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RESUMEN

TITULO: Segmentacion de lesiones de cancer de préstata en secuencias de resonancia magnética bi-

paramétrica utilizando mecanismos de atencion de segundo orden.
AUTOR: Mateo Gerénimo Ortiz Cruzate ~

PALABRAS CLAVE: Cancer de préstata, resonancia magnética bi-paramétrica (bp-MRI), segmentacion

de lesiones, mecanismo de atencién de segundo orden

DESCRIPCION: La deteccién de lesiones de cancer de préstata clinicamente significativas (csPCa) a par-
tir de imagenes de resonancia magnética biparamétrica (bp-MRI) ha surgido como una técnica de imagen
no invasiva para mejorar la precision diagnostica. No obstante, el andlisis de dichas iméagenes sigue siendo
altamente dependiente de la interpretacién subjetiva del experto. Se han propuesto enfoques basados en
aprendizaje profundo para la deteccion y segmentacién de lesiones csPCa, pero estos permanecen limita-
dos debido a su dependencia de conjuntos de datos extensamente anotados. Ademas, la alta variabilidad
de las lesiones entre las diferentes zonas prostaticas plantea desafios adicionales, incluso para radiolo-
gos expertos. Este trabajo introduce un mecanismo de atencion geométrica de segundo orden (SOGA,
Second-Order Geometric Attention), que guia una red de segmentacién, concretamente en sus conexiones
de salto, para detectar y segmentar lesiones csPCa. La atencién propuesta se modela en una variedad Rie-
manniana, aprendiendo a partir de representaciones simétricas definidas positivas (SPD). El mecanismo
propuesto fue integrado en arquitecturas base tipo U-Net y nnU-Net, y validado en el conjunto de datos
publico PI-CAl, alcanzando una Precisién Promedio (AP) de 0.37 y un Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC)
de 0.83, superando a la linea base y a los métodos con mecanismos de atencidén convencionales. Ademas,
el enfoque fue evaluado en el conjunto de datos Prostate158 como cohorte de prueba independiente, obte-
niendo un AP de 0.37 y un AUC-ROC de 0.75, lo que confirma su capacidad de generalizacion robusta y

sugiere el aprendizaje de representaciones discriminativas.

Trabajo de investigacion

Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Director:
Fabio Martinez, PhD. Codirector: Juan Andrés Olmos Rojas, Msc.



ABSTRACT

TITLE: Segmentation of prostate cancer lesions in bi-parametric magnetic resonance imaging using second-

order attention mechanisms.
AUTHOR: Mateo Gerénimo Ortiz Cruzate

KEYWORDS: Prostate cancer, bi-parametric resonance imaging (bp-MRI), lesion segmentation, second-

order attention mechanism

DESCRIPTION: The detection of clinically significant prostate cancer lesions (csPCa) from bi-parametric
magnetic resonance imaging (bp-MRI) has emerged as a noninvasive imaging technique for improving ac-
curate diagnosis. Nevertheless, the analysis of such images remains highly dependent on the subjective
expert interpretation. Deep learning approaches have been proposed for csPCa lesions detection and seg-
mentation, but they remain limited due to their reliance on extensively annotated datasets. Moreover, the
high lesion variability across prostate zones poses additional challenges, even for expert radiologists. This
work introduces a second-order geometric attention (SOGA) mechanism that guides a dedicated segmen-
tation network, through skip connections, to detect csPCa lesions. The proposed attention is modeled on
the Riemannian manifold, learning from symmetric positive definitive (SPD) representations. The proposed
mechanism was integrated into standard U-Net and nnU-Net backbones, and was validated on the pub-
licly available PI-CAIl dataset, achieving an Average Precision (AP) of 0.37 and an Area Under the ROC
Curve (AUC-ROC) of 0.83, outperforming baseline networks and attention-based methods. Furthermore,
the approach was evaluated on the Prostate158 dataset as an independent test cohort, achieving an AP
of 0.37 and an AUC-ROC of 0.75, confirming robust generalization and suggesting discriminative learned

representations.

Research work

Faculty of Physics-Mechanics Engineering. School of Systems Engineering and Informatics. Advisor:
Fabio Martinez Carrillo, PhD. Co-advisors: Juan Andrés Olmos Rojas, Msc.



INTRODUCCION

El cancer de préstata (PCa) es el segundo cancer mas comun y representa la quinta
causa principal de muerte relacionada con cancer en hombres. En 2022, se reportaron
méas de 1,5 millones de nuevos casos y mas de 390.000 muertes a nivel mundial '. La
deteccion de PCa se basa comunmente en la prueba de antigeno prostatico especifico
(PSA), pero presenta una baja especificidad, cercana al 36%, lo que conduce a nu-
merosos falsos positivos y procedimientos innecesarios 2. El examen rectal digital (DRE)
también se utiliza, pero es invasivo, subjetivo y limitado en las regiones mas alla de la
pared rectal 2.

Recientemente, la resonancia magnética multiparamétrica (mp-MRI) ha demostrado un
apoyo significativo en el diagnéstico previo a la biopsia, al permitir la localizacion de le-
siones de cancer de prostata clinicamente significativas (csPCa) y resaltar tanto propiedades
vasculares como morfoldgicas del tejido 2. No obstante, la mp-MRI implica tiempos de
adquisicién prolongados y el uso de agentes de contraste. Como alternativa, la resonan-
cia magnética biparamétrica (bp-MRI) excluye la mejora dinamica con contraste (DCE) y
ofrece una precisidon diagndstica comparable, proporcionando una solucion practica para

el cribado a gran escala y el uso clinico rutinario 4. Sin embargo, en ambos casos, mp-MRI

' Freddie BRAY et al. “Global cancer statistics 2022: GLOBOCAN estimates of incidence and mortality
worldwide for 36 cancers in 185 countries”. In: CA: a cancer journal for clinicians 74.3 (2024), pp. 229—
263.

2 Leen NAJI et al. “Digital rectal examination for prostate cancer screening in primary care: a systematic
review and meta-analysis”. In: The Annals of Family Medicine 16.2 (2018), pp. 149—-154.

3 James THOMPSON et al. “The role of magnetic resonance imaging in the diagnosis and management
of prostate cancer”. In: BJU international 112 (2013), pp. 6—20.

4 Marco GATTI et al. “Prostate cancer detection with biparametric magnetic resonance imaging (opMRI)

by readers with different experience: performance and comparison with multiparametric (mpMRI)”. In:
Abdominal Radiology 44 (2019), pp. 1883—1893.
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y bp-MRlI, la interpretacién y caracterizacion de las lesiones es subjetiva y variable, ya que
depende del experto, lo que con frecuencia provoca confusidén entre lesiones malignas e
hiperplasia prostatica > # 2.

En los ultimos afos, se han propuesto principalmente arquitecturas basadas en U-Net
para la deteccion de csPCa en bp-MRI, debido a su capacidad para capturar caracteris-
ticas contextuales multiescala ©. Otros trabajos han integrado médulos de atenciéon que
refinan las representaciones a nivel de canal y espacial durante la fusion de las carac-
teristicas del codificador y el decodificador, aunque dependen de grandes conjuntos de
datos anotados 7 8. Cuando se entrenan con datos limitados o cohortes de un Gnico cen-
tro, comunmente los modelos basados en atencidén suelen mostrar un rendimiento y una
capacidad de generalizacion reducidos, especialmente en conjuntos de datos externos °.
En este trabajo de grado se propuso un médulo de atencion geométrica de segundo or-
den (SOGA, por sus siglas en inglés) destinado a capturar representaciones profundas
de mayor relevancia en bp-MRI, con el fin de mejorar la deteccion de lesiones csPCa.
El mecanismo SOGA reduce los bancos de caracteristicas en descriptores compactos de

segundo orden, resumiendo las correlaciones entre caracteristicas. Estos descriptores re-

5 Jonathan SHOAG and Christopher E BARBIERI. “Clinical variability and molecular heterogeneity in
prostate cancer”. In: Asian journal of andrology 18.4 (2016), pp. 543—-548.

6 Olaf RONNEBERGER; Philipp FISCHER, and Thomas BROX. “U-net: Convolutional networks for
biomedical image segmentation”. In: Medical image computing and computer-assisted intervention—
MICCAI 2015: 18th international conference, Munich, Germany, October 5-9, 2015, proceedings, part
111 18. Springer. 2015, pp. 234-241.

7 Anindo SAHA; Matin HOSSEINZADEH, and Henkjan HUISMAN. “End-to-end prostate cancer detection
in bpMRI via 3D CNNs: effects of attention mechanisms, clinical priori and decoupled false positive
reduction”. In: Medical image analysis 73 (2021), p. 102155.

8 Abdul Mueed HAFIZ; Shabir Ahmad PARAH, and Rouf Ul Alam BHAT. “Attention mechanisms and deep
learning for machine vision: A survey of the state of the art”. In: arXiv preprint arXiv:2106.07550 (2021).

9 Audrey DURAN et al. “ProstAttention-Net: A deep attention model for prostate cancer segmentation by
aggressiveness in MRI scans”. In: Medical Image Analysis 77 (2022), p. 102347.
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sultantes son matrices simétricas definidas positivas (SPD) que coexisten en una variedad
Riemanniana. En consecuencia, se consideraron capas de aprendizaje profundo que re-
spetan su estructura para aprender descriptores geométricos SPD. Posteriormente, las
representaciones SPD obtenidas se proyectan a un espacio euclidiano y se utilizan para
refinar los bancos de caracteristicas, permitiendo a la red aprender patrones mas dis-
criminativos a partir de la informacion de segundo orden. El médulo propuesto (SOGA)
se integré en una arquitectura U-Net estandar y también se incorpord dentro del en-
torno nnU-Net. La inclusién de SOGA demostré la capacidad de aprender caracteristicas
mas discriminativas y generalizables, mejorando el rendimiento en la deteccion y seg-

mentacion, destacando en la evaluacién con cohortes externas.

12



1. FUNDAMENTOS Y TRABAJOS PREVIOS

1.1. CANCER DE PROSTATA Y SECUENCIAS MRI

El desarrollo del cancer de préstata (PCa, por sus siglas en inglés) implica la proliferacion
de células dentro de la glandula prostatica, dando lugar a la formacioén de tumores malig-
nos ', La aparicion de este tipo de cancer impacta aspectos fundamentales del paciente,
como la salud reproductiva, el estado emocional y la calidad de vida - 2.3, En sus eta-
pas iniciales, el cancer de prostata suele ser asintomatico o incluir sintomas leves como
molestias en la zona pélvica, dificultad para orinar o presencia de sangre en la orina . En
fases avanzadas, la enfermedad puede provocar sintomas mas graves, como dolor 6seo
por metastasis, pérdida de peso, fatiga, disfuncion eréctil, entre otros '°. La biopsia es el
método de referencia (gold standard) para el diagnostico del cancer de préstata. Este pro-
cedimiento consiste en la obtencion de muestras de tejido préstatico, que posteriormente
son analizadas histopatolégicamente para la confirmacién de la sospecha de cancer. Sin

embargo, existen efectos adversos que pueden surgir durante su realizacién, como el

10 Amit R PATEL and Eric A KLEIN. “Risk factors for prostate cancer”. In: Nature clinical practice Urology
6.2 (2009), pp. 87-95.

" Lee Anne WALMSLEY. The psychological well-being of men diagnosed with prostate cancer. University
of Kentucky, 2015.

2. AnnMarie GROARKE et al. “Quality of life and adjustment in men with prostate cancer: Interplay of
stress, threat and resilience”. In: Plos one 15.9 (2020), e0239469.

3 Rodolfo Alberto REY et al. “Male hypogonadism: an extended classification based on a developmental,
endocrine physiology-based approach”. In: Andrology 1.1 (2013), pp. 3—16.

4 Elisabeth JS KUNKEL et al. “Biopsychosocial aspects of prostate cancer”. In: Psychosomatics 41.2
(2000), pp. 85-94.

5 Joseph A SMITH JR; Mark S SOLOWAY, and Marvin J YOUNG. “Complications of advanced prostate
cancer”. In: Urology 54.6 (1999), pp. 8—14.
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sangrado, infecciones, dolor y posibles dificultades para orinar después de la intervencion
6. Ademas, este procedimiento, de acuerdo con la rutina clinica, debe darse después
de un periodo de tamizaje y evaluacion con otros métodos, retrasando la planificaciéon y
tratamiento de la enfermedad. Dentro de los métodos de diagndstico temprano del riesgo
de cancer de prostata se incluyen la medicién del antigeno prostéatico especifico (PSA) y
el examen digital rectal (DRE). Aunque el uso de estas técnicas ha demostrado reducir
las tasas de mortalidad, persiste un niimero significativo de falsos positivos?.

Recientemente, la resonancia magnética (MRI, por sus siglas en inglés) ha emergido
como una herramienta no invasiva clave para la visualizacién y estratificacion del cancer
en etapas previas a la biopsia. Esta técnica facilita la caracterizacién del tejido, la local-
izacion de neoplasias y la estimacion de su tamano y grado de agresividad "> ', La im-
agenologia biparamétrica (bp-MRI), compuesta exclusivamente por las secuencias T2W,
DWI'y mapas ADC, ha sido propuesta como una alternativa a la mp-MRI debido a su con-
figuracion simplificada que excluye la adquisicion de imagenes dindmicas con contraste
(DCE) '® 20, El uso de bp-MRI ha demostrado disminuir el tiempo y los costos de captura,

asi como también evita el uso de gadolinio, un agente de contraste que puede generar

Stacy LOEB et al. “Systematic review of complications of prostate biopsy”. In: European urology 64.6
(2013), pp. 876-892.

Richard J REBELLO et al. “Prostate cancer”. In: Nature Reviews Disease Primers 7.1 (2021), p. 9. DOI:
10.1038/s41572-020-00243-0.

8 Amita SHUKLA-DAVE and Hedvig HRICAK. “Role of MRI in prostate cancer detection”. In: NMR in
Biomedicine 27.1 (2014), pp. 16—24.

Karen Cecilie Duus THESTRUP et al. “Biparametric versus multiparametric MRI in the diagnosis of
prostate cancer”. In: Acta radiologica open 5.8 (2016), p. 2058460116663046.

20 Michele SCIALPI et al. “Biparametric MRI of the prostate”. In: Turkish journal of urology 43.4 (2017),
p. 401.
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efectos adversos en los pacientes 20> 2'. Para la lectura e interpretacién de hallazgos
relacionados con lesiones de cancer de prostata en estudios imagenolégicos, los espe-
cialistas emplean el protocolo Prostate Imaging Reporting and Data System (PI-RADS)
version 2.1 22, Este sistema proporciona un marco que estandariza la interpretacion de
los hallazgos por parte de los expertos, asignando puntuaciones que indican el grado de
sospecha de lesion csPCa en regiones de interés. Especificamente, PI-RADS utiliza una
escala en tres niveles de sospecha: baja (categorias 1 o 2), intermedia (categoria 3) y
alta (categorias 4 o 5) 2. Para estimar esta puntuacion se consideran diversos paramet-
ros morfoldgicos y funcionales. En la secuencia T2 ponderada (T2W) se examinan las
caracteristicas morfoldgicas de las zonas periférica y central de la préstata. En la secuen-
cia ponderada por difusién (DWI) se analiza la restricciéon de la difusiéon de moléculas de
agua, lo cual permite identificar areas sospechosas de malignidad. Esta evaluacion se
complementa con el mapa de coeficiente de difusion aparente (ADC), donde las lesiones
csPCa suelen presentar valores reducidos. Estos parametros combinados contribuyen a
la puntuaciéon PI-RADS, la cual facilita la clasificacion de la probabilidad de malignidad
de las lesiones prostaticas y orienta el diagnostico. A continuacién, se describirdn en de-
talle cada una de estas secuencias radiolégicas de los estudios bp-MRI, asi como sus
caracteristicas para la deteccién de lesiones csPCa. Ademas, se explicara el rol que de-

sempenan las distintas zonas prostéaticas en la interpretacion de estas imagenes.

21 Helen XU et al. “Prostate cancer detection using residual networks”. In: International journal of computer

assisted radiology and surgery 14 (2019), pp. 1647—1650.

2 R SANCHEZ-ORO et al. “Prostate MRI: practical guidelines for interpreting and reporting according to
PI-RADS version 2.1”. In: Radiologia (English Edition) 62.6 (2020), pp. 437—-451.

23 Thomas BEYER et al. “PI-RADS 2.1—Image Interpretation: The Most Important Updates and Their Clin-
ical Implications”. In: RéFo-Fortschritte auf dem Gebiet der Réntgenstrahlen und der bildgebenden Ver-
fahren. Vol. 193. 07. Georg Thieme Verlag KG. 2021, pp. 787—796.
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1.1.1. Secuencia T2 ponderada La imagen ponderada en T2 (T2W) es una técnica
que permite visualizar la anatomia de la glandula prostatica 24. Su adquisicion implica
la aplicacion de un campo magnético que interactia con los protones de agua en los
tejidos, midiendo el tiempo de relajacion tras la interrupcion del pulso de radiofrecuencia.
Debido a su alta resolucién espacial y de contraste, permite evaluar la morfologia zonal
prostatica 2° y detectar lesiones sospechosas mediante el andlisis de diferentes planos de
visualizacion y focos hipointensos, los cuales sugieren hallazgos de lesion 26:24, A pesar
de su utilidad, las lesiones benignas relacionadas con otras enfermedades de la prostata,
como la prostatitis o la hiperplasia prostatica, pueden presentar patrones similares a los
de las lesiones csPCa, dificultando su diferenciacion 2. En la Figura 1 se ilustran tres casos
con su respectiva visualizacion de la secuencia T2W. El paciente A presenta regiones con
intensidades regulares y homogéneas en su glandula prostética. En contraste, el paciente
B exhibe una morfologia con intensidades irregulares que podrian interpretarse como
una lesién csPCa, aunque el diagndstico real corresponde a una hiperplasia prostatica
benigna (HPB).

Secuencia de difusion ponderada y mapas ADC
La imagen de difusion ponderada (DWI) se basa en el principio fisico de la difusién, que

describe el movimiento aleatorio de las moléculas de agua, conocido como movimiento

24 Gillian MURPHY et al. “The expanding role of MRI in prostate cancer’. In: American Journal of
Roentgenology 201.6 (2013), pp. 1229-1238.

25 Raquel SANCHEZ-ORO et al. “Resonancia magnética de préstata: guia practica de interpretacién e
informe segun PI-RADS version 2.1”. In: Radiologia 62.6 (2020), pp. 437—451.

26 Nathan LAWRENTSCHUK et al. “Prostatic evasive anterior tumours’: the role of magnetic resonance
imaging”. In: BJU international 105.9 (2010), pp. 1231-1236.
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browniano 27> 2, En condiciones normales, como en tejido prostatico sano, este movimiento
es libre y la sefal en las imagenes DWI es baja. En contraste, cuando hay una alta den-
sidad celular, como en tumores malignos, las moléculas encuentran barreras a su de-
splazamiento, lo que reduce la difusion. Esta restriccién se traduce en un aumento de
la senal en las imagenes DWI, generando una apariencia hiperintensa en las lesiones
csPCa. De esta manera, la imagen DWI se ha convertido en una herramienta fundamen-
tal para identificar lesiones relacionadas con el cancer de prostata 2°. Recapitulando, las
areas con restriccion de difusion aparecen como regiones hiperintensas, mientras que las
hipointensas suelen asociarse a tejidos benignos .

Un pardmetro clave para esta secuencia es el valor b (b-value), que puede ajustarse du-
rante la adquisicién para controlar la intensidad y duracién de los gradientes aplicados
31, Lo anterior permite generar los mapas de Coeficiente de Difusion Aparente (ADC),
los cuales reflejan la movilidad molecular. De modo que un ADC bajo indica una difusion
reducida, asociandose generalmente con tumores o progresiones cancerigenas, ya que

el incremento en la densidad celular disminuye el espacio intercelular y extracelular 32:

27 Olaf DIETRICH et al. “Technical aspects of MR diffusion imaging of the body”. In: European journal of

radiology 76.3 (2010), pp. 314-322.

28 Martin H MAURER and Johannes T HEVERHAGEN. “Diffusion weighted imaging of the
prostate—principles, application, and advances”. In: Translational andrology and urology 6.3 (2017),
p. 490.

2% Dow-Mu KOH and David J COLLINS. “Diffusion-weighted MRI in the body: applications and challenges
in oncology”. In: American Journal of Roentgenology 188.6 (2007), pp. 1622—1635.

30 Pilar Vallejo DESVIAT et al. “Difusion en resonancia magnética en el estudio de lesiones hepaticas”. In:
Cirugia Espariola 91.1 (2013), pp. 9-16.

31 | CAGLIC and T BARRETT. Diffusion-weighted imaging (DWI) in lymph node staging for prostate cancer.
Transl Androl Urol. 2018; 7 (5): 814-23.

32 Tom J SYER et al. “The diagnostic accuracy of high b-value diffusion-and T 2-weighted imaging for the
detection of prostate cancer: a meta-analysis”. In: Abdominal Radiology 43 (2018), pp. 1787-1797.
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28,33 De esta manera, para estudio del PCa, los mapas ADC permiten soportar la dis-
criminacion entre tejidos malignos y sanos, donde las regiones con difusion restringida
aparecen como &reas hipointensas 3+ 0. No obstante, una limitacion importante es su
baja resolucidon en comparacion con otras secuencias, lo que puede dificultar una car-
acterizacion precisa de la malignidad por parte de los expertos 2°. En la Figura 1 se
presentan también las secuencias DWI y ADC para los tres casos de ejemplo. En estas
imagenes puede observarse que para el paciente C las lesiones csPCa se manifiestan
como regiones hiperintensas en DWI, mientras que en su respectivo mapa de ADC se

observan areas hipointensas.

1.1.2. Zonas prostaticas  La préstata se divide principalmente en dos zonas: la zona
central (CZ) y la zona periférica (PZ). La zona periférica es la mas grande, cubriendo
alrededor del 70-80% del total del tamano de la glandula prostatica y se encuentra en la
parte exterior de la préstata. Aproximadamente el 85% del cancer de prostata diagnosti-
cado se encuentra en esta zona, incluyendo las lesiones csPCa 6. Por otro lado, la zona
central tiene una menor prevalencia de patologias malignas, siendo mas frecuente en ella

la presencia de benignidades, como anormalidades asociadas a la hiperplasia prostatica

33 Michael A JACOBS et al. “Diffusion weighted imaging with adc mapping and spectroscopy in prostate
cancer”. In: Medicine, Baltimore 1500 (), p. 21205.

34 Hersh CHANDARANA and Bachir TAOULI. “Diffusion and perfusion imaging of the liver”. In: European
Journal of radiology 76.3 (2010), pp. 348—358.

35 Amol Madanlal LAHOTI et al. “Role and application of diffusion-weighted imaging in evaluation of
prostate cancer”. In: Indian Journal of Medical and Paediatric Oncology 39.03 (2018), pp. 349-354.

36 Grace L LU-YAO et al. “Outcomes of localized prostate cancer following conservative management”. In:
Jama 302.11 (2009), pp. 1202—1209.
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benigna (HPB) %’. En la Figura 1 se visualizan tres ejemplos en los que se observan de-
lineaciones de la zona central y periférica sobre la secuencia T2W. El conocimiento sobre
la localizacion de estas regiones aportan informacién anatémica clave que puede guiar al
radidlogo a un analisis mas informado, dado que la deteccidn de lesiones csPCa suele ser
de mayor facilidad en la zona periférica. En cambio, en la zona central, el tejido presenta
una mayor variabilidad en la intensidad debido al desarrollo de tejidos benignos como
la HPB, lo cual puede dificultar la diferenciacién entre lesiones malignas y estructuras

normales.

1.2. ARQUITECTURAS PARA LA SEGMENTACION DE IMAGENES MEDICAS

1.2.1. Arquitectura U-Net = Esta arquitectura autocodificadora fue propuesta para abor-
dar tareas de segmentacion sobre imagenes biomédicas, convirtiendose en uno de los
enfoques mas utilizados®. Su estructura, codificador-decodificador, representado tipica-
mente en forma de “U”, esta compuesta por dos partes principales: un codificador (camino
de contraccion) y un decodificador (camino de expansion), conectados mediante una sec-
cion intermedia conocida como “cuello de botella”. Ademas, incorpora conexiones de salto
(skip connections) entre el codificador y decodificador, lo que permiten preservar detalles
espaciales clave en la segmentacion final del modelo. El codificador se encarga de ex-
traer caracteristicas relevantes de la imagen de entrada a través de una serie de bloques
convolucionales que reducen progresivamente la resolucién espacial mientras aumen-
tan el numero de canales. De esta manera, se construye una representacion abstracta y
enriguecida a partir de informacion espacial. El decodificador, por su parte, toma esta rep-
resentacién resultante y la reconstruye a la resolucion original mediante operaciones de

sobremuestreo y convoluciones, generando como salida un mapa de segmentacion. Esta

37 Amin ALl et al. “Prostate zones and cancer: lost in transition?” In: Nature Reviews Urology 19.2 (2022),
pp. 101-115.
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___1Zona central

B Zona periférica [ Lesion csPCa

Figura 1. Ejemplos de hallazgos en estudios bp-MRI. La figura muestra imagenes de tres pa-
cientes: a) Paciente control, b) Paciente con hiperplasia prostatica benigna (HPB), y c) Paciente
con dos lesiones csPCa. Las columnas corresponden a las secuencias T2W (izquierda), ADC
(centro) y DWI (derecha). Se destacan también la zona central (cian), la zona periférica (azul) vy,
en el caso del paciente C, las lesiones csPCa (rojo).

reconstruccion se ve beneficiada por las conexiones de salto, que transfieren informacion
espacial desde el codificador al decodificador, permitiendo al modelo recuperar detalles

espaciales finos y facilitando el flujo de gradientes durante el entrenamiento, mejorando
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asi la capacidad de aprendizaje del modelo a diferentes niveles. De esta manera, dada
una imagen I ¢ R"># |a U-Net produce un mapa de segmentacion a €¢ RV*#*K en Ia
salida del ultimo blogue del convolucional del decodificador, donde a : Q — RX, siendo
Q) C Z? las posiciones de los pixeles, y K el nimero de activaciones de salida de la red.
Tradicionalmente cada activacion representa un significando semantico sobre la tarea de
segmentacién. De esta manera, a,(x) denota la activacion predicha en el canal de car-
acteristica k£ en el pixel x € Q. Finalmente, para obtener un mapa de probabilidades
y posteriormente, una mascara de segmentacion, la U-Net propone aplicar una funcion
softmax pixel-a-pixel como pi(X) = exp (ax(X)) / (25:1 exp (ak/(x))>. De esta manera,
cada pixel es comparado con una respectiva etiqueta semantica ¢ : Q — {0,..., N}. Para
nuestro escenario de segmentacién de lesiones csPCa, este problema se traduce en dos
clases ( N = 2), correspondientes a fondo y lesion. De esta manera, p,(X) se interpreta
como la probabilidad de hallazgo de lesion a nivel de pixel. Comunmente esta prediccion
es ajustada con una funcién de pérdida como la entropia cruzada ©. La Figura 2 ilustra
el esquema codificador-decodificador de la U-Net, asi como un ejemplo sobre la tarea de

segmentacién de lesiones csPCa sobre una secuencia MRI.

1.2.2. Método de segmentacion nnU-Net El método nnU-Net (no new U-Net, por
sus siglas en inglés) es un framework (marco) que permite realizar configuraciones en la
arquitectura y el procesamiento, de forma semiautomatica, para un problema especifico
de delineacidén en imagenes biomédicas. Este framework esta disefiado para adaptarse
automaticamente a las caracteristicas especificas de cualquier conjunto de datos sin re-
querir ajustes manuales . Su proceso comienza con la generacion de un dataset fin-
gerprint, en donde se extraen parametros clave como tamano y resolucion de imagenes,

modalidades, numero de clases y estadisticas de las regiones de interés relacionadas

38 Fabian ISENSEE et al. “nnU-Net: a self-configuring method for deep learning-based biomedical image
segmentation”. In: Nature methods 18.2 (2021), pp. 203—211.
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con la tarea de aprendizaje (distribucién de la intensidad de la sefal de entrada).

Con esta informacion, nnU-Net genera un pipeline fingerprint a través de un conjunto de
reglas heuristicas define aspectos de la arquitectura, como lo es el numero de capas,
tamano de filtros convolucionales, nimero de caracteristicas en cada nivel, entre otros.
También considera el tipo de normalizacion, espaciado, tamaro de recorte a la zona de
interés, y tamano del lote de datos (batch size), entre otros. La arquitectura resultante
deriva de una plantilla base tipo U-Net, sin agregar conexiones residuales, mecanismos
de atencion u otros modulos similares, priorizando en su lugar configuraciones fundamen-
tadas como las mencionadas. Durante el entrenamiento, nnU-Net utiliza una pérdida de
supervisidon profunda, que consiste en medir la pérdida en distintos niveles de resolucion
mediante una combinacién de la pérdida de entropia cruzada y una pérdida basada en
la métrica dice score. También se considera un amplio rango de técnicas de aumento de
datos como rotaciones, escalados, ruido Gaussiano, entre otros 3. Durante la inferen-
cia, se emplea una estrategia de ventana deslizante con filtro tipo gaussiano para reducir
artefactos de borde y mejorar la robustez. Este enfoque, junto con estrategias de nor-
malizacion especificas para cada tipo de imagen (imagenes de tomografia -CT-, o de
resonancia magnética -MRI-, entre otras), permite a nnU-Net lograr un desempefio com-
petitivo sin requerir intervencién manual, lo cual lo convierte en un referente para tareas

de segmentacién médica automatizada 8.

1.3. ESTRATEGIAS COMPUTACIONALES PARA LA SEGMENTACION DE LESIONES
CSPCA

La deteccién de lesiones csPCa en estudios bp-MRI representa un desafio fundamental
para los sistemas de diagndstico asistido por computadora. Esta tarea suele abordarse
como un problema de segmentacion, donde el objetivo es identificar las regiones del tejido
prostatico que presentan signos sospechosos de malignidad. En la literatura existen di-

versas estrategias computacionales para soportar esta tarea de segmentacion, principal-
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mente utilizando arquitecturas U-Net 8. Un ejemplo de estas es el trabajo de Chahal et
al. quienes propusieron una arquitectura basada en U-Net y Xception net, donde a partir
de la inclusién de conexiones residuales en el decodificador de la red lograron mejorar el
desempefio del modelo *°. Sin embargo, la segmentacion de lesiones prostaticas implica
desafios particulares: las lesiones pueden ser pequefias, de bajo contraste o estar ubi-
cadas en zonas complejas anatbmicamente, como la zona central, donde el entorno de
la lesiéon puede confundirse con benignidades.

Para abordar estas limitaciones, se han propuesto mecanismos de atencién,como el tra-
bajo propuesto por Wei et al. donde se implement6 un modelo basado en Attention U-Net,
el cual aplica atencion espacial refinando los bancos de caracteristicas que se transfieren
del codificador al decodificador, ademas, utiliza informacién de las zonas prostaticas en
la entrada, guiando al modelo y mejorando la sensibilidad de deteccion de lesiones en la
zona periférica °. Por otra parte, Yang, et al. utiliz6 una estrategia de atencién por canal
mediante bloques Squeeze-and-Excitation (SE) en las representaciones profundas del
codificador de la red, las cuales mejoraron la extraccion de caracteristicas de parches de
los estudios bp-MRI para la deteccion de PCa #'. Recientemente, Li et al propusieron un
método basado en una arquitectura U-Net 3D, donde las mascaras anatémicas se incor-
poran como entrada adicional para guiar la segmentacion de lesiones. Ademas, integraron

bloques de atencion tipo SE en el extractor de caracteristicas y disefiaron una funcion de

39 Ekam Singh CHAHAL et al. “Unet based xception model for prostate cancer segmentation from MRI
images”. In: Multimedia Tools and Applications 81.26 (2022), pp. 37333-37349.

40 Chao WEI et al. “Enhancing prostate cancer segmentation in bpMRI: Integrating zonal awareness into
attention-guided U-Net”. In: Digital Health 11 (2025), p. 20552076251314546.

41 Chunguang YANG et al. “Deep learning model for the detection of prostate cancer and classification of
clinically significant disease using multiparametric MRI in comparison to PI-RADs score”. In: Urologic
Oncology: Seminars and Original Investigations. Vol. 42. 5. Elsevier. 2024, 158—e17.
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pérdida que incorpora informacion sobre la localizacion zonal de las lesiones 2. Por otra
parte, Duran et al. propusieron ProstAttention-Net, una red con dos decodificadores dis-
eflada para segmentar conjuntamente la gldndula prostética y las lesiones. Para ello, in-
corpora un mecanismo de atencién espacial multiplicativa que conecta la representacion
final del decodificador encargado de segmentar la glandula prostatica con el decodifi-
cador de las lesiones, mejorando asi la segmentacidn de estas ultimas y aprovechando
la informacién anatémica de manera mas explicita en el mecanismo de atencién °.
Recientemente, han surgido enfoques de diferentes trabajos que utilizan la nnU-Net. Por
ejemplo, Debs et al. evaluaron el desemperio de este método, entrenando una 3D nnU-
Net y corroborando su efectividad en la segmentacion de lesiones csPCa en compara-
cién con una red base U-Net “3. De manera complementaria, Karagoz et al. incorpo-
raron mascaras probabilisticas generadas automéaticamente durante el entrenamiento de
la nnU-Net, demostrando que la inclusion de las zonas prostéaticas en este tipo de esque-
mas nnU-Net también permite guiar el modelo hacia una segmentacién mas apropiada
44 Por otra parte, se han propuesto estrategias basadas en arquitecturas transformers,
como el modelo CSwin-UNet propuesto por Li, et al., esta arquitectura considera un pre-
entrenamiento auto-supervisado sobre un gran conjunto de bpMRI no anotadas, mejo-
rando el desempefio sobre conjuntos de datos externos .

Estas estrategias existentes resultan novedosas computacionalmente y han demostrado

42 Wenhao LI et al. “Adaptive window adjustment with boundary DoU loss for cascade segmentation of

anatomy and lesions in prostate cancer using bpMRI”. In: Neural Networks 181 (2025), p. 106831.

43 Noélie DEBS et al. “Evaluation of a deep learning prostate cancer detection system on biparametric
MRI against radiological reading”. In: European Radiology (2024), pp. 1-10.

44 Ahmet KARAGOZ et al. “Anatomically guided self-adapting deep neural network for clinically significant

prostate cancer detection on bi-parametric MRI: a multi-center study”. In: Insights into Imaging 14.1

(2023), p. 110.

45 Yuheng LI et al. “Cross-shaped windows transformer with self-supervised pretraining for clinically signif-
icant prostate cancer detection in bi-parametric MRI”. In: Medical Physics 52.2 (2025), pp. 993—1004.
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un desempefo sobresaliente para la segmentacién de lesiones csPCa. Sin embargo,
estos esquemas de tipo tranformer, o en general arquitecturas de aprendizaje profundo
con gran numero de modulos a ajustar requieren necesariamente de una alta cantidad de

datos, lo que en la practica aun resulta limitado.
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Figura 2. Ejemplo arquitectura U-Net para la segmentacién de lesiones csPCa en bp-MRI. En la
parte inferior se presenta la arquitectura U-Net, mientras en la parte superior se ilustra el mecan-
ismo de atencién introducido en Attention U-Net. A partir de una secuencia MRI (parte izquierda),
se pretende que esta red produzca como salida un mapa de segmentacion (parte derecha). Figura
adaptada de Wei et. al.*®.
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2. PROBLEMA DE INVESTIGACION

El cancer de préstata es el segundo con mayor incidencia a nivel mundial y la quinta
causa de muerte por cancer en hombres, con 1.5 millones de casos y mas de 390,000
fallecimientos registrados en 2022 '. Tradicionalmente, el diagnostico se basa en la medi-
cidén del antigeno prostatico especifico (PSA) y el examen digital del recto (DRE), siendo
este ultimo un procedimiento altamente invasivo con limitada especificidad. La resonan-
cia magnética biparamétrica (bp-MRI) ha mejorando la deteccién de lesiones clinicamente
significativas de cancer de proéstata (csPCa), sin embargo, su andlisis e interpretacion es
subjetivo. Recientemente, las herramientas computacionales han demostrado capacidad
para soportar el diagndstico de lesiones csPCa, pero las representaciones generadas ig-
noran el aprendizaje de relaciones entre caracteristicas a lo largo de la arquitectura, lo
gue puede incurrir en un requerimiento excesivo de datos de entrenamiento. En la prac-
tica clinica, esto se traduce en la necesidad de mas anotaciones, las cuales son limitadas
debido al tiempo y costo de captura. Como alternativa, la integracion de descriptores
que exploten relaciones entre caracteristicas, entre la representacién visual y la de seg-
mentacion, podria mejorar la distincion entre tejidos sanos y malignos. Lo anterior nos

conduce a formular la siguiente pregunta de investigacion

Pregunta de investigacion ;Como integrar descriptores de segundo orden mediante
un modulo de atencion entre representaciones profundas biparamétricas para la seg-

mentacion de lesiones clinicamente significativas de cancer de prostata?
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3. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un mecanismo de atencién que integre descriptores de segundo orden para
soportar la segmentacidn de lesiones clinicamente significativas de cancer de préstata en

secuencias de resonancia magnética biparameétrica.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Acondicionar un conjunto de secuencias bp-MRI que contenga delineaciones man-

uales de lesiones csPCa dadas por expertos radiélogos.

» Adaptar una arquitectura de aprendizaje profundo para la segmentacién de lesiones

csPCa en secuencias bp-MRI.

» Implementar un médulo de atencion de segundo orden que capture relaciones en-
tre representaciones profundas bp-MRI para soportar la segmentacién de lesiones
csPCa.

» Evaluar el desempeiio del método propuesto para la segmentaciéon y deteccidon de

lesiones csPCa.
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4. METODO PROPUESTO

En este trabajo se propuso un mddulo de atencién geométrica de segundo orden (SOGA,
por sus siglas en inglés), el cual se integra en una representacién codificador-decodificador
para realizar la segmentacién automatica de lesiones de préstata. Especificamente, el
mddulo propuesto se incorpora entre las conexiones de salto (skip connections) entre el
codificador y el decodificador, capturando correlaciones a nivel de caracteristicas. El en-
foque propuesto primero comprime mapas de caracteristicas de alta dimensiéon en matri-
ces simétricas definidas positivas (SPD), codificando de manera efectiva las correlaciones
entre canales. Luego, el método aprovecha un médulo de procesamiento Riemanniano
para preservar la geometria intrinseca de la variedad SPD durante todo el proceso de
aprendizaje. Luego, los embebidos SPD se mapean a un espacio Euclidiano y se aplican
proyecciones lineales para calcular pesos por canal que recalibraran la informacion de
las caracteristicas que se transfieren a las capas subsiguientes en el decodificador. La

Figura 3 ilustra en detalle el médulo SOGA propuesto, asi como también la inclusion en

la arquitectura dedicada a la segmentacién de lesiones csPCa.
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Figura 3. Figura del modulo de atencion geométrica de segundo orden (SOGA) propuesto, inte-
grado en una red U-Net.
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4.1. REPRESENTACION BASADA EN U-NET

Este trabajo considera arquitecturas actuales de segmentacién end-to-end para la delin-
eacion automatica de lesiones csPCa en imagenes bp-MRI. Entre ellas, la U-Net sigue
siendo el modelo mas ampliamente adoptado para la segmentacion de imagenes biomédi-
cas debido a su capacidad para capturar contexto visual multiescala mediante conex-
iones de salto entre el codificador y el decodificador 6. Sin embargo, cabe destacar, que
para la metodologia propuesta, el moédulo geométrico puede ser adaptado a cualquier
metodologia codificador-decodificador.

En resumen, la arquitectura U-Net consiste en un codificador que, en cada nivel ¢, calcula
progresivamente bloques de caracteristicas denotados por F: € RCE>*HexWexDe - donde
C, es el niumero de canales de caracteristicas en el nivel ¢, H, x W, son las dimen-
siones espaciales y D, es la profundidad. Estas capas contindan hasta converger en una
representacion embebida (bottleneck), a partir de la cual el decodificador reconstruye
la delineacion de la lesidbn mediante un sobremuestreo progresivo a través de bloques
de caracteristicas F4. En cada nivel ¢, las conexiones de salto transfieren informacion
del codificador para complementar las representaciones contextuales del decodificador,
mejorando asi el rendimiento de la segmentacion.

Recientemente, las conexiones de salto se han mejorado con la incorporacion de mecan-
ismos de atencion, que acentuan la localizacion de estructuras relevantes mientras supri-
men progresivamente el fondo irrelevante 4748, Este proceso implica recalibrar las activa-
ciones de las caracteristicas en alineacidon con la tarea objetivo. Con este fin, los mapas

de caracteristicas de entrada del codificador en cada nivel F£ se refinan mediante conex-

47 Ozan OKTAY et al. “Attention u-net: Learning where to look for the pancreas”. In: arXiv preprint
arXiv:1804.03999 (2018).

48 Sanghyun WOO et al. “Cbam: Convolutional block attention module”. In: Proceedings of the European
conference on computer vision (ECCV). 2018, pp. 3—19.
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iones de salto basadas en atencion, para luego incorporarse en la ruta del decodificador.
La contribucién de este trabajo radica en la propuesta de un mecanismo de atencién ge-
ométrico de segundo orden en las conexiones de salto, que aprovecha las similitudes
entre caracteristicas para aprender representaciones de alta relevancia y capacidad dis-

criminativa, mejorando asi el desemperio de la red de segmentacién base U-Net.

4.2. MECANISMOS DE ATENCION Y APRENDIZAJE DE DESCRIPTORES DE SEGUNDO
ORDEN

Los mecanismos de atencion constituyen estrategias que permiten a las arquitecturas de
aprendizaje automatico identificar y enfocarse en la informacion mas relevante de entrada
49 En tareas de segmentacion, este enfoque resulta crucial debido a la complejidad es-
tructural de los objetos de interés —particularmente en imagenes biomédicas— y a la
frecuente presencia de lesiones pequenas o difusas. La atencion puede aplicarse a nivel
espacial, resaltando regiones anatémicas relevantes y suprimiendo ruido contextual, o a
nivel de canales, ponderando la importancia relativa de cada mapa de caracteristicas.

Un ejemplo representativo de atencién espacial es Attention U-Net #’, donde moédulos en
las conexiones de salto guian la transferencia de informacidén desde el codificador hacia
el decodificador. En este esquema, las representaciones del codificador z‘ son modu-
ladas por coeficientes de atencion of € [0,1], calculados en funcién de la informacion
contextual proveniente del decodificador g*. De esta manera, se filtran las caracteristicas
transmitidas, reforzando regiones salientes y suprimiendo informacién irrelevante, lo que

ha demostrado mejorar la localizacion de lesiones en contextos médicos °.

Por otro lado, mecanismos de atencidn a nivel de canal, como los bloques Squeeze-and-

49 Ashish VASWANI et al. “Attention is all you need”. In: Advances in neural information processing sys-
tems 30 (2017).

50 Hoel KERVADEC et al. “Beyond pixel-wise supervision for segmentation: A few global shape descriptors
might be surprisingly good!” In: Medical Imaging with Deep Learning. PMLR. 2021, pp. 354-368.
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Excitation (SE) 5!, emplean operaciones de global pooling para condensar descriptores
de cada canal en valores uUnicos que posteriormente se reescalan. No obstante, este
enfoque basado en medidas de primer orden (media 0 maximo) puede provocar pérdida
de informacion y una alta dependencia de la distribucién de los mapas de caracteristicas.
Para mitigar esta limitacién, en este trabajo se propuso un descriptor de segundo orden
que permite modelar relaciones entre pares de caracteristicas y capturar patrones mas
discriminativos incluso en conjuntos de datos reducidos 2. Formalmente, a partir de un
banco de caracteristicas F € RV cada mapa F) se vectoriza y organiza en X;,_; €

REW)*C E| descriptor de segundo orden se calcula como

1
X, = — X X,_
k WXH k—14%k—1)

de esta manera, la entrada X,(i,j) representa la correlacién entre los mapas de car-
acteristicas ¢ y j. El resultado (X;) es una matriz simétrica definida positiva (SPD), la
cual pertenece a una variedad Riemanniana °. Estos descriptores compactan de man-
era robusta informacién de alta dimensionalidad, preservando relaciones no lineales y
permitiendo el uso de herramientas de aprendizaje geométrico profundo que respetan la
estructura de este espacio >*.

Para aprender nuevas representaciones geométricas a partir de este descriptor SPD, es

51 Jie HU; Li SHEN, and Gang SUN. “Squeeze-and-excitation networks”. In: Proceedings of the IEEE
conference on computer vision and pattern recognition. 2018, pp. 7132-7141.

52 Yesid GUTIERREZ et al. “A Multimodal Geometric Deep Representation to Support Bi-Parametric

Prostate Cancer Lesion Classification”. In: 2023 IEEE 20th International Symposium on Biomedical

Imaging (ISBI). IEEE. 2023, pp. 1-4.

5 William M BOOTHBY. An introduction to differentiable manifolds and Riemannian geometry, Revised.

Vol. 120. Gulf Professional Publishing, 2003.

54 Zhiwu HUANG and Luc VAN GOOL. “A riemannian network for spd matrix learning”. In: Proceedings of

the AAAI conference on artificial intelligence. Vol. 31. 1. 2017.
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necesario emplear operaciones conscientes con la geometria Riemanniana para preser-
var su estructura y permitir el aprendizaje de representaciones mas significativas a partir
de X, °*. Para el aprendizaje geométrico de nuevas matrices SPD (mas compactas) se

realiza una codificacién en dos etapas, como se describe a continuacion:

» Capa BiMap. Esta capa consiste en una proyeccién bilineal, definida como: X, =
Feintap(Xi_1) = W Xy W/, donde X;_; € S™~' es la matriz SPD de la capa ante-
rior, con dimension dj,_; x dj,_1, y W, € R**%-1 es |a matriz de transformacion que
genera la nueva matriz SPD X, € St Al igual que en redes convencionales, las
dimensiones de las matrices SPD se reducen progresivamente (d,. < dj_;) mediante

este mapeo bilineal.

» Capa de rectificacidon ReEig. Las matrices X, resultantes pueden tener autovalores
cercanos a cero debido a procedimientos de optimizacion y numéricos durante el
aprendizaje. Por ello, se considera una capa de rectificacion de autovalores (ReEig)

% definida como: X = fremig(Xi—1) = Ug_y max(el, ¥;_,)U/_,, donde Uy, y ;4
corresponden a autovectores y autovalores respectivamente, con X, _; = U, ¥, U] ..
Aqui, € € R es un umbral no negativo para la rectificacion. Esta operacion evita au-

tovalores no positivos y preserva la estructura SPD 4.

La concatenacién de una capa BiMap y una ReEig se denomina bloque BiRe. Tras una
secuencia de bloques BiRe, los descriptores Riemannianos se mapean de nuevo a un es-
pacio euclidiano mediante el mapa logaritmico Riemanniano (LogEig): X = frog(Xk—1) =
U;_1log(Xx_1)U]_,. La matriz X, resultante constituye un descriptor euclidiano de menor
dimensidn de relaciones semanticas entre caracteristicas. Dado que X;, es simétrica, se

utiliza su parte triangular superior para el procesamiento posterior.

32



4.3. MODULO DE ATENCION GEOMETRICA DE SEGUNDO ORDEN (SOGA)

Tipicamente, los mecanismos de atencién en redes tipo U-Net se implementan para guiar
las caracteristicas del codificador (F!), usando caracteristicas del decodificador (Gating
Signal) (F4) para inyectar contexto semantico y ayudar a la red a centrarse en regiones
relevantes para la tarea de segmentacién. Especificamente, la salida de un mecanismo
de atencién es F¢ = F! ® oy, donde «, es un vector aprendible con coeficientes de
atencidn que refinan las activaciones del codificador. Estos coeficientes se calculan gen-
eralmente a partir de los tensores de caracteristicas del codificador y decodificador, F: y
F4, mediante operaciones de fusion como concatenacion, multiplicacion o suma. Como
mencionamos en la seccidn anterior, este enfoque basado en descriptores de primer or-
den puede provocar pérdida de informacion y una alta dependencia de la distribucion de
los mapas de caracteristicas.

En este trabajo, proponemos incluir informacion de segundo orden en todo el proceso de
atencion. Para ello, en cada nivel ¢ calculamos primero un descriptor SPD para los ban-
cos de caracteristicas del codificador y del decodificador como X, = fsppproa(F:), con
x € {e,d} denotando el codificador y decodificador respectivamente. Estos descriptores,
de dimensién C, x Cy, capturan informacién relevante de los bancos de caracteristicas,
codificando patrones visuales semanticos clave propagados a través de las conexiones
de salto y relacionados con el PCa. A partir de los descriptores SPD X, y X4, se obtienen
representaciones geométricas de menor dimensién mediante dos redes SPD Riemanni-
anas independientes ¢, Yy pq. Cada ¢. consiste en una bloque BiRe y una capa LogEig
que produce una matriz simétrica de dimension % X % y una capa de salida final que
extrae la parte triangular superior. Las representaciones resultantes del codificador y de-

codificador se concatenan para formar una unica representacion geométrica embebida:

€ = [% (fSPDPool(F£)> » Pd (fSPDPool(Ffi))] . (1)
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Estos descriptores fusionados producen un vector de dimensién Cg(% - 1), que agrega
informacion discriminativa del codificador y decodificador a través de descriptores SPD y
procesamiento Riemanniano. Para obtener los coeficientes de atencidn, la representacion

e, pasa por un mapeo no lineal compuesto por dos capas totalmente conectadas:
ap =6 (W; (W/Se +by)+bj). (2)

Aqui, W} € R%X(C"(%“)) y W2 e RCex representan las transformaciones lineales,
yb € R% b2 € R son los términos de sesgo. El hiperparametro r controla la tasa de
reduccion, buscando equilibrar la capacidad representativa y la eficiencia en parametros.
Seleccionamos r = 4, como se describe en Hu et. al. °'. El resultado de este proceso es

el vector de coeficientes de atencién que recalibra las caracteristicas F! = F£ © a.

4.4. DISENO EXPERIMENTAL

4.4.1. Datos. Se incluyeron dos conjuntos de datos distintos en la validaciéon del en-
foque propuesto, con el fin de evaluar las propiedades de generalizacion del método prop-
uesto. La Figura 4 ilustra el protocolo experimental utilizado para validar el enfoque medi-
ante los dos conjuntos de datos considerados. A continuacion, describimos brevemente

ambos conjuntos de datos.

Conjunto de datos del desafio PI-CAIl. Este conjunto de datos es el mayor referente
publico para la deteccion de lesions csPCa, compuesto por 1,500 estudios bp-MRI publi-
cos para entrenamiento y desarrollo. Los organizadores proporcionaron las delimitaciones
de las zonas central y periférica de la préstata para cada estudio. De los 1500 casos, 1075
son benignos (no-csPCa) y 425 corresponden a csPCa confirmados por biopsia. Entre los
casos de csPCa, 220 incluyen anotaciones de expertos de las lesiones, mientras que los
205 restantes ofrecen delimitaciones generadas por |IA denominadas “pseudo-etiquetas”,

utilizadas exclusivamente para el entrenamiento. Para abordar la variabilidad en las ima-
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Cohorte Piblica de PI-CAI
1075 casos no-csPCa y 425 csPCa.

220 casos csPCa con 205 casos csPCa con
1075 casos no-csPCa . .
annotacion experta. pseudo-etiquetas.
> Preprocesamiento <

!

Validacién cruzada (k=5)

Conjunto de entrenamiento Conjunto de prueba
Aproximadamente 825/375 Aproximandamente 215/45
casos no-csPCa/csPCa casos no-csPCa/csPCa.

/ Experimentos de Generalizacion \
Prostatel58 PI-CAI Hidden Tuning cohort
102 casos csPCa anotados y 56 100 casos con diagnostico de
K pacientes control. malignidad desconocido. /

Figura 4. Diagrama de flujo de los conjuntos de datos utilizados para la validacion. El entre-
namiento y validacién de los modelos se realizé en la cohorte publica PI-CAl. Adicionalmente,
se evalud la generalizacién de los modelos sobre una cohorte oculta de PI-CAl, y el conjunto de
datos externo PROSTATE158.

genes, el conjunto incluye estudios bp-MRI de tres centros neerlandeses: Radboud Uni-
versity Medical Center (RUMC), Ziekenhuis Groep Twente (ZGT) y University Medical
Center Groningen *°.

El conjunto PI-CAl incluye una cohorte oculta adicional disefiada para el ajuste de mode-

5 Anindo SAHA et al. “Artificial intelligence and radiologists in prostate cancer detection on MRI (PI-
CAI): an international, paired, non-inferiority, confirmatory study”. In: The Lancet Oncology 25.7 (2024),
pp. 879-887.
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los. Esta cohorte comprende 100 estudios bp-MRI. Los organizadores del desafio reser-
varon las delineaciones de las lesiones para este conjunto, y el rendimiento se evalud
de forma indirecta utilizando métricas reportadas por la plataforma de evaluacion del de-
safio. Usamos esta cohorte para validar la capacidad de generalizacién de los modelos
entrenados en la cohorte publica (véase la Figura 4).

Las etapas de preprocesamiento incluyeron el remuestreo de los estudios bp-MRI a una
resoluciéon de voxel de 0.5mm x 0.5mm x 3.0mm. Posteriormente, se realiz6 un recorte
centrado para obtener 24 cortes axiales de 384 x 384 pixeles %°. Se obtuvo una region
de interés volumétrica (VROI) de tamario 20 x 180 x 180 voxeles alrededor del centroide
volumétrico de la glandula prostatica. Cada secuencia de entrada, incluyendo imagenes
ponderadas en T2 (T2W), imagenes ponderadas por difusién (DWI) y mapas de coefi-
ciente de difusion aparente (ADC), fueron normalizadas de forma independiente mediante

normalizacién z-score.

PROSTATE158. Este conjunto de datos comprende estudios bp-MRI de 158 pacientes
obtenidos en el Hospital Universitario Charité de Berlin, Alemania %6. Entre ellos, 102 ca-
sos fueron csPCa confirmados por biopsia o cirugia, mientras que los 56 restantes fueron
controles sin cancer. El conjunto esta dividido en 139 casos para entrenamiento y 19 para
prueba, todos anotados por dos radiélogos certificados. Cada caso incluye la delimitacion
experta de las zonas prostaticas (central y periférica). Se aplicaron los mismos pasos
de preprocesamiento utilizados para la cohorte publica PI-CAIl a esta cohorte externa.
También utilizamos esta cohorte externa independiente para evaluar la generalizacién de
nuestros modelos. Los casos de entrenamiento y prueba de PROSTATE158 se combi-
naron para formar un Unico conjunto de evaluacién independiente. Una vision general de

este flujo de trabajo se muestra en la Figura 4.

5  Lisa C ADAMS et al. “Prostate158-An expert-annotated 3T MRI dataset and algorithm for prostate can-
cer detection”. In: Computers in Biology and Medicine 148 (2022), p. 105817.
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4.4.2. Configuracion de las arquitecturas  Seleccionamos una arquitectura 3D U-Net
estandar para incluir el médulo de atencion propuesto SOGA. La red consta de cinco nive-
les jerarquicos, con los siguientes numeros de canales: [32, 64, 128, 256, 512]. En cada
nivel, esta arquitectura incluye un bloque convolucional con dos capas de convolucién
3D (tamarno de filtro de 3 x 3 x 3), seguido de normalizacion por lotes y una funcion de
activaciéon ReLU. La reduccion de dimensionalidad se realizé mediante MaxPooling 3D
(véase la Figura 3). Nos referimos a este modelo, sin bloques de atencion, como U-Net.
Para comparar la atencion geométrica de segundo Orden (SOGA) propuesta, consider-
amos un mddulo de atencion base, utilizando Global Average Pooling. A este método lo
denominamos U-Net FOA debido a que se basa en representaciones de primer orden de
las caracteristicas. Asimismo, el enfoque propuesto se comparé con una arquitectura que
incluyd SPD pooling sin el posterior procesamiento geométrico, i.e., sin la incorporacién
de bloques BiRE aprendibles. Este método se denomina U-Net SOA debido a que emplea
una descripcién de segundo orden de las caracteristicas pero sin incluir el procesamiento
geomeétrico.

En el método SOGA propuesto, se aplicé un umbral de rectificacion de ¢ = 107 en las
capas ReEig. Para los parametros no-Riemannianos se utilizo6 RMSprop con una tasa
de aprendizaje de 10, mientras que los pesos BiMap fueron optimizados mediante de-
scenso de gradiente en la variedad de Stiefel, con una tasa de aprendizaje de 10~ %*. To-
dos los modelos se entrenaron durante 200 épocas utilizando como funcion de pérdida la
suma de la Dice Loss y la Entropia Cruzada Binaria. Ademas, se realizaron experimentos
integrando estos métodos en el framework nnU-Net 8. También, los modelos basados en

transformers UNETR %7 y Swin UNETR %8 se incorporaron al framework nnU-Net para su

57 Ali HATAMIZADEH et al. “Unetr: Transformers for 3d medical image segmentation”. In: Proceedings of
the IEEE/CVF winter conference on applications of computer vision. 2022, pp. 574-584.

58 Ali HATAMIZADEH et al. “Swin unetr: Swin transformers for semantic segmentation of brain tumors in
mri images”. In: International MICCAI brainlesion workshop. Springer. 2021, pp. 272—284.
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comparacion con metodos de atencion del estado del arte. A diferencia de los enfoques
implementados unicamente sobre la arquitectura U-Net original, estos métodos imple-
mentados en nnU-Net aprovechan las capacidades automaticas de auto-configuracién,
como la adaptacién dinamica de datos, ofreciendo un flujo de entrenamiento mas robusto
y generalizable 3. El término Baseline hace referencia a la nnU-Net estandar, utilizada

como punto de comparacion.

Evaluacion. Para evaluar el rendimiento de los métodos estudiados en la segmentacién
y deteccién de csPCa, se consideraron multiples métricas que ofrecen una evaluacién a
nivel de paciente y de lesion. Antes de calcular las métricas, los mapas de deteccién y las
puntuaciones de confianza (valores maximos de prediccidén a partir de dichos mapas) se
obtuvieron utilizando el postprocesamiento recomendado por PI-CAl %°. Se consideraron

las siguientes métricas de evaluacion:

 El area bajo la curva ROC (AUC-ROC), por sus siglas en inglés, definida como:
1
AUC-ROC = / TPR(FPR)dFPR,
0

donde T' PR representa la tasa de verdaderos positivos y F'PR la tasa de falsos pos-
itivos. Esta métrica se calcula a partir de las puntuaciones de confianza generadas
por el modelo en los mapas de deteccion. Permite medir la capacidad del modelo
para discriminar estudios bpMRI con presencia de lesion frente a aquellos sin lesion.
Sus valores oscilan entre 0 y 1: un valor de 1 indica discriminacion perfecta, 0.5 cor-
responde a un clasificador aleatorio y 0 representa una clasificacion completamente
incorrecta. En este caso, valores mas altos son preferibles, pues reflejan un mejor

desempeno del modelo en la tarea de deteccion.
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* La precisién promedio (AP, por sus siglas en inglés), definida como:

N
AP = (R — Ry_1)Py,

n=1
donde P, y R, corresponden a la precision y la sensibilidad en el umbral n. Se uti-
lizd una interseccién sobre unién (loU, por sus siglas en inglés) minima de 0.1 para
considerar una prediccién como deteccidon espacial positiva, siguiendo recomenda-
ciones de la literatura 4. EI AP es una métrica ampliamente usada en tareas de
deteccion, pues resume en un unico valor el compromiso entre precision y sensibili-
dad a lo largo de diferentes umbrales: la precisién disminuye con los falsos positivos,
y la sensibilidad aumenta con la correcta deteccidon de lesiones. Asi, valores mas al-
tos de AP indican un mejor desempefio del modelo para detectar lesiones csPCa

en estudios bpMRI.

 La Sensibilidad a 1 Falso Positivo (SEN@1FP), definida como:

TP
EN@1FP = ———— I iccié < i
SEN@ TP LN con la restriccién de F'P < 1 por paciente,

donde T'P son los verdaderos positivos y F'N los falsos negativos. Esta métrica
se calcula a nivel de paciente y mide la sensibilidad del modelo bajo la condicion
de permitir como maximo un falso positivo por caso. Es particularmente relevante
en escenarios meédicos, ya que refleja directamente el impacto de las lesiones no
detectadas: valores mas bajos indican un mayor numero de falsos negativos, mien-
tras que valores mas altos corresponden a un mejor desempefio del modelo en la

deteccion de lesiones clinicamente significativas.
* El coeficiente de similitud de Dice (DSC), definido como:

2/ X NY|

DSC = ,
| X[+ Y]
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donde X representa los voxeles predichos como positivos y Y los voxeles de la an-
otacidn de referencia. De esta manera, la métrica determina el grado de superposi-
cidén entre una prediccion y la anotacidén de referencia, siendo 1 un solapamiento
perfecto y 0 uno totalmente erréneo. A diferencia de las métricas anteriores, que
evaluan la capacidad de deteccién, el DSC se centra en medir la calidad de la
segmentacién de las lesiones, es decir, qué tan bien el modelo logra delinear las

regiones sospechosas de lesiones csPCa en la bpMRI.

En los experimentos del desafio PI-CAl, seguimos la validacion cruzada oficial de 5 par-
ticiones, utilizando las divisiones predefinidas proporcionadas por los organizadores °°.
Para la evaluacion de los modelos sobre las cohortes PI-CAl Hidden Tuning y Prostate158,
las predicciones se combinaron en una sola prediccién promediando las salidas de soft-
max de cada una de las 5 las particiones. Para evaluar los resultados de manera estadis-
ticamente significativa, se utilizé la prueba de DelLong, de esta manera se pudo comparar
las areas bajo la curva ROC de los diferentes modelos. En particular, se verifico si las
diferencias en el AUC-ROC entre el método propuesto y las lineas base de comparacion

podian atribuirse al azar.

% Anindo SAHA et al. “The PI-CAI challenge: public training and development dataset”. In: Zenodo, Jun
(2022).
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5. EVALUACION Y RESULTADOS

5.1. DETECCION EN LA COHORTE PUBLICA DE PI-CAI

Los resultados en la Cohorte Publica de PI-CAl se presentan en la Tabla 1. En primera
instancia, se realiz6 una comparacion con la incorporacion de estos modulos en una
arquitectura estandar U-net, considerandola como una linea base para observar como
los diferentes modulos podrian mejorar la segmentacién. De manera interesante, la in-
tegracién del médulo SOA (U-Net SOA) alcanzé el mayor rendimiento global, mientras
qgue el médulo propuesto SOGA (U-Net SOGA) mostrd mejoras consistentes en todas
las métricas de evaluacion en comparacion con la U-Net base y el médulo de primer or-
den (U-Net FOA). Siendo el mejor en segmentacion, pasando de un DSC de 0.12 a 0.31
(+158%). La incorporacién del moédulo SOGA increment6 el rendimiento de la U-Net en
AUC-ROC de 0.76 a 0.82 (+7.9%), lo que result6 estadisticamente significativo (p < 0.05),
indicando una mayor capacidad del modelo para distinguir entre casos de csPCa y no-
csPCa. Ademas, se observd una mejora considerable en la métrica Sen@1FP, que au-
ment6 de 0.61 a 0.74 (+21.3%). Adicionalmente, el DSC se increment6 en 0.08 (+23.5%)

y mostrd una reduccién en su desviacidn estandar.

Tabla 1. Desempeio en la cohorte publica PI-CAl con U-Net. Comparacién entre el médulo
propuesto SOGA (marcado con *) y modelos basados en atencién en una configuracién U-Net.
Las mejores métricas estan resaltadas en negrilla.

Modelo AUC-ROC AP Sen@1FP DSC

U-Net 0.76 £0.03 0.31+0.05 0.61+0.14 0.34 £0.09
U-Net FOA 0.70+0.04 0.21+0.08 0.49+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

En una segunda instancia, en la Tabla 2 se realiz6 una validacién y comparacion con

arquitecturas del estado del arte. Aqui se implementé el framework nnU-Net estandar,
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sin modulos de atencidn, conexiones residuales o alguna configuracién adicional en la
arquitectura, denotado como Baseline. Ademas, se decididé implementar los modulos de
atencién en el framework nn-UNet. Como era de esperar, el uso de la nnU-Net mejoro
el rendimiento de los métodos basados en U-Net, demostrando la ventaja de este marco
para ajustar los datos segun su variabilidad y configurar los esquemas de entrenamiento
para las tareas de deteccion y segmentacion. Cuando el médulo SOGA se integra en la
nnU-Net, se evidencia una mejora en el rendimiento en deteccidén, con una puntuacién
AP de 0.37 + 0.05 (+5.7%), y en segmentacion, con una puntuacién DSC de 0.52 + 0.02
(+23.8%), y el AUC-ROC se mantuvo similar al Baseline,(p = 0.695). Por el contrario, los
modelos basados en transformers (UNETR y Swin UNETR) obtuvieron un rendimiento
global inferior al del propuesto SOGA, sin diferencias estadisticamente significativas (p =
0.140 y p = 0.067, respectivamente), y solo lograron mejorar ligeramente el rendimiento
del enfoque nnU-Net base (baseline) en las métricas AP y DSC. Este comportamiento
en las arquitecturas transformers puede estar asociado al numero de parametros de la
arquitectura comparado con los datos disponibles para el entrenamiento, lo cual sigue

siendo un desafio en el area clinica.

Tabla 2. Desempeio en la cohorte publica PI-CAl con nnU-Net. Comparacion entre el moé-
dulo propuesto SOGA (marcado con *), nn-UNet (baseline) y modelos basados en atencion en el
framework nnU-Net. Las mejores métricas estan resaltadas en negrilla.

Modelo AUC-ROC AP Sen@1FP DSC

Baseline 0.83+0.04 0.33+0.09 0.82+0.04 0.47+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+0.70 0.81+£0.05 0.51 +0.04
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
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5.2. EVALUACION DE GENERALIZACION

En lo que respecta a la validacion sobre el conjunto de datos PI-CAIl Hidden Tuning cohort,
la plataforma organizadora del reto PI-CAIl Gnicamente proporcioné las métricas AUC-
ROC y AP. Para este experimento, se validaron los modelos entrenados mencionados an-
teriormente, es decir, nnUnet (Baseline), y aquellos que incorporan atencion, ver Tabla 3.
En este caso, las puntuaciones de AUC-ROC indican un rendimiento de deteccién similar
entre todos los métodos. Sin embargo, la incorporacién del médulo de atencion propuesto
SOGA produjo una mejora notable en la métrica AP, aumentando de 0.37 a 0.46 (+24.3%)
en comparacién con la nnUNet (Baseline). Esta diferencia en el rendimiento de deteccion
es mayor que la observada en la cohorte publica de PI-CAl cuando SOGA fue incorpo-
rado en la nnU-Net, lo que indica que el mddulo propuesto SOGA es robusto ante casos
no vistos y su ventaja en estos escenarios es mas notoria. Esta mejora sustancial resalta
la capacidad de generalizacion del método en escenarios no vistos. A pesar de su buen
rendimiento, el método propuesto SOGA fue superado por Swin UNETR, el cual alcanzé
un AP de 0.54.

Tabla 3. Desempeiio en la cohorte PI-CAl Hidden Tuning. Comparacién de la nnU-Net baseline,
y nnU-Net con mecanismos de atencion, incluyendo el propuesto SOGA. Las mejores métricas
estan resaltadas en negrilla.

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

Para evaluar més a fondo el rendimiento de generalizacidn, realizamos evaluaciones adi-
cionales en una cohorte externa e independiente, el conjunto de datos Prostate158. Los
resultados se muestran en la Tabla 4. En este caso, los modelos basados en atencion de-

mostraron de forma consistente un rendimiento de generalizacion superior con respecto al
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método nnUNet (Baseline), destacandose el médulo propuesto SOGA como el de mejor
desempefio, seguido por los métodos UNETR y Swin UNETR. El método Swin UNETR
tuvo una diferencia estadistica en el AUC-ROC al compararlo con el método propuesto
(p < 0.05). Sin embargo, la diferencia para la UNETR no fue significativa (p = 0.140). En
comparacion con la linea base nnU-Net, la inclusién de SOGA produjo una mejora de
0.13 puntos (+21.0%) en AUROC, lo que result6 estadisticamente significativo (p < 0.05),
0.22 (+146.6%) en AP, 0.29 (+126.1%) en Sen@1FP y 0.19 (+158.3%) en DSC. Estos resul-
tados resaltan la capacidad del médulo SOGA para apoyar la deteccion y segmentacion
de lesiones csPCa, especialmente en casos provenientes de cohortes externas e inde-
pendientes a las cohortes utilizadas para el entrenamiento. Esto puede explicarse por la
capacidad del método propuesto para capturar de manera mas efectiva patrones visuales
relevantes para la identificacién de lesiones csPCa, lo que permite un mejor rendimiento
en conjuntos de datos externos, independientes y no vistos previamente. Cabe destacar
gue en esta cohorte existe un numero considerable de estudios bpMRI sin lesién csPCa,
a diferencia de la cohorte PI-CAl Hidden, lo que hace que los resultados obtenidos sobre
este conjunto de datos sean particularmente relevantes. A partir de ello, la desmejora
observada en el desemperio del modelo Swin UNETR sugiere una tendencia hacia una

mayor tasa de falsos positivos.

Tabla 4. Desempeno en el conjunto de datos Prostate158. Comparacién entre la nnU-Net
(baseline) y de los métodos basados en atencion incorporados en este framework. Las mejores
meétricas estan resaltadas en negrilla.

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 0.43 0.24
SOGA* 0.75 0.37 0.52 0.31

Adicionalmente, calculamos el desempeno de los modelos en Prostate158 diferenciando
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por tamano de las lesiones. Para ello, las lesiones del conjunto de datos se estratificaron
seglin su volumen en: pequenas (< 931 mm?), medianas (931-2337 mm?) y grandes
(> 2337 mm?), utilizando como umbrales los percentiles 33 y 66. Como se muestra en
la Tabla 5, el médulo propuesto SOGA superd de manera consistente a la linea base
nnU-Net y al resto de métodos basados en atencion en todos los tamarnos de lesién. De
manera interesante, para las lesiones pequefas, tipicamente las mas dificiles de detectar
y segmentar, SOGA obtuvo el mejor rendimiento, seguido en orden por SOA, UNETR,
Swin UNETR, FOA y nnU-Net base. En el grupo de lesiones medianas se observo un or-
den de rendimiento similar. Ademas, se reportaron mejores puntuaciones de deteccion y
segmentacidn para todos los modelos en comparacién con sus respectivos resultados en
el grupo de lesiones pequenas. En el caso de lesiones grandes, todos los métodos alcan-
zaron un rendimiento superior al observado en lesiones medianas y pequenas. Aunque
SOGA continu6 mostrando un alto rendimiento global, fue superado en las métricas AP
por Swin UNETR. Nétese que la ventaja del método propuesto SOGA fue mayor en las
lesiones pequenas y medianas.

Cabe destacar que la ventaja del método propuesto (SOGA) fue mas evidente en las
lesiones pequefias y medianas, superando consistentemente al segundo mejor (SOA),
gue también emplea descriptores de segundo orden. En el caso de las lesiones pequenas,
SOGA alcanz6 un DSC de 0.22 (+22%), un AP de 0.38 (+52%) y una SEN@1FP de 0.50
(+61%), mostrando una mejora sustancial en comparacién con SOA. Para las lesiones
medianas, los resultados también fueron superiores, con un DSC de 0.33 (+10%), un AP
de 0.44 (+5%) y una SEN@1FP de 0.50 (+4%). Estos hallazgos evidencian no solo la
capacidad de generalizacion del modelo propuesto, sino también su notable ventaja en la
deteccion de lesiones pequenas, un aspecto de gran utilidad en la practica clinica, donde
estas suelen pasar desapercibidas.

La Figura 5 presenta una comparacion visual entre las anotaciones de expertos y las

predicciones de los modelos para tres casos seleccionados aleatoriamente del conjunto
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Tabla 5. Desempefio segun diferentes tamafios de lesion en Prostate158. Comparacion entre
la nnU-Net baseline y los métodos basados en atencidn para la deteccién y segmentacion de
lesiones pequenas, medianas y grandes. Las mejores métricas estan resaltadas en negrilla.

Métrica Baseline UNETR S.UNETR FOA SOA SOGA*

Pequenas

DSC 0.10 0.14 0.11 0.11 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 0.28 024 0.30 0.33
AP 0.26 0.38 0.36 0.33 042 044
Sen@1FP 0.28 0.41 0.41 0.37 048 0.50
Grandes

DSC 0.16 0.26 0.31 024 0.29 0.40
AP 0.24 0.37 0.47 0.27 035 043
Sen@1FP 0.25 0.43 0.50 0.36 0.48 0.57

de datos Prostate158. En el caso a), se observa una lesiéon grande, delineada Unica-
mente por Swin UNETR, SOA y el método propuesto SOGA, con una ligera ventaja en
segmentacién para SOGA de 3 puntos en el DSC. Ademas, existe una lesién de tamafo
mediano que fue omitida por todos los modelos en todos los volimenes 3D predichos. La
segmentacién no es visible en el corte actual ni en los adyacentes. Al observar con mayor
detalle, se aprecia que en este corte la lesidn aparece fragmentada en dos regiones sep-
aradas, lo cual pudo haber influido en que los modelos no la identificaran como una Unica
estructura continua. El caso b) presenta una lesién de tamafo mediano detectada por to-
dos los modelos. La nnU-Net (Baseline) solo capturd una porcién de la lesion, a diferencia
de los métodos basados en atencién. De forma destacada, SOGA muestra una ventaja
tanto en la deteccion de la lesion como en la mejor delineacion de su morfologia, obte-
niendo un DSC superior. El caso c) presenta una lesién pequeina en la zona periférica.
Esta lesidn fue detectada débilmente por los modelos nnU-Net y SOA, y omitida por com-

pleto por el modelo FOA, pero identificada exitosamente por los métodos UNETR, Swin
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UNETR y SOGA. El método SOGA proporciond una delineacién mas precisa y una detec-
cion mas confiable, demostrando la ventaja de utilizar atencion basada en descriptores de

segundo orden frente a estadisticas de primer orden en el médulo de atencion propuesto.

W ADC DWI Baseline UNETR S. UNETR FOA SOA SOGA

Figura 5. Visualizacion de predicciones para tres casos del conjunto de datos Prostate158,
presentados cada uno en una fila. Las tres primeras columnas muestran imagenes bp-MRI con
anotaciones de referencia (ground-truth). Las predicciones incluyen los valores de DSC.

Enla Tabla 6 se presenta una comparacion del desempenio de los distintos modelos segun
la zona en la que se localiza la lesidn para el conjunto de datos Prostate158. Nuevamente,
los modelos con atenciéon superan de manera consistente al baseline, independiente-
mente de la zona, destacandose particularmente los enfoques basados en transformers
(UNETR y Swin UNETR). De forma analoga, los métodos fundamentados en descriptores
de primer y segundo orden también muestran mejoras significativas, siendo el método
propuesto, SOGA, el que alcanzé el mejor rendimiento en todas las métricas evaluadas.
En la zona central (CZ), SOGA incremento6 el valor de AP de 0.17 a 0.59 (+247%), la sen-
sibilidad a un falso positivo de 0.28 a 0.67 (+139%) y el DSC de 0.13 2 0.38 (+192%). En la
zona periférica (PZ), el modelo duplic6 el AP, pasando de 0.15 a 0.30 (+100%), mientras
que la sensibilidad a un falso positivo pasé de 0.21 a 0.46 (+119%) y el DSC de 0.10 a 0.26
(+160%). En la practica clinica, esta marcada ventaja en la zona central adquiere especial

relevancia, pues es precisamente en esta regién donde los radidlogos enfrentan mayores
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dificultades para diferenciar tejidos clinicamente significativos de cancer de prostata °

Tabla 6. Resultados en zona central (CZ) y zona periférica (PZ). Comparacion entre la nnU-
Net (baseline) y los métodos basados en atencién incorporados en este framework. Las mejores
métricas estan resaltadas en negrilla.

Modelo CZ PZ

AP Sen@1FP DSC AP Sen@i1FP DSC
Baseline 0.17 0.28 0.13 0.15 0.21 0.10
UNETR 0.41 0.44 0.24 0.26 0.36 0.20
Swin UNETR 0.46 0.51 0.29 0.21 0.32 0.18
FOA 0.37 0.38 0.21 0.13 0.28 0.13
SOA 0.41 0.46 0.24 0.27 0.41 0.22
SOGA* 0.59 0.67 0.38 0.30 0.46 0.26
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este trabajo propuso un médulo de atencion geométrica utilizando descriptores de se-
gundo orden (SOGA) para capturar y realzar informacion relevante en las conexiones
de salto skip connections entre el codificador y el decodificador, mejorando asi la seg-
mentacion y deteccion de lesiones de cancer de préstata (PCa) en imagenes de bp-MRI.
La atencidn geométrica propuesta aprovecha las relaciones por pares entre caracteris-
ticas a partir de descriptores de tipo Symmetric Positive Definite (SPD) dentro de una
variedad Riemanniana y las evaluaciones demostraron la ventaja de incluir la atencion
propuesta en arquitecturas U-Net y nnU-Net estandar, incluso en comparaciéon con mod-
elos alternativos basados en atencion que emplean arquitecturas transformer. De hecho,
en el mejor de los casos, el método propuesto logré una ganancia significativa frente a
las arquitecturas transformer, alcanzando un AUC-ROC de 0.75 frente a 0.73 (+2.7%),
un AP de 0.37 frente a 0.29 (+27.6%), un DSC de 0.31 frente a 0.23 (+34.8%) y una
SEN@1FP de 0.52 frente a 0.38 (+36.8%). Esto indica que los descriptores de segundo
orden, junto con el procesamiento geométrico utilizado en el médulo SOGA, capturan de
manera efectiva patrones relevantes del PCa y mejoran la robustez de las arquitecturas
base para deteccion y segmentacion.

La integracion de mecanismos de atencion de segundo orden sobre la nnU-Net llevo
a mejoras en la capacidad de generalizacion con respecto a las arquitecturas base,
incrementando aun mas el rendimiento en datos externos, con un AUC-ROC de 0.83,
Sen@1FP de 0.74 y un DSC de 0.42. De forma destacada, la ventaja del método prop-
uesto sobre la linea base y los enfoques basados en atencion fue aln mas pronunciada
en una cohorte completamente independiente, superando al modelo nnU-Net base en un
21.0% en AUC-ROC, 126.1% en Sen@1FP y 158.3% en DSC. Esto demuestra su capaci-
dad para capturar caracteristicas relevantes y robustas del cancer de préstata y mantener

un rendimiento so6lido en nuevos escenarios, lo que resulta significativo para una futura
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adopcidn clinica en muestras prospectivas y en diferentes centros médicos. Ademas, el
enfoque propuesto ofrece una contribucién sustancial a la deteccion y segmentacion de
lesiones pequernias, clave en la deteccidén temprana, uno de los mayores retos tanto para
radi6logos expertos como para modelos de aprendizaje profundo. Finalmente, es de re-
saltar la robustez del modelo propuesto (SOGA), tanto para la deteccién como para la
segmentacién de lesiones pequefnas y en zonas de dificil discernimiento, como la zona
central de la prostata, logrando mejoras de hasta un 61% en sensibilidad y un 52% en
precisiéon promedio frente al segundo mejor método (SOA). Esto evidencia su capacidad
de generalizacion y su relevancia clinica para identificar lesiones que podrian pasar de-
sapercibidas con otros enfoques.

Durante el desarrollo del método propuesto SOGA, se observé como una limitacion de es-
tos enfoques geométricos su notable costo computacional durante el entrenamiento, aso-
ciado a operaciones sobre variedades Riemannianas, como la descomposicion espectral
y el mapeo bilineal que considera la geometria. Como trabajo futuro, consideramos rele-
vante explorar la integracion de SOGA en nuevos marcos de deteccion, asi como en mod-
elos fundacionales. También es interesante investigar como usar el analisis geométrico
en variedades diferenciables alternativas a las utilizadas en el trabajo presente. En este
mismo sentido, el calculo de representaciones compactas SPD puede permitir adaptar
de manera mas eficiente modelos fundacionales entrenados en grandes cantidades de
datos a entornos controlados, como es nuestro caso, para la segmentacion y deteccion
de lesiones csPCa. En linea con los resultados de generalizacion, también es importante
evaluar la capacidad del médulo propuesto en escenarios con datos limitados y realizar
estudios adicionales que amplien el numero de conjuntos de datos, asi como continuar
agregando cohortes externas e independientes. Por ultimo, se pretende explorar en tra-
bajos futuros diferentes alternativas de atencién que permitan enfocarse no solo a nivel

de canales, sino también resaltar patrones espaciales locales.
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ANEXOS

Anexo A. Productos Académicos
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For Prostate Cancer Segmentation and Detection in Bi-Parametric MRI. In 28th
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