponden a las regiones verdaderas y 𝐹𝑁 representa los falsos negativos, es decir, las 

regiones que el modelo no identificó como positivas pero que deberían haber sido detectadas. 

Recordamos que los parámetros ∝ y 𝛽 permiten ajustar el énfasis en los falsos negativos y falsos 

positivos, respectivamente. Si se da más importancia a los falsos negativos, se puede aumentar 

el valor de ∝, y si se da más importancia a los falsos positivos, se puede aumentar el valor de 

beta. 

En nuestra configuración de entrenamiento, empleamos como función de pérdidas la definida 

por Focal Tversky Loss, escogiendo como 𝛾 = 1.33, ∝= 0.6 y 𝛽 = 0.4. Al ser 𝛾 > 1 tendremos 

mayores gradientes de pérdidas cuando 𝑇𝐼 < 0.5, lo que fuerza al modelo a centrarse en las 

partes más difíciles, especialmente en pequeñas segmentaciones, las cuales, suelen tener 𝑇𝐼 

bajos, como la zona correspondiente a la médula espinal. Cuando escogemos ∝= 0.6 > 𝛽 

estamos penalizando más a los falsos negativos, lo que es útil en conjuntos de datos que 

presentan un gran desbalanceo de clases como el nuestro, ya que el nivel adicional de control 

sobre la función de pérdida produce mejores segmentaciones a pequeña escala que por ejemplo 

otras métricas como el coeficiente DICE. 

Control de tasa de aprendizaje: Cyclical Learning Rate 

En cuanto a la tasa de aprendizaje, utilizamos el método Cyclic Learning Rate (CLR) definido en 

la sección 1.3.4.2, el cual, mejora la convergencia y el rendimiento del modelo. Esta técnica, 

recordamos, se basa en la idea de ajustar la tasa de aprendizaje en ciclos durante el 

entrenamiento en lugar de mantenerla constante, cambiando la necesidad de encontrar de 
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manera experimental la mejor tasa de aprendizaje fija, por una tasa de aprendizaje variable 

dentro de un rango predefinido durante el entrenamiento, por lo que se define una tasa de 

aprendizaje mínima y máxima, y luego la tasa de aprendizaje oscila entre estos límites a lo largo 

del entrenamiento.  

Vamos ahora a describir los pasos necesarios a seguir para aplicar este método.  

Calcular la longitud de ciclo 

La longitud de un ciclo y el parámetro 𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠𝑖𝑧𝑒, ambos explicados en la sección 1.3.4.2, fueron 

calculados a partir del número de iteraciones en una época. Una época se calcula dividiendo el 

número de imágenes de entrenamiento por el tamaño de batch (batchsize) utilizado en el 

entrenamiento, lo que nos da un número de iteraciones. Los resultados finales de precisión son 

normalmente muy robustos en base a la longitud del ciclo, pero experimentalmente se ha 

demostrado que es mejor establecer un 𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠𝑖𝑧𝑒 que sea de 2 a 10 veces el número de 

iteraciones en una época.  

Además, esto aporta cierta elegancia al ritmo de estos ciclos y simplifica la decisión de cuando 

disminuir la tasa de aprendizaje y cuando parar el entrenamiento. Varios experimentos 

demuestran que, si remplazamos cada paso de una tasa de aprendizaje constante con al menos 

3 de estos ciclos, ya se entrenan la mayoría de los pesos y ejecutando con 4 o más ciclos nos 

dará incluso un mejor rendimiento. 

Calcular los valores mínimos y máximos de oscilación 

Para calcular valores mínimos y máximos razonables entre los que varía nuestra tasa de 

aprendizaje, se realizó un testeo inicial en el que se ejecutó el modelo durante unas pocas 

épocas dejando que la tasa de aprendizaje aumentara linealmente entre dos valores de 𝑙𝑟, uno 

muy bajo y otro muy alto. Para ello, 𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠𝑖𝑧𝑒 y max_𝑖𝑡𝑒𝑟 fueron fijados al mismo número de 

iteraciones. De este modo, la tasa de aprendizaje aumentaba linealmente del mínimo al máximo 

en esta corta ejecución. Posteriormente, se representaron las pérdidas en función de la tasa de 

aprendizaje y se seleccionaron los valores en los que la precisión empieza a aumentar y cuando 

empieza a bajar. Estos valores son los que se fijaron como 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑟 y 𝑚𝑎𝑥𝑙𝑟, respectivamente.  
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Figura 34. Procedimiento a seguir en la técnica de Learning rate finder (buscador de tasa de aprendizaje).  

En nuestro caso, se comenzó entrenando durante 2 epochs para ver el comportamiento de 

nuestro modelo en términos de la función de pérdidas. Para esta prueba inicial elegimos un valor 

límite muy pequeño de tasa de aprendizaje (1𝑒−10) y uno muy alto (1𝑒1), lo suficiente para que 

a nuestro modelo le resultara difícil aprender.  

En la Figura 35 podemos ver el comportamiento de nuestro modelo en términos de pérdidas y 

determinar los límites óptimos para realizar el entrenamiento completo con la técnica de CLR. 

En el momento en que observábamos que nuestras pérdidas empezaban a disminuir, podíamos 

considerar que era un valor óptimo para fijar nuestro rango mínimo de oscilación de tasa de 

aprendizaje (𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑟), mientras que el valor de tasa de aprendizaje en el que las pérdidas 

aumentan, era un valor óptimo para el valor que fija el rango superior (𝑚𝑎𝑥𝑙𝑟).  

 

Figura 35. Pérdidas en función de la tasa de aprendizaje para localizar los límites óptimos de CLR. 𝑚𝑎𝑥𝑙𝑟: las 

pérdidas empiezan a aumentar, 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑟: las pérdidas comienzan a bajar.  
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En nuestro caso, fijamos 𝑚𝑎𝑥𝑙𝑟 = 1𝑒−3 (las pérdidas empiezan a aumentar) y 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑟 = 1𝑒−5 

(las pérdidas comienzan a bajar).  

Una vez que los límites de la técnica de CLR fueron definidos y fijados, se hizo el entrenamiento 

completo de la red variando la tasa de aprendizaje de manera lineal entre el mínimo (𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑟) y 

el máximo (𝑚𝑎𝑥𝑙𝑟), como refleja la Figura 36. De este modo, se reducía tanto el trabajo como 

el tiempo que supone ajustar una tasa de aprendizaje óptima para el modelo a la vez que se 

mejoraba el rendimiento de este. 

 

Figura 36. Tasa de aprendizaje variando entre los límites establecidos. ‘Training iterations’ es el número de 

actualizaciones de pesos por época, es decir, el número total de muestras de entrenamiento dividido por el tamaño 

de batch.  

 

En definitiva, mediante CLR variábamos la tasa de aprendizaje en ciclos durante el 

entrenamiento lo que nos permitió una exploración más amplia del espacio de búsqueda, 

evitaba el estancamiento en mínimos locales y aceleraba la convergencia del modelo. Esta 

técnica ha demostrado ser efectiva en una variedad de problemas de aprendizaje profundo y ha 

mejorado el rendimiento de los modelos en términos de precisión y eficiencia de 

entrenamiento. 

Métrica en entrenamiento: Coeficiente de Correlación de Matthew 

Para evaluar problemas de clasificación binaria como al que nos enfrentamos (vóxeles 

pertenecientes a la médula cervical o no),en esta tesis, se empleó el MCC, descrito en la sección 
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1.3.4.3, ya que es una medida más segura, que no se ve afectada por el problema de desbalanceo 

de datos, pues sólo produce una calificación alta si se tienen buenos resultados en la predicción 

en las cuatro categorías de las que está compuesta la matriz de confusión (verdaderos positivos, 

falsos negativos, verdaderos negativos y falsos positivos) y proporcionalmente tanto al tamaño 

de los elementos positivos como al tamaño de los elementos negativos del conjunto de datos.  

Es por ello que el MCC se utilizó como métrica en este modelo, al ser una métrica óptima y sólida 

para evaluar el rendimiento de modelos de clasificación binaria que se enfrentan a 

desequilibrios en los datos.  

Métrica en test 

Para evaluar el rendimiento del modelo entrenado en el conjunto de datos de test, 

principalmente se utilizó el coeficiente DICE, también conocido como índice de similitud de 

Sørensen-Dice, ya que es ampliamente conocida su aplicabilidad y buena utilidad en la 

evaluación de algoritmos de segmentación, especialmente en tareas de segmentación binaria, 

donde se trata de separar píxeles de fondo y objetos de interés. El coeficiente DICE mide la 

similitud entre el conjunto de píxeles predichos por el modelo y el conjunto de píxeles del ground 

truth. Al comparar la superposición de estas dos segmentaciones, el coeficiente DICE 

proporciona una medida cuantitativa de cuán bien el modelo de segmentación se ajusta a la 

máscara de referencia. 

Pese a ser una de las métricas más recomendadas y empleadas en el área, calculamos también 

algunas de las métricas introducidas en la sección 1.3.2.2.6. con el fin de obtener una visión más 

completa de cómo se comporta el modelo en diferentes aspectos y entender mejor sus 

fortalezas y debilidades.  

 

3.7 Biomarcadores de imagen: cálculo de métricas espaciales de la médula cervical  

Con el fin de proporcionar la posibilidad de llevar en los pacientes de EM un seguimiento y 

estudiar la progresión de la atrofia de la médula espinal cervical, el método propuesto facilita, 

como biomarcador de imagen, el cálculo de la volumetría de la segmentación obtenida de 

manera automática. 

Para realizar este cálculo es necesario consultar la cabecera de la segmentación en formato NifTi 

de la que se quiere calcular la volumetría. A esta cabecera se le asigna la misma información que 

su correspondiente imagen de datos reales original, tras el proceso de segmentación.  
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En esa cabecera se consulta el campo .get_data_shape() para conocer las dimensiones de la 

imagen y el campo .get_zooms() para conocer las dimensiones del vóxel utilizando el siguiente 

código:  

dimensionesimagen = header. get_data_shape()  

anchoimagen = dimensionesimagen[0];altoimagen = dimensionesimagen[1]  

dimensionesvoxel = header. get_zooms()  

voxelx = dimensionesvoxel[0];voxely = dimensionesvoxel[1];voxelz

= dimensionesvoxel[2] 
 

 

 

Figura 37. Representación de vóxel perteneciente a la máscara de segmentación y sus 3 componentes 

dimensionales.  

Dichas dimensiones se pueden visualizar explicativamente en la Figura 37. 

Conocer las dimensiones de la imagen es necesario para saber si ésta ha sufrido redimensionado 

durante la etapa de preprocesado de datos. Si ha sufrido redimensionado (sus dimensiones 

actuales no coinciden con la de la cabecera), su segmentación se devuelve a su tamaño original 

mediante interpolación con nearest-neighbour antes de calcular la volumetría. Si no ha sufrido 

redimensionado (las dimensiones actuales coinciden con las de la cabecera), no hay que volver 

a redimensionar a su tamaño original. Esto se realiza así para poder utilizar la información de 

tamaño de vóxel de la cabecera, ya que esta información es específica para el tamaño de imagen 

que se indica en la misma cabecera y no es válida tras aplicar redimensionado, pues se estaría 

considerando un tamaño de vóxel demasiado grande (en el caso de que la imagen se haya 

redimensionado a un tamaño mayor) o demasiado pequeño (en el caso de que la imagen se 

haya redimensionado a un tamaño menor).  
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Figura 38. Diagrama de flujo para calcular la volumetría de la segmentación de médula espinal cervical.  

Una vez que se tiene la segmentación con las dimensiones de su imagen real world original, se 

puede realizar el cálculo de la volumetría de la médula espinal cervical. Para ello, se contabilizan 

los vóxeles con valor distinto a cero (𝑛𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙𝑒𝑠=1) y este valor se multiplica por el volumen de un 

vóxel individual, siguiendo la siguiente expresión: 

𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒𝑛𝑚𝑒𝑑𝑢𝑙𝑎(𝑚𝑚
3) = 𝑛𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙𝑒𝑠=1 ∙ 𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙𝑥 ∙ 𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙𝑦 ∙ 𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙𝑧 (29) 

 

Siendo 𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙𝑥 , 𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙𝑦 y 𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙𝑧, respectivamente, el tamaño en mm de la componente 

horizontal, vertical y de profundidad de las dimensiones de vóxel de la secuencia en la que nos 

encontramos calculando el volumen, tal como podemos observar en la Figura 37.  

Con el objetivo de obtener una métrica más homogénea entre las mediciones de las distintas 

médulas segmentadas automáticamente en la población componente de nuestro estudio, con 

nuestro método calculamos también la sección media transversal en mm2 de cada 

segmentación, para salvar las divergencias de longitud de la médula cervical segmentada, pues 

en cada paciente que conforma nuestro estudio, esta longitud es distinta. Este cálculo se realiza 

a partir del volumen en mm3 y teniendo en cuenta el número de cortes (𝑛𝑠𝑙𝑖𝑐𝑒𝑠) que compone 

cada segmentación y su espesor (𝑠𝑙𝑖𝑐𝑒𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘𝑛𝑒𝑠𝑠), es decir, dividiendo el volumen entre la 

longitud total de la segmentación de manera que la sección media de cada médula espinal 

cervical segmentada se calcula mediante la siguiente expresión: 

𝑠𝑒𝑐𝑐𝑖ó𝑛𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎(𝑚𝑚
2) =

𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒𝑛𝑚é𝑑𝑢𝑙𝑎

𝑙𝑜𝑛𝑔𝑖𝑡𝑢𝑑𝑚é𝑑𝑢𝑙𝑎
=

𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒𝑛𝑚𝑒𝑑𝑢𝑙𝑎

(𝑛𝑠𝑙𝑖𝑐𝑒𝑠 ∙ 𝑠𝑙𝑖𝑐𝑒𝑡ℎ𝑖𝑐𝑘𝑛𝑒𝑠𝑠)
 

 

(30) 
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En este capítulo, analizamos los resultados obtenidos mediante el método de segmentación 

automática de médula espinal desarrollado, tanto en entrenamiento, en test, como en 

validación, deforma cuantitativa y cualitativa. Comparándolos con los resultados de las 

arquitecturas del estado del arte. Para finalizar mostrando la relación entre las dimensiones de 

segmentación, formas clínicas y la EDSS en EM. 

4.1 Resultados en entrenamiento 

Como se ha explicado en capítulos anteriores, el método desarrollado consiste en una 

arquitectura Residual Attention-Aware U-Net en la que empleamos Focal Tversky como función 

de pérdidas y el ajuste de tasa de aprendizaje se lleva a cabo mediante la técnica de Cyclic 

learning rate. De esta forma, conseguimos un método automático y preciso. 

En la Figura 39, vemos la evolución del MCC y el valor calculado por la función de pérdidas en 

cada época del entrenamiento. 

 

Figura 39. Pérdidas y MCC del set de validación durante el proceso de entrenamiento.  

La Figura 40 muestra la comparación de los valores DICE que obtenemos utilizando una tasa de 

aprendizaje fija con un valor de 1𝑒−4 y los que obtenemos empleando el método de tasa de 

aprendizaje cíclica (CLR). Podemos observar, cómo utilizando la CLR alcanzamos en menos 

épocas el máximo valor DICE, unas diez épocas antes que fijando la tasa de aprendizaje.   
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Figura 40. Evolución del valor DICE durante las épocas del entrenamiento utilizando CLR y una tasa de aprendizaje 

fija de 1𝑒−4. Con CLR se alcanza en menos épocas el valor mayor DICE.  

 

Conseguimos, en entrenamiento, un MCC de 0.95 y un coeficiente medio DICE de 0.9 como 

métrica de validación estadística.  En la Figura 41 presentamos la distribución de coeficientes 

DICE generados durante la fase de entrenamiento. En ella, podemos observar un histograma 

estrecho y centrado en valores altos de coeficiente DICE, lo que indica que, la mayoría de las 

máscaras predichas por el modelo entrenado, presentan una gran similitud con su ground-truth. 

Los valores DICE cercanos a 0, pueden ser ocasionados por factores humanos, como el hecho de 

que el radiólogo haya realizado una segmentación manual de menor longitud, incluyendo menos 

slices que la generada por el modelo propuesto, o viceversa, de manera que, en este primer 

caso, el ground-truth contendría una máscara sin valores, mientras que nuestro modelo todavía 

seguiría encontrando médula espinal y generando su máscara.  
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Figura 41. Histograma de coeficientes DICE generados durante el entrenamiento.  

 

4.2 Resultados en test 

El modelo entrenado fue validado con el 20% del conjunto de datos, denominándolo como 

conjunto de datos de test. En la Tabla 7 se muestran los resultados obtenidos con diferentes 

métricas. 

Tabla 7: Resultados de métricas en el conjunto de datos de test para validación. Media ± STD: media y 

desviación estándar. P25: percentil 25. P50 (mediana): percentil 50. P75: percentil 75.  

 Media ± STD P25 P50 (mediana) P75 

DICE 0.904±0.101 0.90 0.92 0.94 

IoU 0.77 ± 0.09 0.74 0.78 0.82 

Sensibilidad 0.777±0.099 0.75 0.79 0.83 

Especificidad 0.98±0.07 0.99 1 1 

Precisión 0.9999±0.0004 1 1 1 
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El coeficiente DICE es una métrica que logra un equilibrio entre la precisión (proporción de 

píxeles correctamente predichos) y la sensibilidad (proporción de píxeles correctamente 

detectados). Esto es importante en tareas de segmentación de imagen, ya que es fundamental 

obtener tanto una buena delimitación de los objetos como evitar errores de predicción.  

En cuanto a las métricas IoU y sensibilidad, observamos que, cuantitativamente, obtenemos 

valores muy similares, lo que se debe principalmente a la expresión que define el cálculo de 

estas métricas, lo que podemos recordar en la 1.3.2.2.6. Pese a ello, dichas métricas miden 

aspectos diferentes del rendimiento del modelo de segmentación. Mientras que el IoU se centra 

en la superposición entre la predicción y la máscara de referencia, la sensibilidad mide la 

capacidad del modelo para detectar correctamente los píxeles de la máscara de referencia que 

han sido correctamente detectados. En ciertas situaciones de segmentación de imágenes, estas 

dos métricas pueden ser semejantes debido a las características de las máscaras de referencia y 

las predicciones del modelo. Si el modelo tiene un bajo número de falsos positivos (es decir, 

pocos píxeles erróneamente clasificados como positivos), existirá una alta similitud entre IoU y 

sensibilidad.  

En cuanto a la especificidad, en tareas de segmentación de imagen médica, indica la capacidad 

del modelo para detectar la clase perteneciente al fondo de una imagen. Debido a la gran 

cantidad de píxeles etiquetados como fondo a comparación de los pertenecientes a médula 

espinal, los rangos de especificidad cercanos a 1 como el obtenido (0.98) son el estándar y los 

esperados. Es por ello que la especificidad, puede ser una buena métrica para asegurar la 

funcionabilidad del modelo, pero no para su rendimiento.  
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Debido a la importancia que se les da a los verdaderos negativos en su definición, la precisión 

nos proporciona una puntuación alta errónea (0.9999) que no se corresponde con la realidad.

 

Figura 42. Representación comparativa de distribución de valores de las distintas métricas de evaluación utilizadas.  

Es importante tener en cuenta que cada métrica tiene su propio propósito y contexto de 

aplicación y pueden ser más relevantes o útiles dependiendo de los objetivos específicos del 

problema de segmentación. Para nuestro objetivo, el coeficiente DICE fue el elegido como apoyo 

primario ya que es capaz de reflejar de manera precisa la calidad de la superposición entre las 

segmentaciones y nos proporciona un equilibro entre precisión y sensibilidad, fundamental para 

obtener tanto una buena delimitación de los objetos como evitar errores de predicción. Esto se 

puede observar en los valores de P25, P50 y P75 de la Tabla 7, especialmente en los del 

parámetro DICE, los cuales son cercanos a 1, indicando que los valores de dicho parámetro 

tienen una dispersión baja y se encuentran en un rango relativamente estrecho y preciso. 
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Figura 43. Histograma de coeficientes DICE en test.  

 

4.3 Resultados en validación 

La validación en un modelo de IA es fundamental para garantizar su robustez, capacidad de 

generalización y rendimiento en el mundo real. En nuestro estudio realizamos una validación 

interna con casos de pacientes de EM del Hospital Universitario y Politécnico de la Fe cuyas 

adquisiciones fueron adquiridas 5 años después de los utilizados para generar el modelo, tal 

como se describió en la sección 3.1. 

Como podemos observar tanto en la Tabla 8 como en la Figura 44, obtenemos unos valores 

similares a los resultantes en las métricas de test, valores notablemente altos en precisión y 

especificidad y valores más fidedignos en DICE, IoU y sensibilidad. 
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Tabla 8: Resultados de métricas en el conjunto de datos de validación. Media ± STD: media y desviación 

estándar. P25: percentil 25. P50 (mediana): percentil 50. P75: percentil 75.  

 Media ± STD P25 P50 (mediana) P75 

DICE 0.93±0.04 0.90 0.93 0.95 

IoU 0.847 ± 0.07 0.81 0.85 0.89 

Sensibilidad 0.86±0.08 0.82 0.87 0.91 

Especificidad 0.98±0.02 0.97 0.99 1 

Precisión 0.9999±0.0002 1 1 1 

 

 

Figura 44: Representación comparativa de distribución de valores de las distintas métricas de evaluación utilizadas 

en validación.  

En la Figura 45 se muestra el histograma de la distribución de coeficientes DICE obtenidos en el 

conjunto de datos de validación, el cual contiene un total de 1274 imágenes, de las cuales, 

observamos que la mayoría presentan un coeficiente DICE mayor a 0.9 y por lo tanto, las 

segmentaciones predichas son muy fidedignas a las delineadas manualmente por los expertos. 
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Figura 45. Histograma de distribución de coeficientes DICE obtenidos en validación.  

 

4.4 Ejemplos de resultados cualitativos 

A continuación, mostramos algunos ejemplos de resultados cualitativos de las segmentaciones 

de médula espinal cervical obtenidas, con el fin de mostrar una mejor visualización del 

rendimiento real del modelo propuesto. 

En relación a ello, previamente podemos extraer algunas conclusiones, en concreto, que nuestro 

método de segmentación automática proporciona un resultado preciso y satisfactorio que 

apenas difiere de la experimentada delineación manual realizada por el radiólogo, tal como se 

puede deducir al observar el histograma DICE ya sea de entrenamiento, test o validación (Figura 

41, Figura 43, Figura 45), donde la mayoría de las imágenes que componen tales conjuntos de 

datos presentan un coeficiente DICE mayor a 0.85, muestra de gran similitud entre la 

segmentación generada y la elaborada por los radiólogos. 

En la Figura 46, se muestra en varias perspectivas la misma médula 3D. En verde aparecen los 

vóxeles coincidentes entre herramienta automática y radiólogo y en rojo los que no. En este 

caso observamos que la mayoría de vóxeles no coincidentes es debido a la consideración de la 

longitud de la segmentación, pues la herramienta detecta médula espinal y segmenta unos 

pocos cortes de imagen más por arriba y por abajo, pero manteniendo la homogeneidad y 

pertenencia a la médula cervical. 
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Figura 46. Médula cervical en 3D en varias perspectivas. En verde los vóxeles coincidentes entre herramienta 

propuesta y radiólogo. En rojo los no coincidentes, la mayoría por mayor longitud de segmentación de la porción 

medular.  

En la Figura 47 podemos ver en un ejemplo del rendimiento del modelo en una imagen axial 

aleatoria de las numerosas que componen una segmentación de médula cervical completa. El 

cuadrado rojo indica la región que es aumentada en el resto de las imágenes para observar más 

claramente los detalles. En la Figura 47b observamos la superposición del ground truth (máscara 

etiquetada manualmente) sobre la imagen real, mientras que en la Figura 47b observamos la 

máscara predicha automáticamente por el modelo. Con el fin de comparar mejor estas dos 

máscaras, observamos la superposición de ambas en la Figura 47d. Los píxeles en rojo indican 

área no coincidente entre ambas máscaras (píxeles que solo están presentes en una de las dos) 

y los representados en verde indican áreas coincidentes (píxeles que están presentes tanto en 

la máscara generada manualmente como por el método automático).  
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Figura 47. Ejemplo de segmentación en plano transversal con DICE alto. a) Real world data, b) ground truth, c) 

máscara predicha por el modelo propuesto, d) superposición entre ground truth y máscara predicha (en verde zonas 

coincidentes, en rojo zonas no coincidentes).  

 

Como hemos mencionado, la imagen mostrada en la Figura 47 es sólo un ejemplo aleatorio de 

entre más de 2000 imágenes axiales que componen el conjunto de datos de validación. 

En la Figura 48 mostramos una visualización explicativa similar a la anterior, pero esta vez con 

una imagen con un menor DICE (0.55). Como observamos, en esta imagen de RM se observa el 

artefacto de ruido bias-field explicado en la sección 1.2.1.1.3, lo que dificulta la detección de 

píxeles pertenecientes a la médula espinal debido a la mala diferenciación de intensidad entre 

las distintas regiones. 
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Figura 48. Ejemplo de segmentación en plano transversal con DICE bajo. Ejemplo de segmentación con DICE bajo. a) 

Real world data, b) ground truth, c) máscara predicha por el modelo propuesto, d) superposición entre ground truth 

y máscara predicha (en verde zonas coincidentes, en rojo zonas no coincidentes).  

Continuando con la muestra de resultados, en la vista en 3D incluida en la Figura 49, observamos 

dos inhomogeneidades rodeadas en amarillo y en morado. Estas inhomogeneidades aparecen 

como saliente y un entrante en el volumen, respectivamente, y están formadas por las imágenes 

que están contenidas en las cajas de los mismos colores. En amarillo, observamos como para las 

imágenes axiales 2D que componen el saliente, nuestro modelo predijo una máscara que no se 

corresponde del todo con la médula, siendo un poco más grande el ground truth debido a la 

extrema similitud de intensidades entre los píxeles de la médula y de la zona circundante, 

causado posiblemente por efectos de volumen parcial.  
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En morado se recoge la problemática contraria, este entrante que se observa en la vista 3D fue 

debido a que el modelo predijo una máscara menor a la que le corresponde en realidad. Si nos 

fijamos en la imagen real, la médula apenas se puede distinguir de entre la escala de grises de 

las demás estructuras que componen la imagen, por lo que la problemática para nuestro modelo 

era de una gran complejidad.  En ambas heterogeneidades, el fallo es debido a la presencia de 

estructuras cercanas de una similitud de intensidad tan semejante a la médula que parecen estar 

conectadas.  

 

Figura 49. Ejemplo de menor precisión en la segmentación. En amarillo y en morado se indican las heterogeneidades 

provocadas por la mala diferenciación en la imagen entre la médula y las estructuras colindantes.  

En la Figura 50 observamos un análisis visual de uno de los casos contenidos en el conjunto de 

datos de validación. En este caso y de manera similar al ejemplo de la Figura 46, la herramienta 

segmenta unos pocos cortes de imagen más por arriba y por abajo (indicado en rojo) con 

respecto a la segmentación manual (indicado en verde), aunque manteniendo la homogeneidad 

y pertenencia a la médula cervical. En esta misma figura e indicado por una circunferencia azul, 

observamos una diferencia entre segmentación manual y automática, en la que esta última 

incluye unos píxeles más a la máscara resultante, tal como podemos ver en la Figura 50b y en su 
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ampliación en la  Figura 50b1. Indicado por una circunferencia, esta vez en amarillo, observamos 

una imagen perteneciente a la extensión longitudinal que realiza la segmentación automática 

frente a la manual. En la Figura 50c observamos un corte de los que componen esta extensión 

con la máscara superpuesta a la imagen RM y en la Figura 50c1 el mismo corte trasversal, pero 

sin la máscara superpuesta, con el fin de mejorar la visualización de la región incluida en la 

segmentación por la herramienta automática. 

 

Figura 50. Análisis de caso de validación. a) Segmentación en 3D, b) Corte transversal en el que difieren 
segmentación manual y automática, b1) Ampliación de b), en rojo los píxeles que añade la segmentación 
automática frente a la manual, c) Corte transversal perteneciente a mayor longitud de segmentación, c1) 

Ampliación de c). 

 

Siguiendo con el mismo caso de validación, en la Figura 51 analizamos la pequeña región que la 

herramienta automática segmenta por error en la zona superior, indicado en amarillo. En este 

ejemplo, vemos como la segmentación manual y automática coinciden hasta el corte visualizado 

en la Figura 51b, a partir de ahí, la herramienta sigue identificando píxeles como pertenecientes 

a región de médula espinal en una serie de imágenes (Figura 51c, Figura 51d, Figura 51e), hasta 

que llega a un corte (Figura 51f) en el que detecta dos zonas diferenciadas, una de ellas que 

sigue la referencia espacial de las máscaras de los cortes anteriores (indicada en azul) y otra, 

señalada en amarillo, donde detecta la estructura del diente del axis como si también fuese 

médula espinal.  
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Figura 51. Análisis de caso de validación. a) Segmentación 3D, error de la herramienta indicado en amarillo, b) 
Último corte superior en el que coinciden segmentación manual y herramienta, c)-e) extensión longitudinal de cortes 
pertenecientes a la segmentación manual, f) corte con zona errónea, g) mismo corte sin superposición de máscara. 

En la Figura 52 podemos analizar otro caso perteneciente al conjunto de validación, en el cual, 

al igual que en los ejemplos anteriores, encontramos dos patrones de diferencias entre 

segmentación manual y automática: indicado en azul, diferencia por prolongación de cortes 

(Figura 52b y Figura 52b1) e, indicado en amarillo, diferencia en unos pocos píxeles integrados 

como máscara (Figura 52c y Figura 52c1).  
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Figura 52. Análisis de caso de validación. a) Segmentación en 3D, b) Corte transversal perteneciente a extensión de 
longitud de segmentación, b1) Ampliación de b), c) Corte transversal en el que difieren segmentación manual y 
automática, en rojo los píxeles que añade la segmentación automática frente a la manual, c1) Ampliación de c. 

Siguiendo con la visualización de resultados obtenidos dentro del conjunto de datos de 

validación, en la Figura 53 se muestra una de las segmentaciones que más difieren entre método 

automático y ground truth. Destacamos dos errores como ejemplo. En la Figura 53a, señalamos 

rodeado en amarillo cómo la herramienta automática genera en un corte una máscara en la que, 

además de la médula espinal, detecta la vértebra perteneciente a ese nivel. En la Figura 53b, 

mostramos cómo la segmentación automática añade más píxeles a la máscara que la manual y 

cómo se observa este efecto en la representación 3D, rodeado en color azul. En la imagen 

ampliada de la ROI, se observa como esta confusión está dentro de unas condiciones controladas 

en las que, incluso la subjetividad humana de los expertos podría llevar a un efecto similar.   
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Figura 53. Análisis de caso de validación. a) Confusión de médula con vértebra por la herramienta automática, b) 
mayor adición de píxeles a la máscara por la segmentación automática. 

Pese a casos como el descrito anteriormente, en el que la precisión de la herramienta puede 

disminuir debido a problemáticas de artefactos de imagen comunes en las imágenes de RM o a 

confusiones con otras estructuras (en contadas ocasiones), el modelo propuesto cumple con su 

objetivo y presenta un buen rendimiento. 

La segmentación manual de la médula espinal cervical es una tarea laboriosa para los radiólogos, 

por lo que el poder contar con una herramienta que les facilite esta tarea será de gran utilidad 

y una importante base para aspectos del análisis médico como la cuantificación de la atrofia en 

la médula espinal cervical mediante el cálculo de la volumetría, ya que se ha comprobado que 

la reducción del volumen tiene una relación directa con la atrofia, tal como veremos en la 

próxima sección 4.6. 

 

4.4.1 Discusión del método de segmentación propuesto 

Esta herramienta fue desarrollada con el objetivo de solventar algunas deficiencias que 

presentaban otros modelos existentes en el estado del arte, como la herramienta JIM, un 

método basado en superficies (Surface-based method) que delinea la médula tras la necesidad 

de que el usuario marque cuál es el centro de la médula espinal (Jim 9 Software | Xinapse 

Systems, n.d.).  Esta herramienta se basa en Active Surfaced Model (ASM) y el usuario necesita 

introducir manualmente marcas en los extremos de la región de estudio y señalar cual es la línea 

central de la médula. Este método proporciona imágenes sagitales que después se reformatean 

al plano transversal para obtener cinco slices contiguas de 3mm de espesor; la herramienta 
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calcula automáticamente el radio y el centro de la médula en cada imagen axial y el área 

transversal se obtiene mediante el promediado de estas slices contiguas. Otro método 

semiautomático es NeuroQLab (Lukas et al., 2013a; Weiler et al., 2015), un método basado en 

imagen que segmenta la parte superior de la médula espinal cervical a partir del tejido 

circundante usando un método de modelos Gaussianos basado en intensidad. Este método 

requiere de la interacción del usuario, el cual, debe definir la sección de médula que se quiere 

analizar mediante la inclusión de un plano oblicuo que la debe atravesar. Además, al utilizar un 

modelo basado en intensidad para la segmentación, este método es propenso a incluir píxeles 

similares en esta característica, pero pertenecientes a regiones fuera de la de interés. 

También se han dedicado esfuerzos al intento de desarrollar métodos totalmente automáticos 

como Spinal Cord Toolbox (SCT) (De Leener et al., 2017). Este método se basa en la secuencia de 

dos CNN y consigue un coeficiente DICE medio de 0.95. La primera CNN con convoluciones 2D 

dilatadas, detecta la línea central de la espina dorsal siendo necesaria la interacción humana 

para inicializar la localización de la estructura (señalar tres puntos en la espina dorsal) para un 

buen funcionamiento y utilizando la siguiente CNN para la segmentación en una metodología 

que depende de la calidad de este módulo previo de detección. Existe otro método que a la vez 

depende del descrito previamente, orientado para la segmentación automática de médula 

espinal cervical tras el daño por contusión traumática a partir de imágenes de RM axiales 

potenciadas T2 y cuyo coeficiente DICE es 0.93. Este método (McCoy et al., 2019), utiliza 

primeramente el SCT para detectar la línea central de la médula espinal y crear una máscara 

cuadrada a su alrededor. Seguidamente, se aplican tres arquitecturas diferentes de CNN 2D para 

conseguir la segmentación. Alejándose de nuestro propósito de método generalizable, la 

cohorte de este estudio proviene de una institución en la que se utiliza siempre el mismo equipo 

de adquisición de RM con los mismos parámetros, sesgando potencialmente los resultados. 

Además, el paso de pre-procesado que aplica de recortar la imagen alrededor de la línea central 

de la médula espinal depende de una tercera herramienta. 

En nuestro estudio (Bueno et al., 2022), solventamos lo que consideramos que son limitaciones 

de otros métodos y con el objetivo de evitar cualquier tipo de técnica de pre-procesado y reducir 

la necesidad de interacción humana, se implementó una arquitectura de aprendizaje de 

atención residual 2D basada en U-Net para obtener la segmentación de médula espinal cervical 

deseada. Elegimos una arquitectura profunda ya que, como es conocido, las redes más 

profundas tienen mejor capacidad de aprendizaje, aunque también presentan más 

inconvenientes como el desvanecimiento de gradiente (cuando se lleva a cabo la propagación 

hacia atrás) y el problema de degradación, que da lugar a peores resultados de entrenamiento. 
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Se utilizan bloques residuales en las capas de la red U-Net, excepto en la primera y la última, 

para solucionar este problema de desvanecimiento de gradiente a la vez que se mantiene una 

arquitectura profunda. El mecanismo de atención aprende a centrarse en las localizaciones de 

la imagen que son relevantes permitiendo la retención de la información procedentes de 

características originales de la imagen mediante la “rama fuerte” mientras se pone atención a 

estas localizaciones relevantes pertenecientes a la médula espinal mediante la “rama débil”. El 

entrenamiento fue diseñado con una función de pérdidas focal basada en el índice Tversky para 

solventar el problema de desbalanceo de clases, común en segmentación de imagen médica, y 

un buscador automático de tasa de aprendizaje óptima. Finalmente, se consiguió un coeficiente 

DICE de 0.904.  

Este algoritmo de segmentación automática permitirá la cuantificación del volumen de la 

médula espinal cervical y será de utilidad para la evaluación y seguimiento de la cantidad de 

atrofia del paciente. Además, este modelo será la base para el desarrollo de un modelo agregado 

de detección de lesiones intramedulares a partir de secuencias de imagen STIR que se centrará 

en la detección de lesiones en la región cervical, ya que se utilizará como primer paso para 

obtener la localización de la médula espinal cervical en el espacio STIR correspondiente tras 

aplicar técnicas de registro de imágenes entre ambas secuencias. Esta propuesta en 

investigación, la podemos encontrar descrita y desarrollada con detalle en el Anexo I: Detección 

automática de lesiones en médula cervical. 

 

4.5 Comparación de resultados entre nuestro método y otros modelos de 

segmentación 

En esta sección presentamos una comparación, tanto a nivel cuantitativo como cualitativo, del 

rendimiento de los modelos introducidos en la sección 3.5.1 al procesar nuestro conjunto de 

datos junto a la configuración de distintas combinaciones de hiperparámetros. De esta manera 

podemos evaluar nuestro modelo frente a otros existentes en tareas de segmentación y ser 

capaces de verificar su solidez y eficacia a la vez que entender las limitaciones y áreas de mejora 

de los modelos estudiados.  

En la Tabla 9 se muestra la comparación de nuestro modelo con otras configuraciones 

entrenadas con nuestros datos y reflejando una evaluación de la segmentación mediante el 

coeficiente DICE medio y sus correspondientes parámetros estadísticos. 
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Tabla 9. Resultados y comparación entre configuraciones de modelos y funciones de pérdidas en los datos de test. 

Modelos: U-Net, RA-UNet, Deep U-Net. Funciones de pérdidas, TL: Tversky Loss, FTL: Focal Tversky Loss. MCC: 

Mathews Correlation Coefficient; P25: percentil 25. Median (P50): DICE medio y percentil 50. P75: percentil 75.  

Modelo 

Función 

de 

pérdidas 

Parámetros 
Learning 

rate 
DICE ± STD MCC P25 

Median 

(P50) 
P75 

U-Net  TL α=0.4, β=0.6 1𝑒−5 0.66±0.24 0.68 0.57 0.75 0.84 

U-Net TL α=0.3, β=0.7 1𝑒−5 0.68±0.24 0.71 0.61 0.77 0.85 

U-Net FTL 
γ=1.33, α=0.7, 

β=0.3 
1𝑒−5 0.62±0.25 0.64 0.53 0.71 0.81 

U-Net FTL 
γ=1.33, α=0.6, 

β=0.4 
1𝑒−5 0.68±0.27 0.70 0.62 0.80 0.87 

U-Net FTL 
γ=1.6, α=0.6, 

β=0.4 
1𝑒−5 0.74±0.23 0.77 0.70 0.82 0.88 

RA-UNet FTL 
γ=1.33, α=0.6, 

β=0.4 
1𝑒−5 0.86±0.11 0.89 0.85 0.89 0.92 

RA-UNet FTL 
γ=1.6, α=0.6, 

β=0.4 
1𝑒−4 0.80±0.22 0.84 0.82 0.87 0.90 

Deep U-

Net 
FTL 

γ=1.33, α=0.6, 

β=0.4 

CLR 

(𝑚𝑎𝑥𝑙𝑟 =

1𝑒−2, 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑟 =

1𝑒−4 

0.79±0.25 0.83 0.82 0.89 0.92 

RA-UNet  FTL 
γ=1.33, α=0.6, 

β=0.4 

CLR 

(𝑚𝑎𝑥𝑙𝑟 =

1𝑒−3, 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑟 =

1𝑒−5 

0.904±0.101 0.95 0.90 0.92 0.94 

 

Como podemos observar en la tabla anterior, los modelos entrenados con el algoritmo U-Net 

tienen un rendimiento menor independientemente de que se use la función de pérdidas Tversky 

o Focal Tversky. El hecho de utilizar la arquitectura RA-Unet nos ofrece una clara mejora del 

rendimiento. Cuando empleamos el algoritmo Deep U-Net, podemos observar una mejora con 

respecto a aquellos resultados procedentes de los modelos U-Net, ya que como sabemos, las 

redes profundas tienen una mejor capacidad de aprendizaje. Aun así, la arquitectura RA-Unet 
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mediante la técnica de CLR sigue mostrando el mejor comportamiento en forma de un alto 

coeficiente DICE, una desviación estándar baja y valores de percentiles altos.  

En la Figura 54, se muestran todos los histogramas de distribución de valores DICE de cada una 

de las configuraciones recogidas en la Tabla 9, en el mismo orden de aparición que en esta. 

Observamos cómo, en cada ejemplo, los histogramas son progresivamente más estrechos y 

centrados en valores alto de coeficiente DICE, lo que indica que los modelos tienen un mejor 

resultado de predicción en el conjunto de datos, tanto en la calidad como en la cantidad de las 

predicciones. Si observamos los casos extremos en la Figura 54.a y Figura 54.i, vemos como con 

una arquitectura U-Net tradicional, se obtiene un histograma de valores DICE ancho y disperso, 

observando también un alto número de imágenes en los que se han obtenido valores DICE a 0 

(segmentaciones incorrectas). Estos valores DICE en 0 son provocados, en la mayoría de los 

casos, por la extensión longitudinal de la segmentación, es decir, que en algunos casos la 

segmentación manual tiene un mayor o menor número de slices incluidas como médula que la 

segmentación automática, o viceversa. Por otra parte, en la Figura 54.i, los valores DICE 

obtenidos con la arquitectura y configuración propuesta en la presente tesis, presentan una 

distribución estrecha, poco dispersa y con la mayoría de valores centrados en un valor DICE 

mayor a 0.85, indicando que nuestro modelo propuesto proporciona una segmentación precisa 

en la mayoría de las imágenes del conjunto de datos.  
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Figura 54. Histogramas de distribución DICE de las configuraciones mostradas en la Tabla 6, desde la imagen (a) 
hasta la (i), en el mismo orden de aparición. Evolución progresiva de los modelos, distribuciones menos dispersas y 
más centradas en valores altos en cada ensayo.  

Esta evolución de mejora también puede ser observada cualitativamente. A continuación, 

observamos una muestra visual de la evolución de los resultados. Como ejemplo, observamos 

la tercera, quinta, octava y última configuración presentes en la Tabla 9 (Figura 55, Figura 56, 

Figura 57 e Figura 58, respectivamente), con el fin de plasmar ilustrativamente la respuesta de 

cada una de estas configuraciones al ser aplicadas a cada modelo y este, a nuestro conjunto de 

datos.  
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Modelo U-Net 

 

Optimizador Adam(lr=1e-5) 

Función de 
pérdidas 

Focal Tversky Loss 
(Focal loss 

(gamma=1.33, 
beta=0.3, 

alpha=0.7) 

Métrica Coeficiente de 
Correlación 
Matthews 

DICE medio 0.62 

 

Figura 55. Muestra visual de prueba con arquitectura U-Net. Tercera configuración de la Tabla 9.  

 

 

Modelo U-Net  

 

Optimizador Adam(lr=1e-5) 

Función de 
pérdidas 

Focal loss 
(gamma=1.6, 

alpha=0.6) 

Métrica Coeficiente de 
Correlación 
Matthews 

DICE medio 0.74 

Figura 56. Muestra visual de prueba con arquitectura U-Net. Quinta configuración de la Tabla 9.  
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Modelo Deep U-Net 

 

Optimizador CLR 

Función de 
pérdidas 

Focal loss 
(gamma=1.33, 

alpha=0.6) 

Métrica Coeficiente de 
Correlación 
Matthews 

DICE medio 0.79 

 

Figura 57. Muestra visual de prueba con arquitectura U-Net. Octava configuración de la Tabla 9.  

 

 

Modelo RA-UNet 

 

Optimizador CLR 

Función de 
pérdidas 

Focal loss 
(gamma=1.33, 

alpha=0.6) 

Métrica Coeficiente de 
Correlación 
Matthews 

DICE medio 0.98 

 

Figura 58. Muestra visual con nuestro método.  
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Podemos observar cómo en la Figura 55, Figura 56 y Figura 57, el modelo entrenado no es lo 

suficientemente preciso, pues la segmentación resultante, representada sobre la imagen de 

resonancia en color amarillo, no se ajusta en detalle a la región de médula espinal, de manera 

que incluye como región de interés no sólo los píxeles pertenecientes a esta estructura objetivo, 

sino también los pertenecientes a zonas circundantes cercanas, generando una máscara 

predicha poco cercana al ground-truth, viéndose reflejado también en el bajo valor del 

coeficiente DICE. 

En cambio, en la Figura 58 observamos como la máscara predicha por el modelo entrenado en 

nuestro método se ajusta más fidedignamente a la región de píxeles pertenecientes a médula 

espinal, excluyendo aquellos cercanos, pero no pertenecientes, viéndose también reflejado este 

satisfactorio resultado en el alto coeficiente DICE de la muestra.  

 

4.6 Relación entre biomarcadores extraídos, formas clínicas y EDSS en EM 

La atrofia de la médula espinal cervical está relacionada a la discapacidad en EM ya que es una 

parte crucial del SNC y está involucrada en la transmisión de señales entre el cerebro y el resto 

del cuerpo. La pérdida de tejido nervioso en esta área puede dar lugar a síntomas motores, 

sensoriales y otros síntomas neurológicos, además de afectar la función de los tractos nerviosos 

que pasan por esta región, contribuyendo así a la discapacidad en términos de movilidad, 

coordinación y otras funciones motoras. La EDSS, tal como se explica en la sección 1.1.4, tiene 

en cuenta estos aspectos al evaluar la discapacidad en personas con EM, demostrándose su 

relación con la atrofia en la médula espinal y reflejando que es un biomarcador fiable para 

caracterizar la progresión de la enfermedad (Mina et al., 2021b; Losseff et al., 1996b; Valsasina 

et al., 2013). En relación a las formas clínicas, y como mencionamos en el apartado 1.2.4.3.1, 

también se ha demostrado que la atrofia de la médula espinal es más pronunciada en los 

fenotipos de la EM que se caracterizan por una progresión continuada de la discapacidad 

(Bernitsas et al., 2015; Mina et al., 2021).  

En la sección 3.7, hemos visto cómo nuestro método, además de obtener la segmentación 

automática de la médula espinal cervical, también la caracteriza proporcionando, como 

biomarcadores de imagen, dos métricas espaciales, el volumen en mm3 y la sección media en 

mm2. Empleando durante el estudio de los resultados el valor de sección media en mm2, pues 

debido a la variabilidad de longitudes entre las distintas segmentaciones que componen nuestro 

estudio, ésta resulta una medida más homogénea y normalizada, además de que, de esta 
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manera, será más intuitiva la comparación de nuestros resultados con los de otros métodos 

presentes en el estado del arte, los cuales emplean dicha métrica y unidad de medida. 

En la Figura 59 podemos observar la distribución de valores de secciones medias de los pacientes 

de EM que componen nuestro grupo de estudio en función de la forma clínica. Esta gráfica se 

complementa con la información que observamos en la Tabla 10, de manera que, podemos 

advertir cómo la sección transversal media de la médula cervical es menor en pacientes con 

fenotipos progresivos de EM (EMSP y EMPP) que en los recurrentes (EMRR), es decir, que la 

pérdida de tejido medular es más pronunciada en estos fenotipos progresivos, coincidiendo con 

resultados obtenidos en estudios previos (Bischof et al., 2022; Papinutto et al., 2018).  

 

 

Figura 59. Distribución de valores de sección media entre las distintas formas clínicas que componen nuestra base de 

datos.  

En cuanto a la distribución de valores de la EDSS en nuestro conjunto de datos, observamos en 

la Figura 60, una discapacidad clínica media mayor en los fenotipos progresivos que en los 
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recurrentes, siendo la EDSSmedia=1.98 en EMRR, EDSSmedia=4.41 en EMSP y EDSSmedia=6.18 en 

EMPP. 

 

Figura 60. Valores de EDSS por forma clínica.  

Con respecto a la relación entre la EDSS y la sección media de cada segmentación, podemos 

extraer algunas conclusiones observando la representación de la Figura 61. En términos globales 

del conjunto de datos, visualizamos una leve correlación negativa entre las secciones calculadas 

y los valores de la EDSS, confirmando esta tendencia mediante el cálculo del coeficiente de 

correlación de Pearson (r=-0.3 y p=0.001 (p<0.05)).  
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Figura 61. Relación entre sección media y EDSS en las diferentes formas clínicas. Las líneas muestran la tendencia 

lineal de los datos y se muestran los distintos valores de correlación de Pearson.  

Cuando realizamos este mismo estudio entre subgrupos de población distinguidos por las 

diferentes formas clínicas, obtenemos en EMSP (r=-0.42 y p=0.02 (p<0.05)) también una ligera 

correlación negativa, aunque más marcada que la obtenida mediante el conjunto de datos en 

su totalidad (r=-0.3 y p=0.001 (p<0.05)). En EMRR (r=-0.10 y p=0.37 (p>0.05)) la correlación 

negativa, además de ser muy pequeña, muestra que no hay suficiente evidencia en los datos 

observados para afirmar que hay una diferencia significativa (p>0.05). Esto puede ser debido a 

la falta de homogeneidad en los valores de secciones medias presentes en la forma clínica de 

EMRR, pues como contamos en la sección 1.2.4.3.1, las formas remitentes de la enfermedad 

apenas presentan atrofia en médula espinal, teniendo valores significativamente semejantes a 

los de los pacientes de control sanos (Bernitsas et al., 2015; Rocca et al., 2011), por lo que en los 

pacientes con EMRR resulta lógico que sea complejo encontrar una relación entre dimensiones 

de médula y discapacidad o EDSS. En EMPP, es la forma clínica en la que observamos mayor 

correlación negativa entre tamaño de la sección media y EDSS (r=-0.60 y p=0.12 (p>0.05)). Pese 

a que los resultados, en teoría, no son estadísticamente significativos (p>0.05), esto puede ser 
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debido al pequeño tamaño de muestra, pues para tener una validez estadística, se recomienda 

que cada subgrupo tenga al menos una muestra de n=30 y, en cambio, sí tener relevancia 

práctica, pues en los fenotipos progresivos como EMSP y EMPP, la ocurrencia del evento de 

atrofia medular en los pacientes es más alta que en la forma recurrente y hay una relación 

significante con la discapacidad clínica cuantificada con la EDSS (Valsasina et al., 2013), tal como 

podemos observar en la Figura 62. 

 

Figura 62. Distribución de valores de sección media por forma clínica y relación con EDSS media.  

 

4.6.1 Discusión de estudio de relación entre biomarcadores de imagen extraídos, formas 

clínicas y EDSS  

Mostramos, en la presente sección, una comparación de nuestros resultados junto a otros 

presentes en el estado del arte que también estudian la relación del tamaño de la sección media 

de la médula espinal cervical con la EDSS y las formas clínicas. En la Tabla 10 se puede observar 

una comparación entre los resultados de nuestro estudio y otros presentes en el estado del arte 

que abordan la misma problemática (Losseff et al., 1996a; Lukas et al., 2013b) encontrando 
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ciertas similitudes y pequeñas diferencias entre las dimensiones de sección media y aspectos 

clínicos como la escala de discapacidad EDSS y las formas clínicas.  

En nuestro método, obtenemos una sección transversal media en la médula cervical de 84,64 

en EMRR y de 82,6 y 77,48 mm2 en los fenotipos de EMSP y EMPP, en ese orden. En el método 

de C.Lukas (Lukas et al., 2013b), como medida de sección media se calcula la UCCA (Upper 

Cervical Cord Area), esto es, la sección de médula entre C2 y C5, obteniendo 84.05 mm2 en 

EMRR, 79 mm2 en EMSP y 77.3 en EMPP (Horsfield et al., 2010). Mientras que los valores en 

EMRR y EMPP son semejantes a los nuestros (84.64 mm2 y 77,48 mm2), difieren en EMSP (82.66 

mm2). Esto puede ser debido a que en este método (Lukas et al., 2013b) el cálculo de la sección 

media se realiza en una menor porción de médula espinal cervical (C2-C5) frente a nuestro 

método, en el cual, esta porción no es fija y el área media se obtiene normalizando el volumen 

a la longitud de la segmentación. En todos los métodos reflejados en la Tabla 10, las formas 

progresivas de la EM tienen una menor sección que la recurrente. En cuanto a las formas 

progresivas, tanto en nuestro método como en (Lukas et al., 2013b) la sección media se ve más 

reducida en EMPP que en EMSP, mientras que en (Losseff et al., 1996a) es al contrario, en dicho 

estudio, los autores tienen como resultado una mayor sección media en la forma progresiva 

primaria que en la secundaria, hecho potencialmente debido al pequeño tamaño de muestra de 

cada una de las formas clínicas componentes de su estudio, no siendo lo suficientemente grande 

como para tener una validez representativa y comprometiendo así la precisión y validez de las 

conclusiones. Esto se puede deducir también al observar los valores de Rango (mm2) en la tabla 

para este método, pues los intervalos de confianza son más amplios que en el resto y es más 

probable que no se capture el verdadero valor que representa a la muestra poblacional. 
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Tabla 10. Información de valores de pacientes, secciones y EDSS en nuestro método y otros del estado del arte. 

Correlación de nuestro método calculada mediante coeficiente de Pearson. UCCA: Upper Cervical Cord Area, C2: 

segunda vértebra cervical, FC: Forma Clínica.  

 Nuestro método C.Lukas et al(Lukas et 
al., 2013b) 

N.A.Lossef et 
al(Losseff et al., 

1996a) 

EMRR EMSP EMPP EMRR EMSP EMPP EMRR EMSP EMPP 

Zona 
estudiada 

Toda la imagen UCCA C2 

Número 
pacientes 

83 30 8 311 92 37 15 15 15 

Sección 
media 
(mm2) 

84.64 82.66 77.47 84 79 77.3 85.6 61.2 73.1 

Rango 
(mm2) 

60.85-
106.24 

57.34-
103.31 

57.58-
93.63 

78.7-
89.3 

72.4-
84.9 

69-81.5 
74.1-

95 
44.8-
72.2 

48.3-
88.8 

EDSS media 1.98 4.41 6.18 2.5 5.75 4.5 2.5 7 4 

Rango EDSS 
0-4 2-7.5 1-8.5 2-3.5 4-6.5 4-6 1-6 

4.5-
8.5 

2-7.5 

Correlación 
EDSS-
sección 
media 

Spearman rank (ρ≤-0.22, 
P<0.01) 

Sin distinción de FC 

Spearman rank (ρ≤-0.29, 
P<0.001) 

Sin distinción de FC 

Spearman Rank (ρ -0.7, 
P<0.01) 

Sin distinción de FC 

 

La relación entre las formas clínicas de la EM y la puntuación de EDSS puede ser variable y 

depende de factores individuales. En general, como hemos visto anteriormente, se espera que 

los pacientes con formas progresivas de la enfermedad tengan puntuaciones de EDSS más altas 

debido a la acumulación de discapacidad a lo largo del tiempo. Aquellos con EMRR pueden tener 

puntuaciones de EDSS más bajas durante las fases de remisión. En nuestro método, el valor 

medio de EDSS más bajo lo encontramos en el grupo con EMRR (1.98), coincidiendo con lo 

anteriormente indicado y con los resultados mostrados por los restantes métodos (Losseff et al., 

1996a; Lukas et al., 2013a). Obtenemos mayores valores de EDSS (6.18) en la forma primaria 

progresiva de la enfermedad (EMPP), mientras que en los demás métodos presentes en la Tabla 

10, el valor medio de EDSS es mayor en la forma secundaria progresiva. Esto puede ser debido 

al amplio rango de valores EDSS que tenemos en nuestros grupos de población. Si observamos 

la fila “Rango EDSS”, vemos que, en nuestro conjunto de datos, los rangos son 

diferenciadamente más amplios que los de los restantes métodos, teniendo una mayor 
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variabilidad en los valores de EDSS y, por tanto, perdiendo poder de generalización a la hora de 

reflejar la tendencia en términos de EDSS media de cada forma clínica.  

En cuanto a las secciones medias de médula espinal cervical reflejadas, algo que coincide entre 

nuestros resultados y los presentes en otros estudios, es la analogía de que en la forma clínica 

de EMRR las secciones de médula espinal cervical son mayores que en las formas progresivas 

(EMPP y EMSP). Basándonos en nuestros resultados, obtenemos una sección transversal media 

en la médula cervical de 77,48 y 82,6 mm2 en los fenotipos de EMPP y EMSP, respectivamente, 

y de 84,64 en EMRR. Estos valores coinciden con algunas conclusiones extraídas de estudios 

existentes (Lin & Blumhardt, 2001; C. Liu et al., 1999; Losseff et al., 1996a; Stevenson et al., 

1998), como por ejemplo con el hecho de que en los fenotipos progresivos la reducción de la 

sección media de la médula espinal cervical es mayor que en las formas recurrentes. Sin 

embargo, dentro de las formas progresivas de la EM, la reducción del área o volumen suele ser 

mayor en la EMSP que en la EMPP (Lukas et al., 2013b) debido a diferencias en la evolución de 

la enfermedad y la progresión de la discapacidad en estos dos fenotipos, como por ejemplo, que 

la EMPP tiene una progresión más lenta y constante de la discapacidad sin la presencia de 

recaídas y remisiones evidentes mientras que en la EMSP la atrofia de la médula espinal cervical 

suele ser más pronunciada, al tener una progresión continua de la enfermedad asociada con una 

mayor pérdida de tejido tanto en la médula espinal como en el cerebro. Esto no es lo que refleja 

nuestro estudio, pues en nuestro conjunto de datos, los pacientes con EMPP muestran una 

menor área media de médula espinal cervical. Esto puede ser debido a diversos factores, uno 

de los principales, el bajo número de muestra con EMPP (8 pacientes) de entre nuestro conjunto 

de datos (121 pacientes) ya que con un tamaño de muestra insuficientemente grande, los 

resultados pueden no ser representativos de la población que se está estudiando, pues estas 

estimaciones son más propensas a variaciones aleatorias y, por lo tanto, son menos confiables, 

reduciendo así la potencia estadística y, con ella, la probabilidad de que el estudio identifique 

relaciones reales. En cambio, como podemos observar en la síntesis de resultados entre 

diferentes estudios que recoge la Tabla 10, existe otra investigación que, a diferencia de lo 

mencionado anteriormente, obtiene una relación entre sección media y formas clínicas 

semejante a la nuestra, siendo la sección media de la EMPP menor que la de la EMSP (Lukas et 

al., 2013b). Este estudio cuenta con un conjunto de datos mayor que el que hemos mencionado 

anteriormente como ejemplo de disimilitud con nuestros resultados, por lo que, al menos en 

términos estadísticos, podríamos considerar que tenga mayor valor. Encontramos algunas 

pequeñas divergencias entre los distintos estudios que hemos encontrado en el estado del arte, 

lo que resulta natural en el análisis de este tipo de investigaciones en las que factores como el 
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tamaño de la muestra, el método de recopilación de datos, la duración del estudio, la 

variabilidad biológica o el tipo de imágenes empleadas pueden variar y afectar a los resultados. 
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En la presente tesis se ha implementado un método automático para la segmentación de 

médula espinal a partir de imágenes de RM adquiridas de datos observacionales de pacientes 

de EM y la subsecuente extracción de biomarcadores de imagen. Las principales contribuciones 

del método propuesto son: la falta de necesidad de interacción humana, el uso de datos del 

mundo real para acercar la implementación de soluciones a la práctica clínica habitual, la 

minimización del problema de desbalanceo de datos sin la necesidad de técnicas de 

preprocesamiento y la optimización en términos temporal debido al uso del método de ajuste 

de tasa de aprendizaje cíclica.  

Debido a la gran variedad de equipos y la falta de un consenso común de adquisición estándar 

de imágenes de RM en la rutina clínica (real world data), las imágenes de RM difieren entre ellas, 

cubriendo diferentes regiones de la médula espinal cervical con diferentes intensidades de 

tejidos, diferentes ángulos de visión, diferente tamaño de vóxeles y diferentes intensidades de 

señal. En relación a esto, se ha conseguido la segmentación de médula espinal cervical mediante 

el diseño de CNN y su parametrización, evitando técnicas de preprocesado de imágenes de RM 

que requieran interacción humana, de manera que se pueda obtener la segmentación 

automática de datos normales adquiridos en cualquier equipo de adquisición de RM de un 

hospital común. Para entrenar y validar el algoritmo se extrajo y utilizó un conjunto de datos 

compuesto por 121 imágenes axiales 3D potenciadas T1 de pacientes de EM, secuencia común 

en los protocolos de adquisición de médula cervical en EM. Estos casos fueron segmentados 

manualmente con la ayuda de radiólogos expertos dan lugar a la generación del ground-truth. 

Nuestro método puede abordar el problema de desbalanceo de clases sin la necesidad de 

técnicas de preprocesado, de manera que, pudiendo utilizar directamente los datos adquiridos 

del mundo real se puede conseguir una mejor integración clínica. Hemos cumplido 

satisfactoriamente el objeto de segmentación automática de médula espinal cervical mediante 

una CNN optimizada con un mecanismo de atención residual híbrida, con la función de pérdidas 

Focal Tversky y un método de tasa de aprendizaje cíclica para determinar, cambiar y ajustar la 

tasa de aprendizaje durante el entrenamiento. Este favorable modelo ha sido validado en un 

conjunto de datos compuesto por imágenes adquiridas 5 años más tarde a las empleadas en la 

fase de diseño, demostrando así la correcta capacidad de generalización en nuevos datos. Por 

último, se presenta una comparación de nuestra arquitectura y otras del estado del arte en 

combinación con varias funciones de pérdidas y métodos de aprendizaje. El modelo de 

segmentación automática propuesto tendrá implicaciones directas para la aceleración del 

fenotipado, seguimiento y extracción de biomarcadores de imagen en la EM, pues conseguimos 

una gran optimización temporal aliviando esfuerzo en la tarea de segmentación y, además, 
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extrayendo biomarcadores de imagen como el volumen en mm3 y el área cervical media en mm2 

de las segmentaciones obtenidas, incrementando así los medios para la monitorización de la 

evolución de la enfermedad con el fin de definir los factores que hay detrás del aumento de la 

discapacidad irreversible, síntoma principal de la EM.  

Mediante este estudio también se ha realizado un análisis de nuestro conjunto de datos en 

términos de relación entre las secciones medias calculadas de las segmentaciones de médula 

espinal cervical y los factores clínicos de formas de la enfermedad y discapacidad definida en 

términos de la EDSS. Encontramos una mayor presencia de atrofia en los fenotipos progresivos 

de la enfermedad con respecto a los recurrentes, así como una mayor discapacidad en términos 

de EDSS coincidiendo con estudios que han abordado la misma problemática.  

Las limitaciones detectadas durante el estudio también serán investigadas en el futuro. Algunas 

de ellas principalmente relacionadas con el tamaño relativamente pequeño de muestra de 

pacientes y contar con un grupo de control sin EM, pues es común la dificultad en aplicaciones 

de IA especializadas en medicina el conseguir un amplio conjunto de datos debido a problemas 

como la dificultad de realizar el etiquetado de estos. Llevar a cabo una comparación más 

exhaustiva que la mostrada en la sección 4.5, del rendimiento entre las herramientas ya 

existentes y la nuestra, también hubiese sido adecuado para clarificar mejor la calidad de 

nuestro modelo, pero en este caso, esta práctica era difícil de llevar a cabo ya que no todos 

manipulábamos ni el mismo tipo de imágenes RM ni las mismas poblaciones de estudio, lo que 

añaden variabilidad a los resultados. Otra de las principales limitaciones es la falta de validación 

externa, ya que, pese a la satisfactoria validación interna mostrada en la sección 4.3, nuestro 

método debería ser validado externamente en otros centros, empleando adquisiciones de RM 

de otros escáneres de diferentes proveedores, campos magnéticos y parámetros de adquisición. 

De esta manera seremos capaces de evaluar la interoperabilidad de nuestro método. 

Con respecto a la arquitectura empleada en este proyecto, señalar que, aunque U-Net y sus 

variaciones siguen siendo populares y eficientes en el campo de la segmentación de imagen, son 

varios los modelos y técnicas que se han desarrollado desde entonces, pues la comunidad de 

investigación en IA está continuamente en busca avances significativos, generando una 

velocidad de desarrollo notable que provoca una continua evolución. Es por ello que, en la 

actualidad, podemos encontrar modelos relevantes en la segmentación de imagen como:  

DeepLab (L. C. Chen et al., 2016), una familia de modelos de segmentación semántica 

desarrollados por Google que utilizan una red neuronal convolucional profunda e incorporan 

atrous convolutions (convoluciones dilatadas) para expandir el campo receptivo sin aumentar el 
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número de parámetros; High-Resolution Network (HRNet) (J. Wang et al., 2019), la cual preserva 

los detalles finos en la segmentación centrándose en mantener una alta resolución espacial 

durante toda la red a través de conexiones entre diferentes escalas de características; Pyramid 

Scene Parsing Network (PSPNet) (Zhao et al., 2016), que captura información contextual a 

diferentes escalas mediante la introducción del módulo de pooling piramidal (PSP), permitiendo 

así una comprensión más global de la escena o Hybrid Dilated Networks (HD-Net) (Z. Wang et 

al., 2021), la cual mejora la segmentación, capturando detalles finos y manteniendo un campo 

receptivo amplio, combinando módulos dilatados con una red convencional. La arquitectura de 

Transformer (Vaswani et al., 2017) también ha tenido una irrupción relevante en el campo de la 

IA, pues, pese a ser inicialmente popular en tareas de procesamiento de lenguaje natural, ha 

demostrado ser eficaz también en tareas de visión, incluida la segmentación de imágenes. En 

este ámbito, podemos destacar algunos modelos de arquitectura Transformer: Vision 

Transformer (VIT) (Dosovitskiy et al., 2020), el cual captura las relaciones de largo alcance 

introduciendo la idea de tratar las imágenes como secuencias de parches y utilizando bloques 

de atención de transformer; Swin Transformer (Z. Liu et al., 2021), que permite manejar 

información a diferentes escalas mediante una estructura jerárquica que organiza los bloques 

de atención de manera escalonada; Class-Attention in Image Transformer (CaiT) (Touvron et al., 

2021), el cual mejora la capacidad de discriminación introduciendo bloques de atención de 

transformer con atención de clase en lugar de atención estándar con el fin de aumentar la 

utilidad en tareas de segmentación que requieren identificación detallada entre clases.  

Finalmente, a partir de las segmentaciones realizadas con nuestro método, se ha iniciado el 

desarrollo de un modelo agregado de detección de lesiones intramedulares a partir de 

secuencias de imagen STIR que se centrará en la detección de lesiones en la región cervical. El 

método de segmentación automática presentado en esta tesis se utilizará como primer paso 

para obtener la localización de la médula espinal cervical en el espacio STIR correspondiente tras 

aplicar técnicas de registro de imágenes entre ambas secuencias. El estado de esta propuesta, 

aparece más detalladamente descrito y desarrollado en Anexo I: Detección automática de 

lesiones en médula cervical. 
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En este anexo, se explican los futuros objetivos, los cuales se encuentran en línea con el método 

de segmentación automática de médula espinal cervical desarrollado en esta tesis, y se recoge 

y describe el trabajo que se ha invertido en el desarrollo de estos propósitos hasta el momento. 

El modelo de segmentación, ya implementado, será la base para la elaboración de un método 

agregado de detección de lesiones en médula cervical a partir de secuencias de imagen de RM 

STIR y Sagital T2, siendo utilizado como paso previo para obtener la localización de la médula 

cervical en el espacio de la secuencia STIR tras el correcto registro de imágenes entre la 

secuencia axial 3D T1 donde se ha segmentado la médula cervical y la STIR donde se pretenden 

localizar las lesiones.  

1 Introducción 

Un síntoma común en los pacientes de EM, además de los mencionados en la sección  1.1 de 

esta tesis, es la presencia de daño en la médula espinal en forma de placas o lesiones que se 

forman durante el proceso inflamatorio y destrucción de la mielina, provocando diversas 

alteraciones neurológicas cuya gravedad y tipo de síntomas dependen de su ubicación y 

extensión. Sin embargo, es importante destacar que no todas las personas con EM experimentan 

dichas lesiones, y no todas las lesiones en la médula espinal son causadas por la EM. Estas 

lesiones pueden estar causadas por otras afecciones, como traumatismos, infecciones o 

tumores. Por lo tanto, es necesario realizar una evaluación médica completa para determinar la 

causa exacta y los síntomas asociados. 

Las lesiones de la médula espinal están presentes en hasta el 90% de los pacientes con EM (J. C. 

J. Bot et al., 2004) y se visualizan en la RM como hiperintensidades en T2 en forma de cuña que 

se extienden menos de tres segmentos. Pueden presentarse en cualquier nivel de la médula 

espinal, pero se encuentran con mayor frecuencia en el nivel cervical (Kearney et al., 2015; 

Losseff et al., 1996a). Evaluar estas lesiones puede resultar complicado debido a la respiración 

y las pulsaciones de la sangre, pero tienen un papel fundamental en la estimación del pronóstico 

de la enfermedad (Hittmair et al., 1555; McGowan, 2000). 

Su detección ayuda a confirmar el diagnóstico de la EM y a diferenciarla de otras afecciones que 

pueden presentar síntomas similares. Su tamaño y ubicación pueden proporcionar información 

sobre la gravedad de la enfermedad y su impacto en la función neurológica del paciente, lo que 

puede ayudar a los clínicos a determinar el pronóstico y a planificar el tratamiento más 

adecuado. Al igual que en el caso de la atrofia medular, la detección y el seguimiento regular de 

las lesiones en la médula espinal pueden proporcionar información sobre la evolución de la 

enfermedad a lo largo del tiempo, lo que permite ajustar el tratamiento, de ser necesario, y 
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evaluar su efectividad. Estas lesiones, pueden llevar a complicaciones adicionales como 

problemas de movilidad, debilidad muscular, alteraciones del control de la vejiga y del intestino, 

entre otros, por lo que su detección temprana puede ayudar a prevenir o tratar estas 

complicaciones de manera oportuna. 

2 Lesiones en médula espinal  

La lesión en EM se define, a nivel de imagen radiológica, como un área de hiperintensidad focal. 

Normalmente estas lesiones presentan forma ovoide y un diámetro de un tamaño que puede 

variar entre unos pocos milímetros hasta más de 1 o 2 cm. Para cumplir el criterio diagnóstico, 

deben de tener al menos 3 mm de longitud, aunque la topografía también debe tomarse en 

cuenta. Por otra parte, en su identificación en imagen médica, las lesiones deberían ser visibles 

al menos en dos cortes de imagen consecutivos para eliminar la posibilidad de que sean 

artefactos o pequeñas hiperintensidades no relacionadas con la enfermedad, excepto en el caso 

de que las adquisiciones tengan un espesor de corte mayor (>3 mm), en el que sí que se puede 

considerar lesión, aunque aparezca en una única imagen (Filippi et al., 2019).  

En cerebro, las lesiones en EM normalmente se desarrollan en ambos hemisferios cerebrales, 

aunque su distribución suele ser ligeramente asimétrica en las primeras fases de la enfermedad. 

Pueden darse en cualquier zona del sistema nervioso, pero si lo comparamos con otros 

desórdenes causantes de lesiones en la materia blanca, la EM tiende a afectar a zonas 

específicas, como la materia blanca periventricular y yuxtacortical, el cuerpo calloso, el área 

infratentorial (sobre todo en el puente de Varolio y cerebelo) y la médula espinal 

(principalmente en el segmento cervical). 

Las lesiones en la médula espinal suelen ser múltiples y pequeñas en el diámetro cráneo-caudal. 

Son hiperintensas en secuencias de potenciación T2 y se pueden dar a lo largo de toda la médula 

espinal, tanto a nivel cervical, torácico o lumbar, aunque en la porción cervical la aparición suele 

ser mayor. Para asegurarnos de que las lesiones no son artefactos de la imagen, es una buena 

práctica identificarlas en al menos dos secuencias (normalmente T2 y STIR) o dos planos. 
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Figura 63. Secuencias procedentes de la misma adquisición. STIR (izquierda), mayor sensibilidad, presencia de claras 

hiperintensidades focales en la médula espinal, señaladas en rojo. Sagital T2 (derecha), mayor especificidad, falta de 

claridad en las supuestas lesiones, las que se intuyen, rodeadas en rojo. 

A lo largo del tiempo se han observado dos tipos diferentes de lesiones en pacientes con EM: 

discretas (focales) y áreas difusas con una intensidad de señal intermedia que carecen de un 

borde bien delimitado. Estas matizaciones no están dentro del criterio actual (Thompson et al., 

2018) de diagnóstico de esclerosis múltiple ya que todavía no cuentan con la suficiente 

especificidad y fiabilidad. Por lo tanto, actualmente, para que las lesiones en médula espinal se 

consideren válidas para el diagnóstico de la EM, deben de ser focales, con un borde claramente 

delimitado, forma lenticular en el plano sagital y forma de cuña en el axial.  

Son frecuentemente lesiones pequeñas (aunque, como hemos mencionado anteriormente, de 

al menos 3 mm) y que ocupen menos de tres segmentos vertebrales y menos de la mitad del 

área de la médula. En las imágenes axiales, la mayoría de las lesiones se encuentran en la 

periferia de la médula espinal, principalmente en la parte de la columna lateral o dorsal, aunque 

también pueden afectar a la materia blanca anterior y la materia gris central. Las lesiones focales 

que están estrictamente limitadas a la materia gris no son usuales en EM.  

Estas lesiones en la médula espinal no se suelen ver en lo que se considera un deterioro humano 

natural o en desórdenes neurológicos más corrientes como la migraña o algunas enfermedades 

cerebrovasculares. Sí que se pueden dar en algunas condiciones como en la mielopatía 

espondilótica o cuando existe presencia de fístulas durales o malformaciones arteriovenosas.  

Podemos observar indicios de que lo que estamos observando no se debe considerar una lesión 

en lo que respecta a EM, lo más significantes son: la extensión a lo largo de tres o más segmentos 

vertebrales, la mayor implicación en la materia gris central, la presencia de inflamación en la 
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médula espinal, la mayor afectación en la parte más caudal de la médula, la afectación 

leptomeníngea o de raíces nerviosas, la cavitación de la médula espinal o la evidencia de micro 

o macrohemorragias.  

3 Secuencias empleadas 

Para el objetivo de detección de lesiones en la médula espinal empleamos la secuencia STIR y la 

Sagital T2, siguiendo las orientaciones de nuestros radiólogos y coincidiendo éstas con lo 

recomendado en guías clínicas redactadas por comités oficiales (Rovira et al., 2015; 

Standardized MR Imaging Protocol for Multiple Sclerosis: Consortium of MS Centers Consensus 

Guidelines - PubMed, n.d.). De este modo, se pretende combinar la sensibilidad de la secuencia 

Sagital STIR para buscar todo lo que pueda ser potencialmente una lesión, con la especificidad 

de la secuencia Sagital T2 para confirmar si verdaderamente lo es. En la Figura 63 podemos ver 

un ejemplo visual de ello. 

3.1 Secuencia Sagital T2 

La secuencia sagital T2-FSE (Fast-Spin-Echo) es una adquisición estándar en RM neurológica y se 

caracteriza por la alta señal que muestran los fluidos corporales. El término T2 se refiere a la 

relajación transversal, una propiedad física de los tejidos que se mide en la RM. Los tejidos 

tienen diferentes tiempos de relajación T1 y T2, lo que significa que se recuperan a diferentes 

velocidades después de haber sido excitados por el campo magnético. La secuencia sagital T2 se 

configura para resaltar las características anatómicas y patológicas que tienen un tiempo de 

relajación T2 largo, como el líquido cefalorraquídeo (LCR), el cual aparece hiperintenso 

(brillante) debido a su alto contenido de agua y su largo tiempo de relajación T2. Las estructuras 

de la médula espinal, como la sustancia gris y blanca, también se visualizan, aunque con menor 

intensidad. Las lesiones patológicas, como tumores, quistes o hernias discales, pueden ser 

identificadas y evaluadas en función de su apariencia y ubicación en estas imágenes. El hecho 

de que esta secuencia muestre hiperintensidad en las posibles lesiones junto al hecho de que 

tenga un nivel relativamente bajo de artefactos y una buena especificidad, hace que sea una 

secuencia muy utilizada en neurología. Un ejemplo de secuencia sagital T2 se encuentra en la 

Figura 64. 
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Figura 64. Imagen sagital potenciada T2. La médula cervical aparece como una estructura gris oscura rodeada por el 

LCR y grasa intraespinal. 

Para la realización de una secuencia Sagital T2, el paciente se ha de colocar en posición supina 

(tumbado boca arriba) en el escáner de RM. Se utilizan técnicas de supresión de grasa para 

eliminar la señal de los tejidos grasos circundantes y mejorar la visibilidad de la médula espinal. 

Se adquieren múltiples cortes sagitales de la columna vertebral, cubriendo todo el rango de la 

médula espinal, desde la región cervical hasta la región lumbar, como en el ejemplo de la Figura 

65. 

 

Figura 65. Distintos cortes sagitales componentes de una secuencia Sagital T2. 
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Como se puede observar, la secuencia produce una buena señal, ya que tanto el agua como la 

grasa contribuyen a la imagen. La contribución de la grasa proviene del uso de muchos ecos en 

un tren de ecos, característico de la técnica FSE, por lo tanto, cuando muchos ecos son 

recolectados, algunos de ellos se medirán temporalmente muy cerca a la excitación y 

contendrán más señal de la grasa. El contraste T2 en general se produce midiendo grandes 

frecuencias espaciales en tiempos de eco correspondientes al contraste de imagen deseado. El 

tiempo de eco deseado es el tiempo de eco efectivo, lo cual suele estar controlado por el valor 

de entrada TE (tiempo de eco) del escáner de RM  (Westbrook & Talbot, n.d.). 

Como las secuencias T2 tienen una señal inherente relativamente alta, generalmente es posible 

incrementar la resolución en relación con otras frecuencias, como la STIR, sin la necesidad de 

aumentar el tiempo de adquisición. Una resolución mayor puede ser útil para la detección de 

las lesiones. 

3.2 Secuencia STIR 

La secuencia STIR (Short Tau Inversion Recovery) es una secuencia de RM que se utiliza para la 

detección de lesiones en la médula espinal. Es especialmente útil para visualizar estructuras con 

alto contenido de agua, como la médula espinal, y para resaltar las anomalías presentes en ellas. 

En la secuencia STIR, se utiliza un pulso de inversión corto para suprimir la señal de tejidos con 

tiempos de relajación T1 cortos, como la grasa, mientras que se preserva la señal de los tejidos 

con tiempos de relajación T1 largos, como el líquido LCR y las lesiones de la médula espinal. 

Luego de aplicar el pulso de inversión, se aplica una secuencia de eco de gradiente o eco de 

espín para obtener las imágenes. 

Al suprimir la señal de la grasa, la secuencia STIR permite resaltar las lesiones que afectan a la 

médula espinal, ya sean tumores, quistes, abscesos, hernias discales o EM, entre otros. Las 

imágenes resultantes de la secuencia STIR son especialmente útiles para evaluar la extensión y 

la localización de las lesiones, así como para determinar su actividad y respuesta al tratamiento. 

En las imágenes STIR podemos observar el LCR brillante y la médula espinal y la grasa, gris 

oscuro. Las lesiones aparecen como regiones claras en la médula espinal, tal y como podemos 

ver en la Figura 66. 
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Figura 66. Imagen 2D STIR. El LCR aparece brillante, la grasa negra y la médula espinal gris oscura. Señaladas en 

amarillo, observamos la presencia de lesiones como hiperintensidades en el nivel C1-C7. 

 

Al ser el LCR tan brillante, las fluctuaciones y pulsaciones del canal espinal pueden causar 

artefactos importantes como el de Gibb o de truncamiento. El abrupto cambio de intensidad 

que hay en tan poca cantidad de píxeles como la existente entre el brillo del LCR y la oscuridad 

de la médula espinal, puede no ser detectado por el equipo de RM debido a su frecuencia 

espacial de muestreo, dando lugar a los artefactos mencionados anteriormente. 

El tiempo de inversión correcto para suprimir un tejido con un cierto tiempo de recuperación 

T1 se define como:  

𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝐼𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑜𝑛𝑡𝑒𝑗𝑖𝑑𝑜𝐴 = 𝑙𝑛2 ∗ 𝑇1𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑡𝑒𝑗𝑖𝑑𝑜𝐴 (31) 

 

La secuencia STIR presenta una gran relevancia en la investigación y la práctica clínica 

relacionada con las lesiones de la médula espinal. Su sensibilidad para detectar lesiones en la 

médula espinal, incluyendo lesiones traumáticas, infecciosas, inflamatorias y tumorales, permite 

una detección temprana y precisa de las anomalías, lo que es crucial para el diagnóstico y el 

tratamiento adecuados. Además de en la detección de lesiones, la secuencia STIR también 

puede proporcionar información sobre sus características, ayudando a diferenciar entre lesiones 

benignas y malignas, evaluar su extensión y gravedad y proporcionar información relevante para 

la planificación del tratamiento. Esta detección y caracterización, permite y facilita el 

seguimiento de la progresión de las lesiones en la médula espinal a lo largo del tiempo, de 

manera que se pueda evaluar la respuesta al tratamiento y determinar si hay cambios en el 
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tamaño, forma o intensidad de la señal de las lesiones. Esto es esencial para monitorear la 

progresión de la enfermedad y ajustar las estrategias de tratamiento según sea necesario. La 

secuencia STIR desempeña un papel importante en la investigación académica relacionada con 

la médula espinal, ya que, como hemos mencionado anteriormente, permite estudiar las 

características de las lesiones, la patofisiología subyacente y las respuestas terapéuticas. Los 

estudios que utilizan la secuencia STIR pueden contribuir al conocimiento científico en el campo 

de la neurociencia y proporcionar información valiosa para el desarrollo de nuevas terapias y 

enfoques de tratamiento. 

Esta secuencia es, por lo tanto, esencial en la detección, caracterización y seguimiento de las 

lesiones en la médula espinal, y su importancia radica en su capacidad para mejorar el 

diagnóstico, la comprensión de la patología y la contribución a la investigación. Es importante 

destacar que la secuencia STIR es solo una de las muchas secuencias de RM utilizadas en la 

evaluación de la médula espinal. Dependiendo del caso clínico y de la sospecha diagnóstica, el 

clínico puede solicitar la adquisición de otras secuencias, como T1, T2, FLAIR o difusión, entre 

otras, para obtener una evaluación más completa y precisa de la médula espinal. 

Técnica Inversion-recovery 

La técnica de recuperación de inversión (Inversion-recovery) es una técnica utilizada en RM para 

mejorar la visualización de ciertos tejidos o características en una imagen. Se basa en la 

manipulación de la magnetización de los tejidos mediante la aplicación de un pulso de RF 

específico. 

En la RM, los tejidos se excitan mediante la aplicación de un pulso de RF que perturba el 

equilibrio de los momentos magnéticos de los átomos en el cuerpo. Después del pulso de 

excitación, los momentos magnéticos se recuperan gradualmente a su estado de equilibrio, lo 

que genera una señal detectable que se utiliza para generar la imagen. 

En la técnica de recuperación de inversión, se introduce un pulso de inversión antes del pulso 

de excitación. El pulso de inversión invierte temporalmente la dirección de los momentos 

magnéticos de los tejidos, de manera que los momentos magnéticos apuntan en dirección 

opuesta a la del campo magnético principal. Luego, se aplica el pulso de excitación. 

La inversión de los momentos magnéticos tiene el efecto de oscurecer la señal de ciertos tejidos 

en la imagen final. Sin embargo, a medida que los momentos magnéticos se recuperan de la 

inversión, estos tejidos comienzan a producir una señal más fuerte en comparación con los 
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tejidos que no fueron invertidos. Esto permite resaltar la presencia de ciertos tejidos o 

características en la imagen. 

En general, el pulso de una secuencia IR puede ser dividido en dos partes; un pulso de inversión 

de RF y un módulo de secuencia de pulso autónomo, al cual nos referimos como  secuencia 

huésped (Bernstein et al., 2004).  

El ciclo de repetición de la secuencia de pulso comienza con el pulso RF. Esto ocasiona que la 

magnetización longitudinal se invierta, es volteada por un pulso de RF de 180º. Posteriormente, 

esta se recupera sin desarrollar magnetización transversal, pasando por un punto nulo donde su 

valor es cero. El pulso de inversión puede ser selectivo para cada corte o invertir un volumen 

entero. Los pulsos de inversión suelen ir seguidos inmediatamente por gradientes “spoiler” que 

eliminan cualquier magnetización no deseada, con el fin de evitar interferencias con la 

adquisición de futuras imágenes y artefactos asociados. En la Figura 67 podemos observar la 

recuperación de la magnetización. 

 

Figura 67. Curvas de recuperación T1 de lípidos, tejido de médula espinal sana (NASC) y tejido correspondiente a 

lesiones. La línea discontinua indica el punto nulo como tiempo tras la inversión en el que la magnetización 

longitudinal de los lípidos es cero.   

Tras un periodo de tiempo específico, se aplica un pulso de excitación de 90º. La cantidad de 

tiempo entre la inversión y la excitación define el parámetro de imagen conocido como tiempo 
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de inversión. Este parámetro es de crucial importancia con respecto a la ponderación de la 

imagen. Se pueden encadenar dos o tres pulsos de inversión para suprimir la señal de dos o tres 

tipos de tejido. La inversión puede ser también espectralmente selectiva, de manera que, por 

ejemplo, sólo los lípidos sean invertidos.  

La excitación marca el inicio de la secuencia huésped. Cualquiera que sea la cantidad de 

magnetización disponible en este momento, será volteada en el plano transversal donde puede 

ser medida para obtener imágenes. Esto será así independientemente de si la magnetización 

estaba en la dirección z positiva o negativa en la excitación. La secuencia huésped puede ser de 

varios tipos de secuencias, incluyendo secuencias FSE y de eco-gradiente como la secuencia 

MPRAGE. Hay muchas opciones, ya que la recuperación de inversión se puede utilizar junto a 

otras muchas técnicas de imagen de RM. 

4 Registro de secuencias de imágenes médicas 

El alineamiento o registro de imágenes es una técnica muy importante en el campo de las 

imágenes médicas. En muchas situaciones, para estudiar el diagnóstico de un paciente, es 

necesario analizar varios tipos de imágenes las cuales pueden o no haber sido adquiridas por 

diferentes tipos de dispositivos como: escáneres de rayos X, resonancia magnética (MRI), 

tomografía computarizada (CT), ultrasonido, etc. Cada uno de estos sensores puede dar 

diferente información del paciente, por lo que mediante el registro es posible combinar en una 

misma imagen (fusionada) las características propias proveniente de varios sensores 

(multimodal) o de un mismo sensor (monomodal), donde pueden variar puntos de vista o lapsos 

de tiempo diferentes. El registro de imágenes permite combinar la información de estas y poder 

visualizarlas en una única imagen con el objetivo de facilitar el examen médico. 

Registrar un par o varias imágenes consiste en “alinearlas” de tal manera que cada una de las 

imágenes quede orientada de la misma forma que la imagen de referencia, con esto se puede 

combinar la información de ambas en un mismo espacio y en una misma representación visual. 

Lo que se pretende es transformar las imágenes a un sistema de coordenadas común de manera 

que los píxeles representen puntos biológicos homólogos.  

Durante los últimos años ha habido un creciente interés en relacionar información entre 

diferentes imágenes médicas, interés acentuado también por la cada vez mayor disponibilidad 

de escáneres, modalidades y poder de cálculo.  

Muchas han sido las investigaciones enfocadas en desarrollar algoritmos que se dediquen a 

ejecutar este proceso de registro. Sin embargo, se han dedicado menos esfuerzos en vista a la 

accesibilidad, interoperabilidad y extensibilidad de estos algoritmos, ya que los códigos fuente 
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normalmente no son publicados, no son fáciles de reproducir o les falta documentación. Esto es 

un problema, ya que el registro de imágenes es un prerrequisito para una gran amplitud de 

tareas de análisis de imagen médica y un componente algorítmico clave para los estudios 

basados en imagen.  

Para la tarea que nos concierne, empleamos el software de código abierto SimpleElastix, el cual, 

como una librería de Python, nos permite realizar el registro de imágenes médicas, 

configurando, testeando y comparando distintos métodos mediante las líneas de código.   

 

4.3 Antecedentes matemáticos 

El concepto de registro está representado de manera simplificada en la Figura 68. Un 

procedimiento estándar de registro de imágenes implica dos imágenes de entrada: Una es 

conocida como la imagen fija 𝐼𝐹(𝑥) y otra como la imagen móvil 𝐼𝑀(𝑥). 𝑥 indica la posición 𝑑-

dimensional en la imagen. En nuestro caso, al estar registrando la zona cervical escaneada por 

una máquina de RM, tendremos 𝑑 = 3 y 𝑥 tendrá tres componentes, uno para cada dimensión 

espacial. También se pueden registrar series temporales, las cuales tienen cuatro dimensiones 

(3D+tiempo).  

Una transformada 𝑇(𝑥) representa el mapeo espacial de puntos desde la imagen fija 𝑝 hasta 

convertirlos en puntos en la imagen móvil 𝑞. Esto establece una correspondencia para cada píxel 

de la imagen fija con una posición en la de movimiento.  

 

Figura 68. El registro de imágenes es el proceso de deformar los puntos de la imagen móvil, p, a los puntos 

biológicamente correspondientes, q, en el dominio de la imagen fija. 

Una métrica de similitud nos da una medida de cómo de buena es la coincidencia entre la imagen 

fija y la móvil. Esta medida crea un criterio cuantitativo para ser optimizado por un optimizador 

sobre el espacio de búsqueda definido por los parámetros de la transformada. Es decir, el 

registro se formula como un problema de optimización en el que una función de coste 𝐶 se 

minimiza con respecto a 𝑇. Matemáticamente, 𝐼𝑀(𝑥) es deformada para coincidir con 𝐼𝐹(𝑥) 

encontrando una transformación de coordenadas 𝑇(𝑥) que haga que 𝐼𝑀(𝑇(𝑥)) este 

espacialmente alineada con 𝐼𝐹(𝑥). Esto implica que el optimizador ajusta los parámetros de la 

transformada de manera que minimiza la diferencia entre las dos imágenes.  
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La métrica es un componente clave en este proceso, usa información de la imagen fija y de la 

móvil para calcular un valor de similitud. La derivada de este valor nos dice en qué dirección 

deberíamos mover la imagen móvil para conseguir un mejor alineamiento. La imagen móvil se 

mueve a pequeños pasos y este proceso se repite hasta que cumplimos el criterio de 

convergencia. La métrica puede utilizar intensidades de píxeles, posiciones de puntos, 

características de imagen pre-calculadas o lo que queramos optimizar.  

En SimpleElastix hay disponibles diferentes transformadas, métricas y optimizadores. La 

elección del método correcto para un problema en particular suele ser un proceso de prueba-

error incluso para los más expertos. 

 

4.4 Componentes de registro 

A continuación, introduciremos la terminología común y algunas de las opciones para distintos 

tipos de componentes de registro.  

4.4.1 Image Pyramids 

Una estrategia piramidal multi-resolución mejora el rango de captura y robustez del registro. 

Hay tres tipos de pyramids disponibles en SimpleElastix: SmoothingImagePyramid, 

RecursiveImagePyramid y ShrinkingImagePyramid. SmoothingImagePyramid suaviza las 

imágenes con un filtro Gaussiano a diferentes escalas. RecursiveImagePyramid suaviza y 

submuestrea la imagen. ShrinkingImagePyramid simplemente submuestrea la imagen.  

Para definir la estrategia de multi-resolución hay que definir dos parámetros: 

NumberOfResolutions e ImagePyramidSchedule. Este último define la cantidad de desenfoque 

y/o submuestro en cada dirección x,y,z. Si sólo definimos NumberOfResolutions, se usará un 

ImagePyramidSchedule por defecto que suavizará la imagen fija por un factor de 2 en cada 

dimensión. 

4.4.2 Máscaras 

Cuando lo que nos interesa es alinear subestructuras en vez de la anatomía global, el problema 

se complica. Por ejemplo, las imágenes TC en 4D de los pulmones varían considerablemente por 

el movimiento respiratorio, por lo que no nos interesaría alinear las cajas torácicas, que son más 

estáticas, ya que los pulmones se solaparían. Una opción sería recortar la imagen, pero esto nos 

limita la región de interés (ROI) a sólo un cuadrado (2D) o un cubo (3D).  Si lo que necesitamos 

es una ROI de forma irregular, podemos utilizar máscaras. Una máscara, como ya sabemos, es 

una imagen binaria donde los valores de intensidad de interés se señalan con 1’s, dejando el 

resto a 0’s. 
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Para el registro de imágenes, se recomienda utilizar una máscara cuando: 

 La imagen contiene un borde artificial que no tiene importancia real para nosotros, ya 

que el registro podría estar tentado a alinear esos bordes, pasando por alto los que nos 

interesan de verdad. Un ejemplo es el borde del haz cónico en las imágenes de 

ultrasonidos. 

 La imagen contiene estructuras cercanas a la ROI que pueden alterar el registro de las 

estructuras de dentro de la ROI, como en el ejemplo de los pulmones y la caja torácica.  

Las máscaras se pueden utilizar como imágenes fijas o móviles. Una máscara de imagen fija es 

suficiente para centrar el registro en una ROI, ya que las posiciones de muestra se extraen de la 

imagen fija. Normalmente, sólo se utiliza una máscara como imagen móvil cuando la imagen 

móvil tenga valores de gris molestos cerca de la ROI.  

 

4.4.3 Transformadas 

La elección de la transformada es esencial para que el registro sea satisfactorio, ya que, refleja 

el tipo de transformación que queremos y restringe el espacio de solución. 

El número de parámetros de la transformada corresponde a los grados de libertad (DOF, degrees 

of freedom) de la transformación. Este número suele ser de 3 DOFs para translación, 12 para 

una deformación affine 3D y entre cientos y miles DOFs para campos de deformación b-spline y 

métodos no paramétricos. 

El número de DOFs es directamente proporcional a la complejidad de cálculo del problema de 

optimización, la cual afecta al tiempo de ejecución y a la probabilidad de convergencia a una 

solución óptima y un buen resultado de registro. Se recomienda como buena práctica empezar 

con transformadas simples e ir evolucionando hacia transformadas más complejas si fuese 

necesario.  

Algunas transformadas comunes son (en orden de complejidad en aumento) traslación, rígida 

(rotación, traslación), Euler (rotación, traslación), affine (rotación, traslación, escalado, corte), 

b-spline (no rígida), Spline-kernel (no rígida) y combinaciones ponderadas de cualquiera de ellas. 

En SimpleElastix, la transformada se define desde la imagen fija a la imagen móvil. Resulta 

contradictorio que la transformada se defina en esta dirección ya que es la imagen móvil la que 

queremos transformar. Sería más lógico mapear cada píxel de la imagen móvil a su nueva 

posición en la imagen fija, pero de ser así, dos píxeles de la imagen móvil podrían ser mapeados 

a la misma posición de la nueva cuadrícula fija y algunos píxeles de la imagen fija podrían 
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directamente no ser mapeados. El convenio elegido nos permite iterar sobre la imagen fija y 

escoger un píxel de la imagen móvil para cada uno de sus píxeles.  

 

4.4.4 Métricas  

La métrica de similitud de semejanza mide el grado de similitud entre la imagen móvil y la fija. 

La métrica toma valores de intensidad de la imagen fija y de la que ha sido transformada y evalúa 

si el valor es apto.  

La selección de una métrica adecuada depende mucho del problema de registro a ser resuelto. 

Algunas métricas son sólo válidas para comparar imágenes de la misma modalidad, otras pueden 

manejar comparaciones entre modalidades. No hay unas reglas claras a la hora de cómo elegir 

la métrica y normalmente requiere de varias pruebas hasta encontrar la que mejor nos va a 

nuestro problema.  

Algunas métricas son: 

 Mean Squared Difference (SSD), calcula las diferencias de intensidad cuadrática media 

por píxel entre la imagen fija y la móvil. El valor óptimo de esta métrica es cero. Esta 

métrica se basa en la suposición de que la intensidad que está representando los mismos 

puntos homólogos debe de ser la misma en ambas imágenes y ser sólo válida para dos 

imágenes con las mismas distribuciones de intensidad, como por ejemplo en imágenes 

de la misma modalidad.  

 Normalized Correlation Coefficient (NCC) calcula la correlación cruzada de píxeles 

normalizada por la raíz cuadrada de la autocorrelación de las imágenes. Esta métrica es 

invariante a diferencias lineales entre distribuciones de intensidad y es adecuada 

especialmente para registro de TC intra-modales donde las escalas de intensidad están 

siempre relacionadas por una transformada linear incluso entre escáneres.  

 Mutual Information (MI) mide la información mutua entre dos imágenes y es más 

genérica. La MI es una medida de cuanta información nos da una variable aleatoria (la 

intensidad de imagen) de otra variable aleatoria (la intensidad de otra imagen distinta). 

Esto corresponde a medir la dependencia de las distribuciones de densidad de 

probabilidad (PDF) de las intensidades de las imágenes fijas y móviles sin tener que 

especificar la forma actual de la dependencia. Esta métrica es adecuada para pares de 

imágenes multi y mono modales. 
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 Kappa similarity metric, mide la superposición de estructuras segmentadas y está 

desarrollada específicamente para registrar imágenes binarias (segmentaciones). Aun 

así, en algunos casos, es mejor convertir las imágenes binarias a un mapa de distancia y 

aplicar una me las métricas anteriormente descritas.  

4.4.5 Optimizadores 

El optimizador estima los parámetros óptimos de la transformada de manera iterativa. Hay 

muchos optimizadores para emplear como Gradient Descent (GD), Robbins-Monroe (RM), 

Adaptive Stochastic Gradient Descent (ASGD), Conjugate Gradient (CG), Conjugate Gradient 

FRPR, Quasi-Newton LBFGS, RSGD “Cada parámetro aparte”, Simultaneous Pertubation (SP), 

CMAEvolutionStrategy y FullSearch que muestrea el espacio de búsqueda entero. Se 

recomienda, en caso de no tener ninguna preferencia, emplear Adaptative Stochastic Gradient 

Descent que requiere menos parámetros para ajustar y suele ser más robusto.  

 

 

4.4.6 Muestreadores 

El muestreador es el responsable de elegir las localizaciones en la imagen de entrada en las que 

la métrica será evaluada. En general, es suficiente con evaluar sólo unos cuántos voxels elegidos 

de manera aleatoria. SimpleElastix tiene diferentes estrategias como grid, aleatoria, coordenada 

aleatoria y muestreo completo, que se seleccionan utilizando el parámetro ImageSampler. 

El muestreador de “grid” define una cuadrícula regular en la imagen fija y selecciona las 

coordenadas en ella. La imagen es submuestreada sin suavizar. El tamaño de la cuadrícula o 

factor de submuestreo es un parámetro de entrada. El muestreador aleatorio selecciona, como 

su nombre indica, de manera aleatoria, un número de vóxeles especificado por nosotros. Cada 

vóxel tiene la misma posibilidad de ser seleccionado y también puede ser seleccionado más de 

una vez. El muestreador de coordenadas aleatorias no está limitado a las posiciones de vóxel 

por lo que puede muestrear posiciones entre ellos. En ese caso, estos valores de gris se 

calcularían mediante interpolación.  

 

4.4.7 Interpoladores 

La métrica suele comparar valores de intensidad entre la imagen fija y los valores 

correspondientes en la imagen móvil una vez transformada. Cuando un punto se mapea de un 

espacio a otro por una transformada, puede ser mapeado a una posición que no pertenezca a 
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una cuadrícula. Es aquí cuando la interpolación es necesaria para calcular los valores de 

intensidad de estas posiciones. 

Existen varios métodos de interpolación que varían en calidad y velocidad.  

 El NearestNeighborInterpolator devuelve el valor del vóxel más cercano espacialmente. 

Esta técnica no es de las de mayor calidad, pero también requiere pocos recursos. Este 

método se suele utilizar más en imágenes binarias.  

 El LinearInterpolator devuelve una media ponderada de los vóxeles de alrededor 

utilizando las distancias como pesos. En SimpleElastix este método esta optimizado y 

resulta rápido. En general, se puede utilizar junto con el muestreador de coordenadas 

aleatorias durante el proceso de optimización para un buen rendimiento en términos 

de tiempo. 

 El BSplineInterpolator (o la versión más eficiente en memoria BSplineInterpolatorFloat) 

interpola valores de píxel usando aproximaciones b-spline del orden 𝑁definido por el 

usuario.  

 

5 Metodología propuesta 

A continuación, realizamos una breve explicación de las diferentes fases que componen la 

metodología a desarrollar para el objetivo de detección de lesiones en médula espinal. En la 

Figura 69 podemos ver un diagrama del procedimiento definido. Como en la mayoría de las 

labores de investigación, durante la elaboración de las distintas etapas, encontramos distintas 

problemáticas y disyuntivas con las que en un primer diseño de la planificación no se contaba, 

por lo que esto es sólo una primera aproximación.  
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Figura 69. Diagrama de tareas para la segmentación automática de lesiones en médula cervical 

5.1 Base de datos 

Para la elaboración del algoritmo, se han descargado del PACS del hospital las secuencias STIR y 

Sagital T2 de los mismos 121 pacientes de EM que forman parte del conjunto de datos del 

proyecto de segmentación automática de médula espinal, tal como se recoge en la sección 3.1. 

Estas secuencias también están anonimizadas y su adquisición tuvo lugar en el mismo momento 

que las secuencias axiales 3D T1 empleadas en el modelo de segmentación automática de 

médula cervical.  

 

5.2 Registro de imágenes 

En el método de detección de lesiones propuesto, nos encontramos con una necesidad 

fundamental: realizar el registro entre la secuencia STIR y la axial 3D T1 empleada para la fase 

de segmentación automática de la médula. Esto lo realizamos con el fin de poder interconectar 

ambos objetivos del proyecto y ser capaces de utilizar la información de localización de la 

médula cervical obtenida en la segmentación y trasladar las posiciones que tenemos en el plano 

transversal al plano sagital en el que se encuentra la secuencia STIR, donde, como ya hemos 

mencionado, examinaremos las posibles lesiones.  

En términos más genéricos, este proceso de registro es necesario como un paso de pre-

procesado para alinear las imágenes médicas a un sistema de coordenadas común antes de 

analizarlas, en casos en los que queremos comparar escaneos de varios pacientes o del mismo, 

pero tomados en distintas sesiones, condiciones o modalidades de imagen. 
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Este registro tiene como objetivo maximizar la coherencia espacial, tal como explicamos en el 

apartado 4 de este anexo, pues la secuencia STIR, no recoge la misma información que la axial 

3D T1, ni en términos espaciales ni en términos de intensidad de imagen. Vamos a explicar mejor 

este aspecto de un modo visual observando la Figura 70 y la Figura 71. 

Cuando observamos las reconstrucciones 3D de ambas secuencias, vemos que no recogen la 

misma información espacial anatómica del paciente. Mientras la secuencia axial 3D T1 recoge la 

sección cervical incluyendo todo el cuerpo del paciente, la secuencia STIR recoge información 

de una pequeña sección centrada en el canal medular del sujeto, focalizando su atención en esta 

estructura. Por lo tanto, como resulta intuitivo al observar las imágenes, la secuencia axial nos 

proporciona más información en el plano transversal (útil para el objetivo de segmentación 

automática de la médula espinal) y la secuencia STIR en el plano sagital (útil para el objetivo de 

detección automática de lesiones).  

 

Figura 70. Reconstrucción 3D secuencia axial y planos que la componen 
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Figura 71. Reconstrucción 3D secuencia STIR y planos que la componen 

 

Como hemos comentado anteriormente, nos centramos en las lesiones que se encuentran en la 

médula cervical, por lo que, para facilitar la identificación, nos interesa inspeccionar sólo esa 

zona y evitar posibles confusiones con otras regiones que no son de interés y pueden presentar 

intensidades semejantes a las de las lesiones. Es por ello por lo que queremos extraer 

información de localización de la segmentación automática de médula espinal realizada 

previamente en el plano transversal, de forma que las coordenadas de las posiciones que 

identificamos como médula las trasladaremos al plano sagital para aprovechar la información 

espacial.  

Esto lo realizaremos mediante registro de imágenes, tal como mencionamos en la sección 4 de 

este anexo, de manera que transformaremos las secuencias con las que estamos trabajando 

(axial 3D T1 y STIR) a un sistema de coordenadas común para que los píxeles representen puntos 

biológicos homólogos. En nuestro caso realizamos el registro entre nuestras imágenes de 

entrada utilizando la información de la máscara de la médula espinal que obtenemos en el plano 

transversal tras la segmentación automática, pues lo que nos interesa es alinear subestructuras 

en vez de la anatomía global. Por lo tanto, y siguiendo la terminología que empleamos en la 

sección 4 donde hablamos de los fundamentos del registro de imagen, nuestra imagen fija será 
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la secuencia STIR y nuestra imagen móvil la máscara de la médula espinal obtenida de la 

secuencia axial 3D mediante nuestro algoritmo de segmentación automática. 

5.2.8 Ejemplo de aplicación 

Algunas pruebas de registro de imágenes han sido ya ejecutadas mediante la biblioteca de 

Python SimpleElastix.  

Recordamos que, la necesidad principal de este registro es poder localizar en la secuencia STIR 

la información de imagen perteneciente a la médula y ser capaces de identificar las posibles 

lesiones en ella. Para ello utilizamos la información espacial que ya tenemos en el plano 

transversal, la cual hemos conseguido mediante el algoritmo de segmentación automática de 

médula espinal cervical desarrollado en esta tesis.  

A continuación, mostramos un ejemplo de registro de imagen entre una secuencia STIR y la 

máscara de la médula en el plano transversal de nuestra colección de estudios. La Figura 72 

muestra los cortes de imagen que componen una secuencia STIR en el plano sagital. 

Superpuesto en un mapa de color más claro, observamos la información de localización espacial 

de la médula espinal cervical que obtenemos al hacer el registro entre la secuencia axial 3D y la 

STIR. Esta información no es del todo precisa, ya que, por ejemplo, en la Figura 72c o Figura 72d 

vemos como, tras el registro, se identifican como píxeles pertenecientes a la médula regiones 

que ya no pertenecen a ella y son parte del LCR o estructuras más distales.  
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Figura 72. Cortes pertenecientes a secuencia STIR con información superpuesta de localización de médula cervical 

procedente de secuencia axial 3D. 

En la Figura 73, observamos otro ejemplo de registro. En la columna de la izquierda vemos la 

máscara de médula espinal cervical que obtenemos en el plano sagital procedente de la 

información espacial en axial. En la columna de la derecha observamos las imágenes STIR donde 

se quiere aplicar la máscara para focalizar la búsqueda de lesiones en esa región.  
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Figura 73. Ejemplo de máscara de médula espinal generada en sagital (columna izquierda) tras el registro 

entre máscara en transversal y secuencia STIR (columna derecha). 

Como podemos observar también en este último ejemplo, este registro no genera máscaras 

ideales, pues en rojo vemos rodeada una región en la que se generan espacios intermedios que 

no corresponden con la estructura real de la médula.  

Es aquí donde comenzamos a encontrarnos con dificultades derivadas de la no “idoneidad” y de 

la complejidad del campo del registro de imágenes médicas, pues al ser muy heterogéneo, 

encontrar un método automático que nos proporcione una misma angulación entre secuencias 

STIR y axial 3D, en este caso, es una complicada tarea. 

Una de las pruebas que se realizó con el fin de encontrar una solución a la problemática indicada 

en el registro que acabamos de reflejar en la Figura 73, es aplicar técnicas de imagen 

morfológicas como la dilatación 3D, añadiendo así píxeles a los límites de los objetos de una 

imagen. El resultado principal de la dilatación morfológica es que los objetos sean más visibles 

y se rellenen los pequeños huecos. Con este paso, solventamos el problema de los espacios en 

la máscara, pero, por el contrario, la máscara se agranda en general, por lo que ya no 

corresponderá sólo a la médula cervical, sino que también recogerá información del líquido 

circundante, lo que nos afecta al posterior análisis de la detección de lesiones, ya que, el LCR 
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presenta niveles de intensidad semejantes a las hiperintensidades que tienen las posibles 

lesiones, tal como mostramos en la Figura 74. 

 

Figura 74. Similitud de intensidad entre LCR (región en amarillo) y lesión (región en rojo) 

Para lograr que la máscara medular tenga una forma más estrecha, la cual se adapte sólo a la 

región en la que nos interesa buscar lesiones, aplicamos una erosión morfológica para eliminar 

los píxeles pertenecientes al LCR. Este proceso de dilatación, seguida de una operación de 

erosión, se conoce como cierre morfológico y es útil para casos como el nuestro, en el que 

interesa rellenar huecos pequeños en una imagen a la vez que se conservan la forma y el tamaño 

de otros huecos y objetos grandes. En la Figura 75 podemos observar, en el conjunto de 

columnas de la izquierda, la máscara tras la dilatación y su imagen STIR correspondiente, y en 

las de la derecha, las mismas máscaras y su correspondiente imagen en STIR pero tras las 

operaciones de dilatación y erosión (cierre).  
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Figura 75. A la izquierda, máscaras generadas por el registro tras aplicar dilatación, a la derecha, mismas máscaras 

tras añadir también erosión. 

Esta máscara que obtenemos tras el cierre morfológico, es la que utilizamos para obtener la 

segmentación de médula cervical en el plano sagital donde nos interesa detectar las lesiones 

enmascarando la secuencia STIR, como mostramos en la Figura 76.  

 

Figura 76. A la izquierda, máscara final tras operación de cierre, a la derecha, imagen de intensidad 

resultante tras aplicar la máscara a la secuencia STIR. 

Como hemos indicado anteriormente, esta técnica necesita de un mayor estudio y mejora, 

planteando como objetivo en nuestras líneas futuras el desarrollo de un método de registro más 

generalizable a todos los casos intentando aplicar el menor pos procesado individualizado.  
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Estos ejemplos son reflejados con el mero objetivo de explicar de una manera más práctica y 

visual lo que se pretende conseguir y qué técnicas se han probado hasta ahora para ello. 

5.3 Detección de lesiones 

5.3.9 Introducción 

Al inicio del presente anexo, en el apartado 2, recogemos la importancia de detectar lesiones en 

médula espinal cervical, pues la detección de éstas ayudará a confirmar el diagnóstico de la 

enfermedad y a diferenciarla de otras afecciones que pueden presentar síntomas similares. Su 

tamaño y ubicación en la médula cervical pueden proporcionar información sobre la gravedad 

de la enfermedad y su impacto en la función neurológica del paciente, lo que es de utilidad a los 

clínicos para determinar el pronóstico y planificar el tratamiento más adecuado. Para ello, en la 

rutina hospitalaria, los especialistas emplean imágenes de RM convencionales, como las 

descritas en la sección 3 (STIR o sagital potenciada T2) para cuantificar de manera no invasiva la 

progresión tanto en tiempo como en espacio de la carga lesional (Filippi & Rocca, 2007). El 

estudio de estas lesiones ha ganado una merecida importancia dado su potencial valor para el 

diagnóstico y pronóstico de la enfermedad (Arrambide et al., 2017; Sombekke et al., 2013). 

Debido a ello, la segmentación de la médula espinal y las lesiones de EM que contiene (lesiones 

intramedulares) se ha convertido en un procedimiento común para evaluar cuantitativamente 

la integridad estructural de esta parte del SNC en pacientes de EM. Por consiguiente, y junto al 

hecho de que, como tarea manual, la segmentación de la médula espinal y las lesiones 

intramedulares resulta laboriosa, lenta de ejecutar y llena de variabilidad entre evaluadores, se 

torna clara la necesidad de una herramienta de segmentación automática y robusta que se 

encargue de esta labor. 

Varios son los métodos de segmentación automática que se han propuesto en los últimos años, 

los primeros incluyendo enfoques con técnicas de contornos activos, basados en superficies (De 

Leener et al., 2015; Koh et al., 2010) y métodos basados en atlas (Carbonell-Caballero et al., 

2006; M. Chen et al., 2013; Pezold et al., 2015; Tang et al., 2013). Aunque algunos de estos 

métodos han demostrado tener un buen funcionamiento (De Leener et al., 2016), normalmente 

requieren de interacción humana, como por ejemplo al tener que indicar manualmente una 

región de interés, o están limitados a un contraste y resolución específicos. La segmentación 

automática de la médula espinal o de las lesiones intramedulares, es una tarea difícil de 

implementar dada la gran variedad de formas, longitudes y patologías presentes en la médula 

que, a su vez, podemos encontrar recogidas en imágenes de distintas dimensiones, resoluciones, 

orientaciones, contrastes y artefactos.  
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Dentro del estado del arte de la segmentación de lesiones en la enfermedad de EM, en las dos 

últimas décadas se han desarrollado algunos métodos para la detección en conjuntos de datos 

de cerebro (García-Lorenzo et al., 2013; Lladó et al., 2012), aunque todavía sigue siendo una 

tarea con retos en el horizonte y aspectos que optimizar (Meier et al., 2018; Roy et al., 2018; 

Valverde, Cabezas, et al., 2017; Valverde, Oliver, et al., 2017). Aunque estos métodos, funcionan 

en cerebro, no son transferibles a médula espinal debido principalmente a su particular 

morfología. Además, los métodos tradicionales basados en intensidad mencionados 

anteriormente, son complicados de aplicar a médula espinal debido a factores como el ruido 

bias-field (bastante frecuente y difícil de corregir), la confusión entre las intensidades de las 

lesiones con las de otras estructuras, los artefactos y los efectos de volumen parcial donde varias 

estructuras pueden contribuir a la señal de los vóxeles pertenecientes a los bordes (como el 

líquido cerebroespinal y la médula). 

Los métodos basados en CNN, han demostrado ser muy robustos a la existencia de variabilidad 

entre imágenes. En particular, y tal como introducimos en la sección 1.3.3.1.4 de esta tesis, la 

arquitectura U-net marcó en 2015 un antes y un después en la comunidad de la segmentación 

de imagen médicas. El buen funcionamiento de la arquitectura U-net proviene de su diseño con 

dos rutas diferenciadas: una de compresión que captura las características de la imagen a 

diferentes niveles de abstracción y otra simétrica de expansión para recuperar la información 

espacial con la ayuda de las conexiones de salto entre ambas rutas. Sin embargo, aunque la 

arquitectura U-net muestra buenos resultados en una gran variedad de tareas en imagen 

médica, utilizarla en conjuntos de datos muy desbalanceados, como los que nos encontramos 

en tareas de segmentación de médula espinal o lesiones intramedulares (pocos pixeles 

pertenecientes a la ROI en comparación al resto de la imagen) genera dificultades de 

implementación (Buda et al., 2017; Sudre et al., 2017).  

Además, la calidad de las imágenes de RM que recogen la médula espinal están especialmente 

afectadas por artefactos procedentes del movimiento del paciente o de ciclos respiratorios o 

cardíacos (Kearney et al., 2015) que pueden introducir incertidumbre sobre si las 

hiperintensidades son verdaderamente lesiones o simplemente artefactos. Incluso para los 

especialistas clínicos, después de determinar la existencia de una lesión, es complicado delinear 

los bordes de ella si están presentes estos artefactos y efectos de volumen parcial, y todavía lo 

es más en lesiones difusas, aunque no exista la presencia de dichos artefactos. La variabilidad 

entre evaluadores en analizar la implicación que tiene la enfermedad en los volúmenes de RM 

de la médula espinal puede estar provocado por estos factores y puede tener importantes 

consecuencias clínicas si afecta al tratamiento elegido para el paciente de EM.  
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Con el fin de guiar a radiólogos y neurólogos en esta compleja tarea de detección de lesiones en 

la médula espinal y reducir la variabilidad entre evaluadores, existen implementados algunos 

métodos automáticos (Gros et al., 2019). Los métodos basados en DL forman parte del 

contenido más actual dentro del estado del arte, sin embargo, tienen la desventaja de que estos 

métodos dependen del aprendizaje adquirido en un conjunto de imágenes donde las lesiones 

han sido delineadas por expertos, por lo que, la variabilidad entre evaluadores sigue pudiendo 

afectar a estos modelos de dos formas: primero, los modelos pueden aprender a recrear 

patrones de segmentación en vez de las segmentaciones “reales”, proporcionándonos malos 

resultados (Karimi et al., 2019), y segundo, para evaluar el modelo sus predicciones son 

comparadas con el ground truth señalado por expertos, los cuales también pueden padecer de 

variabilidad y originar una sub o sobrestimación del funcionamiento del modelo.  

Se ha demostrado correlación entre los hallazgos en las imágenes RM, en forma de captación de 

Gadolinio por las lesiones, con la actividad inflamatoria, utilizándose como un biomarcador de 

progresión dada la buena correlación con los hallazgos neuropatológicos (Arnold & Matthews, 

2002; Lee et al., 1999; Lycklama À Nijeholt & Barkhof, 2003; Smith et al., 1993). Esto ha llevado 

a la aceptación de la RM como un marcador en ensayos clínicos de tratamientos 

antinflamatorios para la EM. Las mediciones de la carga lesional y de la actividad inflamatoria 

de la enfermedad, a través de técnicas cuantitativas de RM se utilizan cada vez con mayor 

frecuencia, tanto en clínica como en investigación, pues se ha observado una correlación entre 

los hallazgos en la RM y la actividad inflamatoria, la cual se ha utilizado como un biomarcador 

de progresión, con una buena correlación a los hallazgos neuropatológicos. 

Aunque la segmentación de lesiones de la EM se puede hacer de forma manual corte por corte 

por un especialista, resulta una labor muy tediosa y que implica una gran dedicación temporal. 

Además, se pueden producir errores intraevaluador (mismo evaluador), o interevaluador 

(diferentes evaluadores). Es por ello que, con la propuesta de un método de detección 

automática de lesiones en médula espinal cervical en EM, intentamos abordar el problema de 

la gran cantidad de tiempo aplicada por el evaluador y mejorar la reproducibilidad de la 

medición de los volúmenes de las lesiones de EM. 

5.3.10 Ejemplo de aplicación 

En el apartado anterior de registro entre secuencias, hemos comentado la necesidad de 

trasladar la información de localización de la médula cervical del plano de la secuencia axial al 

de la secuencia STIR.  
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Siguiendo el ejemplo de aplicación anterior, continuamos con la fase de detección de lesiones, 

pero emplearemos técnicas tradicionales basadas en intensidad. Como mencionamos en el 

ejemplo de aplicación del registro, esto lo reflejamos solamente con fines informativos e 

ilustrativos para mostrar lo que se pretende conseguir mediante algoritmos de aprendizaje 

automático. 

Con el fin de eliminar la posible información de intensidad perteneciente al LCR que quedase 

tras la operación de cierre morfológico, la cual podemos observar en la imagen superior de la 

Figura 77, calculamos el valor medio de gris de los píxeles pertenecientes a la región señalada 

por la máscara (𝑡ℎ𝑟) y lo utilizamos como umbral para quedarnos con aquellos píxeles que están 

por debajo de cierto nivel de intensidad (médula sin LCR). Empleando este umbral (1.2 ∙ 𝑡ℎ𝑟), 

volvemos a extraer la imagen perteneciente a la médula cervical con el fin de eliminar aquellas 

intensidades mayores propicias a ser del LCR, tal como se muestra en la imagen inferior de la 

Figura 77. 

 

Figura 77. Arriba: detección de píxeles que consideramos divisores entre médula y LCR, abajo: canal medular sin 

dichos píxeles en el borde. 

Así se pretende tener la información de la médula lo más limpia posible, sin restos de LCR u otras 

estructuras para evitar posibles confusiones. Seguidamente pasamos a detectar las zonas 

hiperintensas (potenciales lesiones), mediante técnicas de clustering empleadas en tareas de 

segmentación para agrupar píxeles similares y etiquetarlos como el mismo segmento.  
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Figura 78. Arriba: médulas tras eliminar LCR, abajo: zonas hiperintensas detectadas mediante clustering. 

Como podemos observar en la Figura 78, la detección de lesiones es poco precisa pues en la 

imagen hay valores de gris distribuidos de forma difusa y los conjuntos de píxeles hiperintensos 

no están agrupados de forma definida. Queda pues demostrada la necesidad de desarrollo de 

un algoritmo de IA lo suficientemente preciso como para conseguir diferenciar estos píxeles 

pertenecientes a lesiones intramedulares, una complicada tarea debido a la baja resolución de 

las imágenes y el alto desbalanceo de etiquetas en esta problemática, donde menos del 1% de 

los vóxeles de la secuencia STIR o Sagital T2 nos aportan información lesional.  

5.4 Correlación entre lesiones y enfermedad 

Como objetivo final, se pretende hacer un estudio entre las lesiones detectadas en los 121 

pacientes que conforman nuestro estudio y la información clínica sobre sus síntomas y 

fenotipado. Como ya hemos mencionado, el diagnóstico de la esclerosis múltiple generalmente 

se basa en la presencia de lesiones típicas en las imágenes de RM, tanto a nivel cerebral como 

intramedular, combinadas con síntomas clínicos característicos y otras pruebas para descartar 

otras enfermedades que puedan causar síntomas similares.  

Es importante tener en cuenta que la EM es una enfermedad heterogénea, lo que significa que 

puede manifestarse de diferentes maneras en diferentes personas. Algunos pacientes pueden 

tener más lesiones en la médula espinal, mientras que otros pueden tener más lesiones en el 

cerebro o incluso lesiones mínimas en la RM, lo que dificulta el diagnóstico en muchos casos, 

motivación justificada y más que suficiente para la ejecución de este proyecto y la facilitación al 

ámbito clínico de toda herramienta de apoyo para el diagnóstico de la enfermedad. Tanto la 

metodología ya desarrollada para segmentar médula espinal y estudiar la atrofia, como la 

propuesta para segmentar lesiones en la médula espinal, serán un componente importante para 

el estudio de la EM y que siempre se deberá utilizar junto con otros hallazgos clínicos para 

establecer un diagnóstico preciso en pro del bienestar del paciente. 
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A continuación, muestro un breve repaso de las contribuciones científicas aportadas durante 

esta tesis doctoral, pues estas pueden y se pretende que conduzcan a avances tecnológicos y 

beneficios para la sociedad, como en nuestro caso, a la ayuda a la atención médica. Es 

importante el desarrollo de estas actividades durante la tesis, ya que realizar contribuciones 

científicas nos ayuda a la mejora de habilidades avanzadas de investigación, como el diseño de 

experimentos, la recopilación y el análisis de datos, la interpretación de resultados y la síntesis 

de información. Estas habilidades son valiosas no solo para la tesis doctoral, sino también para 

futuras investigaciones y carreras profesionales. Además, estas publicaciones y presentaciones, 

recogidas en la Tabla 11, son una forma importante de compartir el trabajo y obtener 

reconocimiento en la comunidad académica y científica. 

En cuanto a resultados en el campo de la divulgación, durante estos años, hemos participado en 

los congresos internacionales como: 

 European Congress of Radiology (ECR 2020) 

 18th Nordic-Baltic Conference on Biomedical Engineering and Medical Physics (NBC 

2020) 

 8th European Medical and Biological Engineering Conference, Slovenia.  

Con respecto a publicaciones en revista, nuestro paper fue publicado la prestigiosa revista 

“Journal of Digital Imaging” (JDI) bajo el título “Automated Cervical Spinal Cord Segmentation in 

Real-World MRI of Multiple Sclerosis Patients by Optimized Hybrid Residual Attention-Aware 

Convolutional Neural Network” a cuya publicación se puede acceder en el siguiente enlace: 

https://rdcu.be/c50cf 

 

Tabla 11. Síntesis de actividad divulgativa. 

 Fuente Nombre Autores Año Tipo 

European 
Congress of 

Radiology, ECR 
2020 

Congreso Automatic MR spinal 
cord segmentation by 

hybrid residual 
attentionaware 

convolutional neural 
networks and learning 
rate optimization on 

real world data 

A. Bueno Gómez, 
A. Alberich-

Bayarri, I. Bosch-
Roig, J. Carreres-
Polo, V. Casanova 

2020 Presentación 
de 

investigación 

18th Nordic-
Baltic 

Conference on 
Biomedical 

Engineering and 
Medical Physics 

(NBC 2020) 

Congreso Automatic MR spinal 
cord segmentation by 

hybrid residual 
attention-aware 

convolutional neural 
networks and learning 

A. Bueno Gómez, 
A. Alberich-

Bayarri, I. Bosch-
Roig, J. Carreres-

Polo 

2020 Presentación 
de 

investigación 

https://rdcu.be/c50cf
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 rate optimization on 
real world data 

8th European 
Medical and 

Biological 
Engineering 
Conference, 

Slovenia 

Congreso Automatic MR Spinal 
Cord Segmentation 
by Hybrid Residual 
Attention-Aware 

Convolutional Neural 
Networks and Learning 
Rate Optimization on 

Real World Data 

A. Bueno Gómez, 
A. Alberich-

Bayarri, I. Bosch-
Roig, J. Carreres-

Polo 

2021 Presentación 
de 

investigación 

Journal of 
Digital Imaging 

Revista Automated Cervical 
Spinal Cord 

Segmentation in Real-
World MRI of Multiple 
Sclerosis Patients by 

Optimized Hybrid 
Residual Attention-

Aware Convolutional 
Neural Network 

A. Bueno Gómez, 
I. Bosch-Roig, A. 

Rodríguez Ortega, 
A. Jiménez Pastor,  
J. Carreres-Polo, 

Matías Fernández,  
L. Marti-Bonmati, 

A. Alberich-Bayarri 

2022 Original 
paper 
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25FWT 25-Foot Walking Test NAIMS                 National Institutes of Health and the 
North American Imaging in Multiple 
Sclerosis Cooperative 

9HPY Hole Peg Test NIfTI               Neuroimaging Informatics Technology 
Initiative 

ASNR American Society of Neuroradiology NMSS National Multiple Sclerosis Society 
BN Batch Normalization OCB Bandas Oligloconal 
CDMS Clinically Definite Multiple Sclerosis P25 Percentil 25 
CIS Síndrome Clínicamente Aislado P50 Percentil 50  
CLR Cyclic Learning Rate P75 Percentil 75 
CMSC Consortium of Multiple Sclerosis Centers PACS 

 
Picture Archiving and Communication  
System 

CNN Convolutional Neural Network QIBs Quantitative Imaging Biomarkers 
DL Deep Learning RA-UNet Residual Attention-aware UNet 
DSC Sørensen-Dice Coefficient ReLU Rectified Linear Unit 
EDSS Escala de Discapacidad Extendida de 

Kurtzke   
RF Radio Frecuencia 

EM Esclerosis Múltiple RIS Síndrome Radiológicamente Aislado 
EMPP Esclerosis Múltiple Primaria Progresiva RM Resonancia Magnética 
EMPR Esclerosis Múltiple Progresiva 

Recurrente 
RNN Redes Neuronales Recurrentes 

EMRR Esclerosis Múltiple Recurrente 
Remitente 

ROI Region of Interest 

EMSP Esclerosis Múltiple Secundaria Progresiva RSNA Radiological Society of North America 
FA Flip ANgle RWD Real-World Data 
FN Falso Negativo SF Sistema Funcional 
FOV Field of View SNC Sistema Nervioso Central 
FP Falso Positivo SNR Relación Señal-a-Ruido 
FTL Focal Tversky Loss STIR Short Tau Inversion Recovery 
GAN Redes Adversarias Generativa TC Tomografías Computarizadas 
GPU Graphical Processing Unit TE Tiempo de Eco 
IA Inteligencia Artificial TL Tversky Loss 
IgG Inmunoglobina G TR Tiempo de Relajación 
IoU Intersección sobre la Unión UCCA Upper Cercival Cord Area 
LCR Líquido cefalorraquídeo VN Verdadero Negativo 
MCC Matthews Correlation Coefficient Voxel VOlume pixEL 
MS Machine Learning  VP Verdadero Positivo 
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