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+5 millones de
radiografías de tórax

Chile 2017

~1.100 Médicos
radiólogos
Chile 2017
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30% de los

exámenes 
no se revisan

3 mil millones CLP/año
en exámenes tercerizados

Actividad Ingresos

● Radiografías      40%                 13%

● TAC, RM, Eco                  28%                      60%
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Segmentación
Consiste en dividir una imagen digital en varias 
regiones, en específico, determinar los píxeles que 
determinan un objeto. Eg. pulmones, corazón, etc.

¿Por qué importa?
Permite al computador entender la anatomía y 
morfología de la imagen, pudiendo así, entender el 
cómo se compone y qué objetos posee.

¿Para qué sirve?
Permite estudiar las componentes de manera 
independiente, por ejemplo, estudiar fracturas en las 
costillas o buscar anormalidades en los pulmones.
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https://es.wikipedia.org/wiki/Imagen_digital


La inteligencia artificial permite facilitar 
las tareas de segmentación en 
radiografías de tórax.

El modelo U-Net es el más 
reconocido, pero debe ser 
mejorado ya que no es muy bueno 
en comprender la semántica de las 
radiografías.

Mejorar la segmentación puede permitir 
generar un robustecimiento en los

modelos de predicción basados
en Deep Learning.

Últimamente se han estudiado 
los modelos atencionales para 

imágenes, entregando excelentes resultados 
en otras áreas.
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Implementar, mediante Inteligencia Artificial, un sistema que 
permita mejorar los resultados actuales en segmentación en 

radiografías de tórax.

OBJETIVO



MÉTRICAS 
DE EVALUACIÓN

2 x

+ DSC + CELoss
DICE-SØRENSEN         CROSS-ENTROPY LOSS

                                                                  
DICE-SØRENSEN 

     (Similitud con el Gold-Standard)             (Métrica tradicional de entrenamiento)   

EVALUACIÓN



Model Montgomery-Shenz
hen Lungs

VinDr Rib-CXR
Ribs

JSRT 
Heart

JSRT 
Clavicles

Images 
(Train/Val)

610/68 221/24 222/24 222/24

U-Net (Base) 0.930 0.876 0.798 0.481

ResNet-UNet-18 0.951 0.424 0.812 0.525

ResNet-UNet-34 0.953 0.862 0.815 0.515

ResNet-UNet-50 0.949 0.859 0.815 0.522

Swin-UNet-Base 0.933 0.782 0.768 0.469

RESULTADOS



Model Montgomery-Shenzhe
n Lungs

VinDr Rib-CXR
Ribs

JSRT 
Heart

JSRT 
Clavicles

U-Net (Base) 0.930 0.876 0.798 0.481

Three-Head 
Attention U-Net

0.948 0.880 0.812 0.485

Spatial Attention 
U-Net

0.959 0.870 0.807 0.475

Double Spatial 
Attention U-Net

0.946 0.863 0.803 0.493

Full Spatial 
Attention U-Net

0.959 0.872 0.817 0.489

RESULTADOS



EJEMPLO

Representación de las mejores segmentaciones obtenidas por los distintos modelos. Arriba a la izquierda, pulmones; arriba a la derecha, corazón; abajo a la izquierda, 
costillas; abajo a la derecha, clavículas; en el centro, radiografía entregada a los modelos.



● Actualmente, el modelo U-Net es el modelo de 
segmentación más altamente reconocido en el área 
médica, pero necesita ser mejorado.

● En este documento, se ha propuesto que las capas 
atencionales mejoran los modelos tipo U-Net para 
segmentación semántica, obteniendo buenos 
resultados en las pruebas realizadas.

● Se demuestra un aumento en el rendimiento de los 
modelos al fortalecer los encoders e incorporar capas 
atencionales en estas arquitecturas.

● A pesar del rendimiento prometedor de estos 
resultados, la escasez de imágenes limita su 
rendimiento, pudiendo ser mejorado y evaluado en 
pruebas clínicas.

CONCLUSIONES
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