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1. Introduccion y fundamentos

e (Cancer de prostata y su diagnostico



Cancer de Prostata
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mundo.

®
Cancer de prostata (PCa)
m Eslasegunda causa de muerte
por cancer en hombres en el
Malignidad

m  Mas de 1,4 millones de casos y
370 mil muertes en 2020.

m Se proyecta un aumento de hasta

96% en incidencia y 136% en
mortalidad para 2050.

[1] E. Bray et. al. (2024) “Global cancer statistics 2022: GLOBOCAN estimates of incidence and mortality worldwide for 36 cancers in 185 countries” CA: a cancer

journal for clinicians.



Diagndstico del Cancer de Prostata: PSA & DRE
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m  Prueba del Antigeno Prostatico Especifico (PSA): Analisis de sangre que mide los niveles de una proteina
producida por la prostata.

[3] Schroder et. al. (2014) “The European randomized study of screening for prostate cancer-prostate cancer mortality at 13 years of follow-up” Lancet.
[4] (2024) “EAU Guidelines,” European Association of Urology (EAU) Annual Congress Paris 2024. Available at: https://uroweb.org/guidelines.
[5] Louie, et al.(2015) "Do prostate cancer risk models improve the predictive accuracy of PSA screening? A meta-analysis." Annals of Oncology.
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m  Prueba del Antigeno Prostatico Especifico (PSA): Analisis de sangre que mide los niveles de una proteina

producida por la prostata.

m  Examen Digital Rectal (DRE): Examen fisico invasivo para detectar anomalias en la prostata.

[3] Schroder et. al. (2014) “The European randomized study of screening for prostate cancer-prostate cancer mortality at 13 years of follow-up” Lancet.
[4] (2024) “EAU Guidelines,” European Association of Urology (EAU) Annual Congress Paris 2024. Available at: https://uroweb.org/guidelines.
[5] Louie, et al.(2015) "Do prostate cancer risk models improve the predictive accuracy of PSA screening? A meta-analysis." Annals of Oncology.


https://uroweb.org/guidelines

Diagndstico del Cancer de Prostata: PSA & DRE
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El uso exclusivo de PSA y DRE, ademaés de ser invasivo, aumenta el
riesgo de pasar por alto lesiones csPCa, lo que puede llevar a
diagnosticos incorrectos.
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Diagnostico del Cancer de Prostata: bp-MRI
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m La resonancia magnética (MRI), utilizada como prueba previa a la biopsia, ha reducido las biopsias
innecesarias en un 23% y ha mejorado la deteccién del PCa.

[4] Thompson et. al. (2016) “The Diagnostic Performance of MP-MRI to Detect Significant Prostate Cancer” Journal of Urology.



@ @% Diagndstico del Cancer de Prostata: bp-MRI
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T2W DWI

m Imagenes ponderadas en T2 (T2W): Permiten una observacion
detallada de la anatomia de la glandula prostatica.

m Imagenes ponderadas por difusiéon (DWI): Detectan anomalias
evaluando el movimiento de las moléculas de agua (difusién) dentro de
los tejidos.

m  Mapas de coeficiente de difusién aparente (ADC): Cuantifican la
difusién del agua.

10
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Diagnostico del Cancer de Prostata: bp-MRI

m  DWI: Areas hiperintensas.

DWI

m  T2W y ADC: Areas hipointensas

ADC

[5] Ali et al. (2022) “Prostate Zones and Cancer: Lost in Transition?” Nature Reviews Urology, 19(2), pp. 101-115.

[6] Lu-Yao et al. (2009) “Outcomes of Localized Prostate Cancer Following Conservative Management” JAMA, 302(11), pp. 1202-1209
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MT Diagnostico del Cancer de Prostata: Zonas
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CZ Zona central
PZ Zona periférich

e Zona Central (CZ): Presenta baja prevalencia de cancer, predominando afecciones
benignas como la hiperplasia prostatica.

e Zona Periférica (PZ): Representa el 70-80% del volumen prostético y origina cerca
del 85% de los casos de PCa.

[5] Ali et al. (2022) “Prostate Zones and Cancer: Lost in Transition?” Nature Reviews Urology, 19(2), pp. 101-115.
[6] Lu-Yao et al. (2009) “Outcomes of Localized Prostate Cancer Following Conservative Management” JAMA, 302(11), pp. 1202-1209 12



Diagnéstico del Cancer de Prostata
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El andlisis depende del criterio del especialista, requiere mucho
tiempo y un alto nivel de experiencia, lo que genera variabilidad en la
interpretacion.

- J
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Trabajos relacionados
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BP-MRI

U-Net

La entrada de la red es la bp-MRI (T2W,
ADC, DWI)

O. Ronneberger, P. Fischer y T. Brox, "U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation," en Proceedings of the Medical Image Computing and

Computer-Assisted Intervention (MICCAI), Minich, Alemania, 2015, pp. 234-241.



Trabajos relacionados

BP-MRI

U-Net

m Laentrada de la red es la bp-MRI (T2W,
ADC, DWI)

m  Fl codificador reduce la resolucién
espacial de la imagen hasta un embebido
compacto.

O. Ronneberger, P. Fischer y T. Brox, "U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation," en Proceedings of the Medical Image Computing and

Computer-Assisted Intervention (MICCAI), Minich, Alemania, 2015, pp. 254-241.



Trabajos relacionados
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—
\ m Laentrada de la red es la bp-MRI (T2W,

Prediccion

ADC, DWI)

m El codificador reduce la resolucion

espacial de la imagen hasta un embebido

compacto.
_______________ m FEl decodificador utiliza este embebido

@ @ para reconstruir la segmentacion.

O. Ronneberger, P. Fischer y T. Brox, "U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation," en Proceedings of the Medical Image Computing and
Computer-Assisted Intervention (MICCAI), Minich, Alemania, 2015, pp. 254-241.
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Las lesiones pueden ser pequefias, de bajo contraste o ubicarse en
zonas anatOmicamente complejas, lo que limita el desempefio de una
U-Net estandar.

- J
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Prediccion

BP-MRI

U-Net

La entrada de la red es la bp-MRI (T2W,

ADC, DWI)

El codificador reduce la resolucion

espacial de la imagen hasta un embebido

compacto.

El decodificador utiliza este embebido

para reconstruir la segmentacion.

Atencion

/

O. Ronneberger, P. Fischer y T. Brox, "U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation," en Proceedings of the Medical Image Computing and

Computer-Assisted Intervention (MICCAI), Minich, Alemania, 2015, pp. 254-241.
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Al depender exclusivamente de convoluciones presenta una capacidad
limitada para modelar dependencias espaciales globales.

- J




Trabajos relacionados: Squeeze and Excitation
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Se basa en estadisticas de primer orden, lo que puede reducir la
sensibilidad a regiones pequenas o sutiles de interés. También puede
generar una alta dependencia a la distribucién de los datos.

\_ J




Trabajos relacionados: nnU-Net
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Aunque la automatizacion del pipeline es efectiva, la red carece de un
mecanismo que le permita enfocarse en las regiones relevantes para la
segmentacion de lesiones csPCa.

- J




Trabajos relacionados: UNETR
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de datos para generalizar correctamente.

-

~

Si bien la atencibn mejora la representaciéon de las bp-MRI, las
arquitecturas basadas en Transformers requieren grandes volimenes

J

J. A. Alzate-Grisales, A. Mora-Rubio, F. Garcia-Garcia, R. Tabares-Soto, y M. De La Iglesia-Vaya, “Sam-UNETR: Clinically significant prostate cancer segmentation using

transfer learning from large model,” IEEE Access, vol. 11, pp. 118217-118228, 2023.

23
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Trabajos relacionados
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Estos métodos son apropiados dado el desafio de la cantidad limitada de datos. Sin
embargo:

Las arquitecturas que integran métodos de atencién basados en transformers
requieren grandes volimenes de datos para generalizar adecuadamente.

Enfoques basados en estadisticos de primer orden presentan alta sensibilidad a la
distribucion de los datos y pueden inducir pérdida de informacién durante la

/

compresion de caracteristicas.
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2. Trabajos relacionados

e Descriptores de segundo orden



Descriptor SPD: SPD Pooling
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Descriptor SPD: SPD Pooling

R

X = RTR belongs to Sf 4

=

SV ={X: XT = X AvTXv > 0vo # 0}

m El SPDPooling genera matrices simétricas definidas positivas (SPD), que resumen las correlaciones

entre caracteristicas como descriptores de segundo orden.

m Las matrices SPD pertenecen a un espacio distinto al euclidiano, la variedad Riemanniana.




Descriptor SPD: SPD Pooling

Blvﬁab

m  Una SPD representa un punto en la
variedad Riemanniana.

m Este espacio es curvo, y no
euclidiano.

m  Deben ser operadas mediante
geodésicas.




Descriptores de segundo orden
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/Los descriptores de segundo orden: \

e [En tareas de segmentacion han sido poco explorados en la literatura, y

su aplicacion en el contexto especifico de la segmentacion de lesiones
de cancer de préstata es nula.

e Han demostrado ser una buena opcién para trabajar con pocos datos.

\0 No reducen abruptamente la informacion, como los de primer orden./
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3. Problema de investigacion



Problema de investigacion
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m Las representaciones generadas por
herramientas =~ computacionales  suelen
ignorar el aprendizaje de relaciones entre
caracteristicas dentro de la arquitectura, lo

que limita su capacidad de generalizacion.

m Esta limitacion incrementa la necesidad de
grandes volumenes de datos anotados, los

cuales son escasos en la practica clinica por e

su alto costo y tiempo requerido.




Pregunta de investigacion
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(Como integrar descriptores de segundo orden
mediante un moddulo de atencion entre
representaciones profundas biparamétricas para la

segmentacion de lesiones clinicamente significativas
de cancer de prostata?




Objetivo General
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Desarrollar un mecanismo de atencion que integre
descriptores de segundo orden para soportar la
segmentacion de lesiones clinicamente significativas de
cancer de prostata (csPCa) en secuencias de resonancia
magnética biparamétrica (bp-MRI).
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4. Método propuesto

e Second Order Geometric Attention Module

34
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Método propuesto
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Método propuesto
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e Donde F'yF} son representaciones del encoder y decoder, respectivamente.

e ' Sonlos coeficientes de atencién aprendidos que ponderan las caracteristicas.

37
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Fj SPDPool
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e

F¢ SPDPool
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Método propuesto: SOGA

Log
Mapping

Modulo Riemanniano

40



] % Método propuesto: BiMap & ReEig
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Médulo Riemanniano

m Célculo de una nueva SPD (BiMap): m Regularizacion de eigenvalores (ReEig):

S¢—1

Sg Sg_l SE

BiMap ReEig

St = fBirap(Se—1) = WiSe_1 W, St = fremig(Se—1) = Up_1 max(el,=,1)U,_,
Se-1=U,1%,,U/_,

m BiMap: aprende descriptores SPD mas compactos. m  ReEig: Regulariza las matrices SPD.

La concatenacion de estas capas se conoce como BiRe.

[15] Huang et. al, (2017) “A Deep Riemannian Network for SPD Matrix Learning” AAAL 41



Método propuesto: Mapeo Logaritmico
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m Proyeccion al espacio euclidiano (Mapeo Logaritmico)

St = frogmig(Se—1) = Us_1log (1) U,_,

m Permite mapear las matrices SPD del espacio
Riemanniano a un espacio euclideo manteniendo su
estructura geométrica.

[15] Huang et. al, (2017) “A Deep Riemannian Network for SPD Matrix Learning” AAAL
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Método propuesto: SOGA

Log

Modulo Riemanniano

43
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Método propuesto: SOGA

Log
Mapping

e 000 Q

S



’ 1 Método propuesto: SOGA
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Método propuesto: SOGA
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Log
Mapping

\ Second-order Geometric Attention Module

Donde F‘y F son representaciones del encoder y decoder, respectivamente.

a’ Son los coeficientes de atencion aprendidos que ponderan las caracteristicas.

46
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4. Método propuesto

e Datos
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Método propuesto: Configuracion experimental

Cohorte Pablica de PI-CAI
1075 casos no-csPCa y 425 csPCa .

v

v

[ 1075 casos no-csPCa } (

220 casos csPCa con
annotacion experta.

205 casos csPCa con
pseudo-etiquetas.

v

|

s

Preprocesamiento

}(7

|

a Validacién cruzada (k=5) N

Aproximadamente 825/375

Conjunto de entrenamiento
casos no-csPCa/csPCa

Conjunto de prueba
Aproximandamente 215/45

casos no-csPCa/csPCa.

_ 1

| Y,

v

/ Experimentos de Generalizacién \

I

v

Prostatel58

102 casos csPCa anotados y 56
K pacientes control.

v

PI-CAI Hidden Tuning cohort

100 casos con diagnostico de
malignidad desconocido.
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Método propuesto: Configuracion experimental

Cohorte Pablica de PI-CAI
1075 casos no-csPCa y 425 csPCa .

v

[ 1075 casos no-csPCa }

v

220 casos csPCa con
annotacion experta.

205 casos csPCa con
pseudo-etiquetas.

v

m Prostatel58

Aproximadamente 825/375
casos no-csPCa/csPCa

( Conjunto de entrenamiento

Aproximandamente 215/45
casos no-csPCa/csPCa.

J |

Conjunto de prueba J

A

¢

4% Preprocesamiento }‘7
]
v
4 Validacién cruzada (k=5) N

4

|

m PI-CAI

17

P

Experimentos de Generalizacién

I

\

\ 4
Prostatel58

\[1

pacientes control.

02 casos csPCa anotados y 56]

v
PI-CAI Hidden Tuning cohort

malignidad desconocido.

[ 100 casos con diagnostico de ]

m PI-CAI Cohorte
Oculta
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4. Método propuesto

e Configuracion experimental



Método propuesto: Configuracion experimental
BIVEab ()

Baseline: nnlU-Net framework

m 200 Epocas.

m  Suma del coeficiente de dice y la entropia cruzada
como funcién de pérdida.

m Tasa de aprendizaje de 0.001

m 1 Bloque BiRe para el modulo Riemanniano.




Método propuesto: Configuracion experimental
BIVEab ()

Baseline: nnlU-Net framework

m Baseline: nnU-Net estandar.
m  FOA: First-order Attention (SE).
m  SOA: Second-order Attention (sin BiRes).

m  SOGA*: Second-order Geometric Attention.




Método propuesto: Configuracion experimental - métricas
BIVLab

AP (Average Precision): mide la capacidad de localizar
lesiones.

ﬁ AUC-ROC: evalta la discriminaciéon entre lesion y no
lesion.
ﬁ Dice Score: cuantifica la superposicion predicha vs. real.

Sensibilidad@1FP: Sensibilidad de lesiones detectadas
permitiendo como méximo 1 falso positivo por caso.
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5. Resultados
e 5K-Fold de PI-CAI

54



% Resultados: PI-CAI
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Resultados: PI-CAI

Modelo AUC-ROC AP(%) SEN@1FP(%) DSC (%)
U-Net 0.76 £0.03  0.31+0.05 0.61+£75 0.34+0.09
U-Net FOA 0.70 £ 0.04 0.21+ 0.08 049 £ 0.11 0.25+ 0.08
U-Net SOA 0.85 + 0.02 0.38 + 0.05 0.73 £ 0.07 0.22 £ 0.26
U-Net SOGA* 0.82+£0.03 0.35+0.08 0.74 + 0.06 0.42 + 0.04
nnUNet framework
Baseline 0.83+£0.04 0.33+0.09 0.82+0.04 047+ 0.03
UNETR 0.82 +0.03 0.35+0.08 0.82 £ 0.02 0.49 £0.03
Swin UNETR 0.80 £ 0.03 0.34 £ 0.07 0.83 £ 0.04 0.50 £ 0.03
FOA 0.83 £0.03 0.36 £0.07 0.81+ 0.05 0.51+0.03
SOA 0.82+0.04 0.35+0.10 0.83 £ 0.07 0.51+ 0.02
SOGA* 0.83+0.03 0.37+0.05 0.82+0.02 0.52 + 0.02

El método propuesto aumento el rendimiento de la U-Net estandar.

Al integrarse en la nnU-Net, el SOGA mejord su desempeno en métricas como el

APy DSC.



Resultados: PI-CAI Cohorte Oculta
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Cohorte Pablica de PI-CAI
1075 casos no-csPCa y 425 csPCa .

220 casos csPCa con 205 casos csPCa con
annotacion experta. pseudo-etiquetas.
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K pacientes control. malignidad desconocido. . PI-CAI COhO rte
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Resultados: PI-CAI Cohorte Oculta
BIVIfab

Modelo AUC-ROC AP(%)
Baseline 0.78 0.37
UNETR 0.75 0.47
Swin UNETR 0.78 0.54
FOA 0.76 0.40
SOA 0.71 0.44
SOGA* 0.77 0.46

m  Elmétodo propuesto aumento en 9 puntos el AP con respecto al Baseline.

m La Swin UNETR obtuvo el mejor desempenio entre todos los modelos evaluados.



Resultados: Prostate158
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Cohorte Pablica de PI-CAI
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102 casos csPCa anotados y 56
pacientes control.

v

PI-CAI Hidden Tuning cohort

100 casos con diagnostico de
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Resultados: Prostate158
BIVIfab

Modelo AUC-ROC AP(%) SEN@1FP(%) DSC (%)
Baseline 0.62 0.15 0.23 0.12
UNETR 0.73 0.29 0.38 0.23
Swin UNETR 0.70 0.27 0.38 0.23
FOA 0.67 0.18 0.31 0.18
SOA 0.72 0.29 043 0.24
SOGA* 0.75 0.37 0.52 0.31

m El SOGA sobresale en todas las métricas evaluadas en esta cohorte externa.

m  Esto sugiere una mayor capacidad para aprender patrones con respecto al resto de
modelos.



Resultados: PI-CAI

BIVEab &)
Métrica Baseline UNETR S.UNETR FOA SOA SOGA*

Pequenas

DSC 0.10 0.14 0.1 0.1 0.18 0.22
AP 0.04 0.15 0.12 0.08 0.25 0.38
SEN@1FP 0.14 0.28 0.20 0.17 0.31 0.50
Medianas

DSC 0.17 0.28 0.28 0.24 0.30 0.33
AP 0.26 0.38 0.36 0.33 0.42 0.44
SEN@1FP 0.28 0.41 0.41 0.37 0.48 0.50
Medianas

DSC 0.16 0.26 0.31 0.24 0.29 0.40
AP 0.24 0.37 0.47 0.27 0.35 0.43
SEN@1FP 0.25 0.43 0.50 0.36 0.48 0.57

m El SOGA obtiene una mejora significativa en las lesiones pequenas, pasando de
0.04 a 0.38 (+850%) de AP, con respecto al Baseline.

m FEsta mejora también se ve reflejada en las lesiones medianas, sobresaliendo en
todas las métricas.



33 Resultados: 5K-fold de PI-CAI

DWI Baseline UNETR S. UNETR
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6. Conclusiones y trabajo futuro



Conclusiones
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m  Se propuso un método de segmentacion 3D que integra descriptores de segundo orden y un
modulo Riemanniano para soportar la deteccién de lesiones csPCa.

m Lasrepresentaciones geométricas de secuencias bp-MRI dentro de la variedad Riemanniana
mejoraron la capacidad de capturar patrones discriminativos de la red, reduciendo el sesgo
asociado a la procedencia de los datos e incrementando su capacidad de generalizacion.

m Lasegmentacion y detecciéon automatica de lesiones de cdncer de prostata clinicamente
significativas representa ain un desafio para las arquitecturas de aprendizaje profundo.



Trabajo futuro
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m Evaluacién en diferentes escenarios de escasez de datos: Por ejemplo, con distintas
proporciones de datos de entrenamiento.

m Expandir el SOGA, pasar la atencion de a nivel de canales a nivel espacial.

m Extender este mddulo a arquitecturas modernas como las fundacionales, ya sea
implementandolo o fusionandolo.
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Trabajos relacionados: Integracion de bloques SE en arquitecturas U-Net

Blvﬁab@

Conv Ix1x1

Attention Gate

SE BLOCK

Conv Ix1x1

e Refuerza los canales mas relevantes al recalibrar dindmicamente sus activaciones.
e Introduce mejoras en el rendimiento con un impacto minimo en el costo computacional.

e Puede generar una pérdida significativa de informacién y una alta dependencia a la distribucién de
los mapas de caracteristicas.

[8] O. Oktay, J. Schlemper, L. L. Folgoc, M. Lee, M. Heinrich, K. Misawa, K. Mori, S. McDonagh, N. Y. Hammerla, B. Kainz et al., “Attention U-Net: Learning where to

look for the pancreas,” arXiv preprint arXiv:1804.03999, 2018.
J. Hu, L. Shen y G. Sun, "Squeeze-and-Excitation Networks," en Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), Salt Lake

City, UT, EE. UU., 2018, pp. 7132-7141.



Trabajos relacionados

BIVEab

Post-procesamiento

T2W, ADC, DWI

____________ ™ DoubleConv3x3 + BatchNorm + ReLU

é MaxPool 2x2x2
- — > - q UpSampling+ Conv3x3x3

- } Skip Connection

é Convlx1 + Sigmoid

O. Ronneberger, P. Fischer y T. Brox, "U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation," en Proceedings of the Medical Image Computing and
Computer-Assisted Intervention (MICCAI), Minich, Alemania, 2015, pp. 254-241.



Trabajos relacionados
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U-Net + Atencion

Post-procesamiento

T2W, ADC, DWI

g — DoubleConv3x3 + BatchNorm + ReLU

# MaxPool 2x2x2
- | é UpSampling+ Conv3x3x3

- } Skip Connection

é Convlx1 + Sigmoid

Attention Gate




Aprendizaje Riemanniano
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Output: X = f(K) (Xg-1)
Forward: f((z9,t)), f=fDoflVo...ofM — <

Euclidean Gradient descent :

I L)
00K

@KZQK—(X

OLU)  gLKE+D) g f(K)
8@]{ N 8XK a@K

— k k k T
Vi, = VL, = VLW (W) W

St(dy, dk—1)

Wi =T (Wi —avLg) )
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5 Trabajos relacionados: Conjuntos de datos publicamente disponibles
BIVEab

PROSTATE158".

120 1200

102 (64.6%)

100 1000

80 800

60

56 (35.4%)

Cantidad

600

Cantidad

400

20 200

0
non-csPCa csPCa

clases y la cantidad limitada de datos.

PI-CAI Challenge dataset ®.

1075 (71.7%)

non-csPCa

425 (28.3%)

csPCa

Uno de los principales problemas al estratificar las lesiones de cancer de préstata es el desequilibrio de

[7] Armato et al. (2023) "PROSTATEx Challenges for computerized classification of prostate lesions from multiparametric magnetic resonance images" Journal of Medical

Imaging.

[8] Saha et al. (2023) "Artificial intelligence and radiologists at prostate cancer detection in MRI—-the PI-CAI challenge." Medical Imaging with Deep Learning (MIDL)

conference.
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Trabajos relacionados: Attention U-Net
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-

F

Flf Fg = RCZXHZXW[XDZ E
e’

_F,

N

L
d

Conv

##=ato

Conv Ixix1 ’—> ®—>

qu =" o (WxTxi I ngi +bg) + by

Oéé =02 (q(lztt(xgjagi; @att))

Conv

Prioriza regiones relevantes para la tarea de aprendizaje.

Filtra informacion irrelevante, lo que reduce el ruido y refina los mapas de caracteristicas.

Capacidad limitada para capturar relaciones espaciales globales.

[8] O. Oktay, J. Schlemper, L. L. Folgoc, M. Lee, M. Heinrich, K. Misawa, K. Mori, S. McDonagh, N. Y. Hammerla, B. Kainz et al., “Attention U-Net: Learning where to
look for the pancreas,” arXiv preprint arXiv:1804.03999, 2018.
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Descriptores

Blvﬁab

Un descriptor es una medida basada en un estadistico que resume o caracteriza propiedades de los datos o de una
representacion.

Media Correlaciones

|
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Trabajos relacionados: Squeeze and Excitation

/ FZ c RC‘folexDe
e

-

FE

e

\ Compresion
H W
Zc—qu<uc)_HXWZZ Z])

GAP

Recalibracion

s =F.(z,W) =0(9(z, W)) = 0(W20(W;2))

Xe = Fscale(uca Sc) = Sc U¢

Prioriza regiones relevantes al recalibrar canales de los bancos de caracteristicas.

Puede generar una alta dependencia a la distribucion de los datos.

Se basa en estadisticas de primer orden (promedios globales), lo que puede reducir la
sensibilidad a regiones pequenas o sutiles de interés.

[8] O. Oktay, J. Schlemper, L. L. Folgoc, M. Lee, M. Heinrich, K. Misawa, K. Mori, S. McDonagh, N. Y. Hammerla, B. Kainz et al., “Attention U-Net: Learning where to
look for the pancreas,” arXiv preprint arXiv:1804.03999, 2018.



Trabajos relacionados
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°
Modelos guiados por atencién: Implementan Modelos informados por zonas: Incorporan las
atencion en arquitecturas tipo U-Net o adoptan zonas prostaticas como mapas probabilisticos o
directamente arquitecturas basadas en binarios, comunmente en la entrada.
transformers.
bwi - 3D nnUnet
ADC )
T2 m [N
¥ . Predicted
1 Lesions
Mapa probabilistico I '

csPCa

= SR

\............_____--__..___r.-....

P—.
Probabilistic

a — v
Prostate Zone 1 ?

° Arquitecturas tipo Transformer. Masks - ’ -
e Atencion basada en descriptores de

primer orden.

J. A. Alzate-Grisales, A. Mora-Rubio, F. Garcia-Garcia, R. Tabares-Soto, y M. De La Iglesia-Vaya, “Sam-UNETR: Clinically significant prostate cancer segmentation

using transfer learning from large model,” IEEE Access, vol. 11, pp. 118217118228, 2023.

A. Karagoz, M. E. Seker, M. Yergin, T. A. Kan, M. S. Kartal, E. Karaarslan, D. Alis, and 1. Oksuz, “Prostate lesion estimation using prostate masks from biparametric 78
MRI,” arXiv preprint arXiv:2301.09673, Jan. 2023.



Método propuesto: BiMap
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Médulo Riemanniano
e  Calculo de una nueva SPD (BiMap): e Proyeccién al espacio euclidiano (Mapeo Logaritmico)
— — T T
SZ - fBiMap(Sl—l) - wksf—lwk Se = fLogEz‘g(SE—l) = Ue_l log (23_1) U£—1
e Regularizacién (ReEig):
-
S¢ = fRrepig(Se-1) = Ug—1max(el,X¢-1)U,_,
donde,
-
Se-1=U,13,,1U,_,
" LR X ]

e BiMap: aprende descriptores SPD mas compactos. e LogEig: Permite mapear las matrices SPD del espacio
ReEig: Regulariza las matrices SPD asegurando que Riemanniano a un espacio euclideo manteniendo su
las proyecciones permanezcan en la variedad estructura geométrica.

Riemanniana.

[15] Huang et. al, (2017) “A Deep Riemannian Network for SPD Matrix Learning” AAAL



Diagnéstico del Cancer de Prostata
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°
e Elresultado definitivo de la biopsia se
considera el método de referencia (Gold
Standard) para el diagndstico?.
e  Este procedimiento consiste en un examen
histolégico que permite confirmar si una
Biopsia

region sospechosa corresponde a una lesion
de cancer de prostata clinicamente
significativo (csPCa) o por el contrario es un
paciente control (non-csPCa).

Examen
Histolégico
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