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Resumen

Ante la necesidad de contar con herramientas diagnésticas complementarias,
no invasivas y con potencial de aplicacion en tiempo real, esta tesis propone
una metodologia basada en simulaciones de dinamica de fluidos computacional
(CFD) y redes neuronales convolucionales (CNN) para la clasificacién automatica
de imagenes de flujo aodrtico. El diagnostico temprano de enfermedades aorticas
como la coartacion de la aorta y el sindrome de Marfan es esencial para
prevenir complicaciones cardiovasculares graves. Si bien las técnicas de imagen
médicas permiten evaluar la anatomia vascular, presentan limitaciones al analizar
la dindmica del flujo sanguineo. En esta investigacion se simularon 12 modelos
anatomicos tridimensionales construidos a partir de tomografia computarizada y
resonancia magnética, representando condiciones sanas y patologicas. A partir
de estas simulaciones se generaron 2160 imagenes, las cuales fueron clasificadas
en tres categorias (aorta sana, coartacion de la aorta y sindrome de Marfan)
mediante distintas arquitecturas de CNN. Los resultados demostraron una precision
destacable, alcanzando un Fl-score del 98.47% con la red Compact. Ademas, esta
arquitectura destaco por su réapida capacidad de inferencia, con un tiempo promedio
de 3.45 ms por imagen. Estos resultados respaldan firmemente el uso de esta
metodologia como una alternativa automatizable, reproducible y potencialmente

aplicable en entornos clinicos en tiempo real.
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Abstract

Given the need for complementary, non-invasive diagnostic tools with potential
for real-time application, this thesis proposes a methodology based on computational
fluid dynamics (CFD) simulations and convolutional neural networks (CNN) for
automatic classification of aortic flow images. Early diagnosis of aortic diseases,
such as coarctation of the aorta and Marfan syndrome, is essential to prevent
severe cardiovascular complications. While medical imaging techniques enable
the assessment of vascular anatomy, they have limitations in analyzing blood
flow dynamics. In this research, 12 three-dimensional anatomical models were
simulated, constructed from computed tomography and magnetic resonance imaging,
representing healthy and pathological conditions. From these simulations, a total
of 2,160 images were generated and classified into three categories (healthy aorta,
aortic coarctation, and Marfan syndrome) using different CNN architectures. The
results demonstrated remarkable accuracy, achieving an Fl-score of 98.47 % with
the Compact network. Moreover, this architecture stood out for its rapid inference
capability, with an average inference time of 3.45 ms per image. These results strongly
support the use of this methodology as an automatable, reproducible, and potentially

real-time applicable alternative in clinical settings.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

El diagnostico temprano de patologias aoérticas como la coartacion de la
aorta y el sindrome de Marfan resulta decisivo para reducir la morbilidad y la
mortalidad asociadas a complicaciones cardiovasculares graves. Las técnicas de
imagen médicas convencionales, entre ellas la tomografia computarizada (TC) y
la resonancia magnética (RM), permiten caracterizar con precision la geometria
vascular; sin embargo, presentan limitaciones para describir de manera detallada la
dinamica del flujo sanguineo, indispensable para entender la evoluciéon hemodinamica
de dichas enfermedades Song et al. (2023). En este contexto, la dinamica de fluidos
computacional (CFD) ha emergido como una herramienta no invasiva capaz de
reproducir virtualmente el comportamiento del flujo dentro de modelos anatémicos
obtenidos a partir de imagenes clinicas, aportando informaciéon cuantitativa sobre
parametros como la distribucion de presiones, los esfuerzos de cizalla y la formacion

de remolinos.

Si bien la interpretacion visual de los campos de velocidad y vorticidad
generados por CFD puede ofrecer indicios valiosos al clinico, dicho anélisis suele
ser subjetivo y demandante en tiempo. La incorporacion de técnicas de aprendizaje
profundo, especialmente las redes neuronales convolucionales (CNN), abre la

posibilidad de automatizar la identificaciéon de patrones hemodinamicos y, con ello,



asistir de forma objetiva al especialista. Las CNN han demostrado un rendimiento
sobresaliente en la clasificacion de imagenes médicas gracias a su capacidad para
aprender representaciones jerarquicas directamente a partir de los datos, evitando la
extraccion manual de caracteristicas Litjens et al. (2017). Sin embargo, su aplicacion
al estudio de flujos aérticos generados por simulaciones CFD sigue siendo escasa y

fragmentaria.

El presente trabajo propone un método basado en CNN para clasificar imagenes
de flujo adrtico derivadas de simulaciones CFD construidas a partir de modelos
anatomicos obtenidos de TC. Concretamente, se aborda la diferenciacion automatica
entre modelos sanos, casos con coartacion de la aorta y casos pertenecientes al
sindrome de Marfan. Para ello se genera un conjunto de datos sintéticos que cubre
un rango representativo de condiciones hemodinamicas, se entrena y optimiza una

arquitectura convolucional adecuada, y se evaliia el desempeno mediante métricas.

1.1. Planteamiento del problema

El diagnostico temprano de patologias adrticas como el sindrome de Marfan y
la coartacion de la aorta es fundamental para evitar complicaciones cardiovasculares
graves. Aunque las técnicas de imagen médica como la tomografia computarizada
(CT) o la resonancia magnética (MR) permiten detectar anomalias anatomicas,
presentan limitaciones para evaluar de forma detallada la dinamica del flujo
sanguineo. La simulacién por dindmica de fluidos computacional (CFD) ha
demostrado ser una herramienta wtil para modelar y analizar estos flujos, y su
integracion con redes neuronales profundas ha abierto nuevas posibilidades para
la clasificacion automatica de patrones patologicos en imagenes generadas por estas

simulaciones.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar una metodologia que permita diferenciar imagenes de flujo
sanguineo aortico generadas a partir de modelos tridimensionales construidos
mediante tomografia computarizada y resonancia magnética, utilizando redes
neuronales convolucionales para clasificar entre aortas sanas, con coartaciéon y con

sindrome de Marfan.

1.2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos se listan a continuacion:

Simular modelos 3D de aorta con patologias y sanas con CFD basados en

iméagenes de TC y RM.

Realizar un procesamiento de imégenes generadas tras la simulacion.

Clasificar imégenes con diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales.

Evaluar el desempeno del sistema propuesto mediante métricas cuantitativas.

1.3. Aportacion

Esta tesis presenta como principal aportaciéon una metodologia que combine la
simulacion de flujo sanguineo mediante dinamica de fluidos computacional (CFD)
con la clasificacion de iméagenes utilizando redes neuronales convolucionales (CNN).
La originalidad del trabajo radica en demostrar que, mediante el uso de simulaciones

numéricas y técnicas de aprendizaje profundo como lo son las CNN, es posible
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identificar de manera mediante el uso de simulaciones numéricas y técnicas de
aprendizaje profundo como lo son las CNN, es posible identificar de manera precisa
patrones patologicosprecisa patrones patolégicos sin necesidad de recurrir a imégenes
clinicas directas, abriendo asi nuevas perspectivas para el analisis no invasivo y la

planificacion personalizada en cardiologia computacional.

1.4. Organizacion de la tesis
Los capitulos que conforman la tesis se estructuran de la siguiente manera:

= Capitulo 2. Marco tedrico: En este capitulo se abordan los fundamentos sobre
la anatomia de la aorta y sus patologias (coartacion y sindrome de Marfan), los
principios de la dindmica de fluidos computacional (CFD), las redes neuronales
convolucionales (CNN), la clasificacion de imagenes médicas y las métricas de

evaluacion.

= Capitulo 3. Trabajo relacionado: En este capitulo se hace una revision critica
de investigaciones previas relevantes en el campo de la clasificacion de imagenes

médicas y simulaciones CFD.

= Capitulo 4. Método propuesto: En este capitulo se detalla la metodologia
desarrollada, incluyendo la generacion de modelos 3D, la simulacion del flujo

con CFD, el procesamiento de imagenes, la visualizaciéon y el entrenamiento

de las redes CNN.

= Capitulo 5. Experimentos y resultados: En este capitulo se presentan los
resultados obtenidos mediante distintas arquitecturas de redes neuronales
aplicadas a la tarea de clasificacion de imagenes de flujo aortico, asi como

un analisis cuantitativo y cualitativo de su desempeno.



= Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro: En este capitulo se resumen
las conclusiones mas relevantes del estudio y se discuten posibles lineas de

investigacion a seguir.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

Este capitulo estard relacionado con los fundamentos teoéricos para la
comprension de CFD y su relaciéon con el uso biomédico; a su vez, el uso de redes
neuronales convolucionales para la clasificacion de imagenes. La estructura de este
marco teorico estd dada por (6) secciones principales: (1) una introducciéon a la
anatomia de la aorta y las patologias; coartacion de la aorta y sindrome de Marfan,
(2) continuando con una introduccién acerca de la simulacion por dinamica de fluidos
computacional (CFD, por sus siglas en inglés), (3) posteriormente se abordaran
como se visualizan el flujo de las simulaciones en imagenes, (4) luego se dara una
breve explicacion tedrica acerca de las redes neuronales convolucionales (CNN),; (5)
posteriormente se dard una introduccién a la clasificacion de imagenes y su uso
biomédico y (6) por ultimo se daran bases tedricas de la matriz de confusion y las

métricas de evaluacion para la clasificacion de imagenes.

2.1. Anatomia de la aorta

La aorta es el principal vaso sanguineo del sistema circulatorio, encargado de
transportar sangre rica en oxigeno desde el ventriculo izquierdo del corazon hacia el

resto del cuerpo. Anatémicamente, la aorta se divide en varias secciones principales,



cada una con caracteristicas morfologicas y funcionales especificas que influyen en

la dindmica del flujo sanguineo Thubrikar (1990); Nichols and O’Rourke (2011).

La aorta inicia en el corazoén con la raiz adrtica, donde se encuentran las valvulas
semilunares (valvulas adrticas) que controlan la salida de sangre. Inmediatamente
después se ubica la aorta ascendente, que emerge del ventriculo izquierdo y da origen
a las arterias coronarias. Posteriormente, la aorta forma un arco conocido como el
arco aortico, del cual surgen las principales ramas que irrigan la cabeza, el cuello y los
miembros superiores: el tronco braquiocefélico, la arteria carétida comin izquierda

y la arteria subclavia izquierda Hall (2020).

Tras el arco, la arteria contintia como aorta torédcica descendente, recorriendo

el torax por delante de la columna vertebral como se observa en la figura 2.1.

Arco
Adrtico

Aorta
Ascendente

\ Raiz

Adrtica Aorta Tordcica

Descendente

Figura 2.1: Divisiones anatomicas de la aorta: raiz adrtica aorta ascendente, arco adrtico y aorta

toracica descendente. Fuente de la imagen: Pellon (2020).

En condiciones normales, la aorta presenta un diametro que varia entre 2.5
y 3.5 ¢m en la porcién toracica, y entre 1.5 y 2.5 cm en la porcion abdominal
Thubrikar (1990). Su pared esta constituida por tres capas: la intima (capa interna
de endotelio), la media (compuesta de musculo liso y fibras elasticas) y la adventicia
(capa externa de tejido conectivo) Nichols and O’Rourke (2011). Esta estructura

proporciona a la aorta tanto resistencia como elasticidad, propiedades esenciales



para amortiguar las variaciones de presion generadas durante el ciclo cardiaco.

2.1.1. Coartacion de la aorta

La coartacion de la aorta (CoA) es una malformacion congénita del sistema
cardiovascular que se caracteriza por un estrechamiento localizado del lumen aértico
como se observa en la figura 2.2. Esta condiciéon provoca una obstruccion parcial del
flujo sanguineo, lo que se traduce en hipertension en la parte superior del cuerpo,
disminucion del flujo en las extremidades inferiores y sobrecarga de presién en el

ventriculo izquierdo Brown et al. (2013).

Figura 2.2: Imagen obtenida mediante resonancia magnética que muestra una coartacién de la

aorta. Fuente: Wilson et al. (2013).

Las técnicas de diagnostico han evolucionado significativamente, y actualmente

se dispone de herramientas no invasivas altamente efectivas. La ecocardiografia



Doppler es el método de eleccion en neonatos y ninos, ya que permite estimar el
gradiente de presion a través de la estenosis. Sin embargo, en adultos o en pacientes

con mala ventana actstica, esta técnica puede ser insuficiente.

La resonancia magnética cardiovascular (CMR) ha ganado relevancia como
técnica de referencia en adolescentes y adultos, ya que permite una caracterizacion
anatomica detallada y cuantificacion precisa del flujo mediante secuencias codificadas
en velocidad (phase-contrast MRI), sin exposicion a radiacion ionizante Raza et al.

(2023); Kilner et al. (2007).

En casos seleccionados, el cateterismo cardiaco sigue teniendo un papel
diagnostico, especialmente cuando se planean intervenciones terapéuticas. Este
procedimiento permite la medicion directa del gradiente de presion transcoartacion
y la evaluaciéon invasiva de la anatomia, aunque su uso diagnoéstico ha disminuido

con el avance de las técnicas por imagen no invasiva Raza et al. (2023).

En conjunto, la coartaciéon de la aorta representa una patologia estructural
relevante, cuyo diagnostico temprano y seguimiento a largo plazo son fundamentales,
ya que incluso tras una correcciéon quirdrgica o por catéter, los pacientes pueden
desarrollar reestenosis, hipertension persistente o complicaciones asociadas. Las
imagenes médicas y las técnicas de simulaciéon como CFD ofrecen un complemento

valioso en la caracterizacion hemodinamica individual de estos casos.

2.1.2. Sindrome de Marfan

El sindrome de Marfan (MFS) es un trastorno del tejido conectivo con herencia
autosémica dominante, causado por mutaciones en el gen FBN1, lo que contribuye
de forma activa al desarrollo de patologias vasculares como la dilatacion y diseccion

de la aorta toracica ver figura 2.3 Gillis et al. (2013).



Figura 2.3: Imagen obtenida mediante resonancia magnética que muestra una dilatacién de aorta

de un paciente con sindrome de Marfan. Fuente: Wilson et al. (2013).

Por tanto, la distinciéon entre MFS y otros sindromes aoérticos hereditarios
requiere no solo una evaluacion fenotipica cuidadosa, sino también el soporte del

analisis molecular.

En conjunto, el sindrome de Marfan representa un ejemplo paradigméatico de
enfermedad genética con manifestaciones cardiovasculares potencialmente letales.
La comprension de sus mecanismos moleculares ha permitido avanzar no solo en el
diagnostico diferencial, sino también en el desarrollo de terapias dirigidas, lo cual es

particularmente relevante en el contexto de la medicina personalizada.

2.2. Dinamica de fluidos computacional (CFD)

La dindmica de fluidos computacional (CFD) se define como el uso de métodos
numéricos para resolver las ecuaciones que gobiernan la conservaciéon de masa,
cantidad de movimiento y energia en un fluido. Desde sus inicios en las décadas de

1950-60, cuando las primeras computadoras permitieron discretizar las ecuaciones
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de Navier-Stokes (2.1)(2.2), la disciplina se ha consolidado como un “tercer pilar”
de la investigacion en mecanica de fluidos que complementa la teoria analitica
y la experimentacion fisica Ferziger et al. (2020) estas ecuaciones se muestran a

continuacion.

p(%—j+v~v\r) = —Vp+puViv +f (2.1

donde:

p es la densidad del fluido.

v es el campo de velocidad del fluido.

p es la presion.

= 4 es la viscosidad dinamica del fluido.

V2v es el término de difusion viscoso.

f son las fuerzas externas.

La ecuacion de continuidad, que asegura la conservacion de la masa en un fluido

incomprensible, es:

V-v=0 (2.2)

Una simulacion tipica sigue tres fases: (i) preprocesado, donde se genera la
geometria, la malla y las condiciones de contorno; (ii) soluciéon numeérica, que
integra las ecuaciones en el tiempo o hasta estado estacionario empleando algoritmos
implicitos o explicitos y aceleradores como multigrid; y (iii) posprocesado, en el que

se visualizan campos de presion, velocidad y vorticidad, y se extraen magnitudes de

11



interés (coeficientes de arrastre, fuerzas hemodinamicas, etc.) antes de realizar los

estudios de verificacion y validacion correspondientes Ferziger et al. (2020).

En los ultimos anos, CFD ha alcanzado un lugar destacado en las ciencias
biomédicas. Revisiones recientes muestran como la simulacion del flujo sanguineo con
geometrias obtenidas de imégenes médicas permite cuantificar esfuerzos cortantes
en aneurismas, evaluar la progresion de la aterosclerosis y planificar tratamientos
personalizados en modelos de arterias estenosadas o valvulas cardiacas Taebi
(2024). Estos avances, impulsados por el aumento de la potencia de computo y la
disponibilidad de mallas de alta fidelidad, han situado a CFD como una herramienta

no invasiva de enorme valor clinico Nitesh Kumar and B (2023).

2.3. Visualizacion

La visualizacion de resultados CFD sigue un flujo estructurado: primero, los
datos de simulacion se exportan en formatos como VTK o VTU, los cuales contienen
tanto la geometria (nodos, conectividad de elementos) como los campos escalares y
vectoriales (presion, velocidad, vorticidad). Se cargan estos datos en una estructura
de datos jerarquica y se procesan mediante un pipeline de filtros, donde se puede
aplicar transformaciones como isosuperficies, lineas de flujo, cortes, interpolaciones o
calculos de derivadas espaciales. Este pipeline, basado en el modelo de flujo de datos
de VTK, permite crear representaciones visuales eficientes mediante un modelo de
demanda ("demand-driven execution”) optimizado para flujos de trabajo interactivos

o en modo batch Ahrens et al. (2005).
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2.4. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una clase de arquitectura
de aprendizaje profundo disenadas especificamente para procesar datos, como las
imagenes en dos dimensiones. Introducidas formalmente por Yann LeCun en la
década de 1990 y popularizadas con el trabajo de Krizhevsky et al. (2017) en la
competencia ImageNet, las CNN se han convertido en el estandar para tareas de
vision por computadora, incluyendo clasificacion de imagenes, deteccion de objetos,

segmentacion semantica y analisis de imagenes médicas Litjens et al. (2017).

A diferencia de las redes neuronales densamente conectadas, las CNN se
basan en el uso de filtros convolucionales que extraen caracteristicas locales de una
imagen de entrada, preservando su estructura espacial. Estas redes estan compuestas
por capas de convolucion, activacion no lineal (como ReLU), normalizacion y
submuestreo (pooling). A medida que los datos atraviesan multiples capas, se
extraen representaciones jerarquicas, desde bordes y texturas en las primeras capas
hasta formas complejas y seménticas en las tltimas. Esta capacidad de aprendizaje
jerarquico de caracteristicas permite que las CNN superen ampliamente a los

métodos tradicionales de vision artificial en multiples dominios.

En el campo de la imagenologia médica, las CNN han demostrado resultados
sobresalientes en tareas como la detecciéon de tumores en resonancia magnética, el
anélisis automatico de retinografias, la segmentacion de 6rganos en tomografias,
y més recientemente, en la clasificacion de patrones de flujo simulados mediante
dindmica de fluidos computacional (CFD). Estas aplicaciones aprovechan no solo
la precision de las CNN, sino también su capacidad para aprender directamente de
los datos sin necesidad de ingenieria manual de caracteristicas Shen et al. (2017);

Lundervold and Lundervold (2019).

Arquitecturas como AlexNet, VGG, ResNet, DenseNet y EfficientNet han sido
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adaptadas con éxito al entorno médico, ya sea entrenadas desde cero o mediante
técnicas de transfer learning, en las cuales se reutilizan pesos preentrenados en
grandes conjuntos de datos generales (como ImageNet) y se ajustan a tareas clinicas
especificas. Estas estrategias permiten trabajar incluso con bases de datos pequenas,

una limitacién comin en el &mbito biomédico.

A pesar de sus ventajas, el uso de CNN en contextos médicos también plantea
desafios importantes, como la necesidad de interpretabilidad, la validacion clinica,
y la mitigacion de sesgos derivados de datos desequilibrados. Por ello, se estan
desarrollando técnicas de visualizacion como Grad-CAM vy saliency maps, que
permiten destacar qué regiones de la imagen influyen mas en las decisiones del

modelo, aumentando la transparencia en entornos clinicos.

2.5. Clasificacion de imagenes

La clasificacion de imagenes, en términos generales, consiste en asignar
etiquetas seglin sus caracteristicas visuales; para ello es necesario extraer y analizar
dichas caracteristicas. Las méas comunes se basan en densidad, color, textura,
forma y posicion Hassan et al. (2022). Aqui entran en juego las redes neuronales
convolucionales, un subconjunto del aprendizaje profundo (DL, por sus siglas en
inglés). Este enfoque permite clasificar, agrupar y predecir grandes conjuntos de

datos y, gracias a ello, las CNN posibilitan una clasificacion eficaz de iméagenes.

En el ambito médico, la clasificaciéon de imégenes es una herramienta ttil
porque facilita la deteccion de anomalias o patologias en imagenes médicas.
Tradicionalmente, estas tareas las realiza un profesional médico basédndose en su
experiencia; contar con modelos de DL como apoyo adicional contribuye a mejorar

el diagnostico.
El tamano de imagen influye directamente en la resoluciéon de los patrones
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espaciales que la red puede aprender; imagenes demasiado pequenas pueden perder
detalles relevantes, mientras que imégenes excesivamente grandes aumentan el costo
computacional sin necesariamente mejorar el rendimiento del modelo. Por su parte,
el batch size regula cuantas muestras son procesadas simultdneamente durante cada
actualizacion de los pesos, lo cual afecta tanto la estabilidad del entrenamiento como

la eficiencia del uso de memoria de la GPU.

El niimero de épocas e iteraciones determina cuantas veces la red es expuesta al
conjunto de datos. Un nimero insuficiente puede producir un modelo subentrenado,
mientras que un nimero excesivo podria inducir sobreajuste. El learning rate o tasa
de aprendizaje es otro parametro critico: controla el tamano de los pasos que da el
optimizador al ajustar los pesos de la red. Un valor demasiado alto puede hacer que
el modelo no converja o sea inestable, mientras que un valor demasiado bajo puede

ralentizar el aprendizaje o hacer que el modelo se estanque en minimos locales.

En conjunto, estos parametros forman la base sobre la cual se construye
la eficiencia, estabilidad y confiabilidad del sistema de clasificacién. Su correcta
seleccion y ajuste, respaldados por validacion cruzada y experimentacion sistemética,
resultan esenciales para obtener un modelo robusto, preciso y aplicable en contextos

clinicos reales.

2.6. Matriz de confusion

La matriz de confusién es una herramienta fundamental en la evaluacion
de modelos de clasificacion supervisada. Permite analizar de forma detallada las
predicciones realizadas por un clasificador, comparandolas con las clases reales. Es
especialmente tutil cuando se desea comprender el comportamiento del modelo en

cada clase individual, méas alld de una métrica global como la exactitud (accuracy).

En su forma mas basica, la matriz de confusiéon estd compuesta por cuatro

15



elementos:

donde:

TP: Verdaderos positivos

TN: Verdaderos negativos

FP: Falsos positivos

FN: Falsos negativos

A partir de estos elementos se derivan multiples métricas de evaluacion.

2.6.1. Meétricas de evaluacion

La evaluacion del desempeno de modelos de clasificacion de imégenes requiere
el uso de métricas cuantitativas que permitan medir qué tan bien el modelo asigna
etiquetas correctas a las muestras del conjunto de prueba. Estas métricas se derivan
principalmente de la matriz de confusién, que compara las clases predichas por el

modelo con las clases reales.

Entre las métricas més fundamentales se encuentra la exactitud (accuracy)
2.3, que representa la proporcion de predicciones correctas con respecto al total
de muestras. Si bien es ampliamente utilizada, su utilidad puede ser limitada
en conjuntos de datos desequilibrados, donde una clase es significativamente mas

frecuente que las demas.

TP+ TN
A = 2.3
Y = PP I TN+ FP + FN (2:3)

Para abordar este problema, se utilizan métricas basadas en el rendimiento

por clase, como la precision 2.4 (precision), el recall 2.5 (sensibilidad o TPR) y la
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Fl-score 2.6. La precision mide qué proporciéon de las predicciones positivas fue
realmente correcta, mientras que el recall mide qué proporciéon de las muestras
positivas fue identificada correctamente. La Fl-score (F1) combina ambas métricas
mediante su media armoénica, lo que proporciona una medida robusta en contextos
donde el balance entre falsos positivos y falsos negativos es critico Sokolova and

Lapalme (2009).

TP

Precision = ———— 24
recision TP+ FD 2.4)
TP
= ———— 2.
Reca TP+ FN (2.5)

Precision - Recall

Fl=2 (2.6)

" Precision + Recall

En tareas multiclase, estas métricas pueden calcularse mediante distintos
esquemas de agregacion: macro-promedio (promedio simple entre clases), micro-
promedio (acumulando verdaderos positivos y negativos globalmente), y ponderado
(pesando por la frecuencia de cada clase). Estos esquemas permiten una evaluacion
més justa cuando las clases tienen diferentes distribuciones, como suele ocurrir en

problemas reales de clasificacion de imégenes médicas o flujos fisicos simulados.
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CAPITULO 3

TRABAJO RELACIONADO

3.1. Simulacion de flujo en aorta

El estudio realizado por LaDisa et al. (2011) aborda el anéalisis detallado de
patrones hemodinamicos en pacientes con coartacion de la aorta, especificamente
tratados mediante cirugia de reseccion con anastomosis extremo a extremo.
Los autores utilizaron simulaciones numéricas basadas en dindmica de fluidos
computacional, apoyadas en datos reales de resonancia magnética y presiones
arteriales clinicas, para evaluar como la intervencién quirtargica modifica los patrones
del esfuerzo cortante (WSS) y el indice oscilatorio del esfuerzo cortante (OSI) en la

aorta toracica.

Los resultados obtenidos mostraron diferencias significativas en la distribucion
espacial y temporal del WSS y OSI entre pacientes tratados y sujetos sanos. Se
observo que los pacientes con CoA presentaron valores elevados de WSS en la region
cercana a la reparaciéon quirtargica, asi como un aumento del OSI en regiones distales.
Estas areas identificadas podrian ser més susceptibles al desarrollo de complicaciones

clinicas futuras, como formaciéon de placas ateroscleréticas.

Este trabajo comparte varias similitudes metodologicas con la presente

investigacion, incluyendo el uso de modelos anatémicos derivados de imégenes
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médicas y la aplicacion de CFD para evaluar patrones hemodinamicos complejos.

El estudio presentado por An et al. (2024) analiza las caracteristicas del flujo
sanguineo en pacientes con valvula aortica bicuspide (BAV) que presentan dilatacion
de la aorta ascendente, antes y después de someterse a un procedimiento de reemplazo
valvular aortico transcatéter (TAVR). Utilizando (CFD), los autores evaluaron los
patrones de flujo sanguineo, la presencia de vortices, flujo helicoidal y el esfuerzo

cortante sobre la pared (WSS) en la aorta ascendente de tres pacientes especificos.

Los resultados obtenidos mostraron que, antes del procedimiento, los pacientes
presentaban patrones de flujo anormales caracterizados por vortices y flujos
helicoidales, con altos valores de WSS regionales (hasta 16.7 Pa). Después
del procedimiento de TAVR, estos patrones de flujo anormal se normalizaron
significativamente y los valores maximos de WSS disminuyeron considerablemente
(alcanzando valores tan bajos como 1.1 Pa en un paciente). Los autores sugieren que
esta normalizacion de los patrones de flujo podria tener importantes implicaciones
clinicas a largo plazo, reduciendo potencialmente el riesgo de eventos adversos como

el crecimiento de la aorta o la diseccién aodrtica.

El articulo presentado por Morris et al. (2016) aborda una revision integral

sobre el uso de la CFD en diversas aplicaciones dentro de la medicina cardiovascular.

Entre las principales aplicaciones resaltadas estan la evaluacion de dispositivos
médicos como proétesis valvulares y stents, simulaciones en aneurismas y disecciones
adrticas, asi como la prediccion del comportamiento hemodinamico en enfermedades
coronarias. Los autores subrayan cémo estas simulaciones facilitan la obtencién de
parametros imposibles o dificiles de medir clinicamente, como el esfuerzo cortante
sobre las paredes arteriales (WSS), y permiten realizar anéalisis detallados del impacto
de diferentes tratamientos o intervenciones médicas antes de implementarlas en

pacientes reales.
El estudio realizado por Capellini et al. (2025) utiliza CFD para evaluar
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comparativamente dos estrategias diferentes de tratamiento endovascular en pacientes
con ulcera penetrante aortica (PAU). Las dos estrategias consideradas fueron la
reparacion endovascular de la aorta toracica (TEVAR) con un injerto adrtico
ramificado especifico para la arteria subclavia izquierda (SBSG), y un enfoque
hibrido que incluye el procedimiento TEVAR junto con un bypass carotideo-

subclavio (LCCA-LSA).

Utilizando modelos anatémicos reconstruidos a partir de imagenes médicas
de tomografia computarizada (CT), los autores realizaron simulaciones CFD para
comparar detalladamente la morfologia y hemodindmica de la aorta toracica antes
y después del tratamiento. Los resultados revelaron que la técnica SBSG mantiene
mejor el flujo sanguineo en la arteria subclavia izquierda (LSA), mostrando una
reducciéon minima en la tasa de flujo sanguineo y una menor caida de presiéon en
comparacion con el método hibrido, el cual present6é disminuciones mas significativas
en la perfusion arterial y mayores pérdidas de presion debido a cambios geométricos

mas drésticos.

Ademas, el estudio evalué pardmetros hemodinamicos clave como el esfuerzo
cortante sobre la pared (WSS), identificando regiones con bajo WSS y alto indice
de esfuerzo cortante oscilatorio (OSI), que podrian estar asociadas a un mayor
riesgo aterogénico a largo plazo. Se concluy6 que el enfoque SBSG tiene un menor
impacto sobre estos pardametros criticos, sugiriendo una ventaja hemodinédmica sobre

el enfoque hibrido.

El estudio de Tango et al. (2025) analiza los cambios hemodindmicos
generados por los procedimientos de reemplazo valvular adrtico quirirgico (SAVR)
y transcatéter (TAVR) mediante simulaciones numeéricas avanzadas de interaccion
fluido-estructura (FSI). El objetivo principal es evaluar el impacto que estos
procedimientos tienen sobre la dindamica del flujo sanguineo en comparacion

con una valvula aortica nativa idealizada y saludable. Las simulaciones se
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realizaron utilizando geometrias idealizadas y parametros fisiologicos obtenidos
experimentalmente, utilizando software comercial especializado en problemas dindmicos

no lineales (LS-DYNA).

Los resultados muestran que, aunque ambos tratamientos son efectivos desde
el punto de vista clinico, generan patrones de flujo significativamente diferentes
respecto a las condiciones fisiologicas ideales. En particular, las valvulas quirargicas
presentan una menor area efectiva de orificio, mayores gradientes de presion
transvalvular y tiempos prolongados de apertura y cierre respecto a las transcatéter,
lo cual puede incrementar el riesgo de complicaciones hemodinédmicas a largo plazo.
Las valvulas transcatéter logran resultados mas cercanos a la valvula nativa en
términos de rendimiento sistélico, aunque introducen perturbaciones en los senos
de Valsalva, incrementando el riesgo potencial de estancamiento sanguineo y dano

celular debido a la presencia de regiones con bajo esfuerzo cortante sobre la pared

(WSS).

El trabajo escrito por Keshmiri and Andrews (2015) presenta detalladamente la
metodologia general requerida para llevar a cabo simulaciones CFD en aplicaciones
médicas, incluyendo la identificacion y definicion de problemas, preprocesamiento
(generacion de geometria y malla), solucion numérica y postprocesamiento de

resultados.

El trabajo resalta que la CFD permite realizar “experimentos numéricos”
donde modelos anatémicos derivados de imégenes médicas (TC, RM, ultrasonido
3D) se combinan con técnicas numéricas avanzadas para simular condiciones
hemodinamicas que serfan dificiles, costosas o incluso imposibles de reproducir
experimentalmente. Destacan la importancia y las ventajas de usar simulaciones
numeéricas para evaluar parametros cruciales como el esfuerzo cortante sobre la
pared (WSS), el indice oscilatorio del esfuerzo cortante (OSI), y el tiempo de

residencia relativo (RRT), entre otros, los cuales estan directamente relacionados
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con enfermedades como la aterosclerosis y aneurismas arteriales.

3.1.1. Discusion

Los estudios revisados comparten una base metodologica comin con esta
tesis, especialmente en el uso de simulaciones CFD aplicadas a modelos anatémicos
derivados de imagenes médicas. Sin embargo, la mayoria de estas investigaciones
se centran en casos clinicos especificos o revisiones metodologicas sin incorporar

automatizacion diagnostica.

La principal aportacion de esta tesis radica en la integracion de redes neuronales
convolucionales con simulaciones CFD para la clasificacion automatica de flujo
sanguineo en diferentes condiciones adrticas. Esta combinacién permite automatizar
la interpretacion de patrones hemodinamicos, reduciendo la subjetividad del anéalisis
clinico y ofreciendo una herramienta escalable y reproducible para el diagnostico

asistido.

En conjunto, la presente investigacion no solo valida y extiende enfoques previos
en CFD aplicada a medicina, sino que introduce un marco novedoso de anélisis
automatizado con potencial de aplicaciéon clinica en el diagnostico cardiovascular no

nvasivo.

3.2. Simulacion de flujo en otras anatomias

El articulo presentado por Schena et al. (2024) propone evaluar diferentes
alternativas quirtirgicas en aneurismas cerebrales complejos. Este marco tiene como
objetivo proporcionar informacién cuantitativa y reproducible sobre parametros
hemodinamicos claves, tales como presion, velocidad del flujo sanguineo y esfuerzo

cortante sobre la pared (WSS), permitiendo asi una evaluacion objetiva y detallada

22



de cada opciéon quirirgica antes de llevar a cabo intervenciones clinicas reales.

El estudio enfatiza particularmente la importancia de contar con simulaciones
especificas para cada paciente, utilizando geometrias derivadas directamente de
imagenes médicas como la angiografia por tomografia computarizada (CTA). Dentro
del marco propuesto, los autores realizan simulaciones CFD sobre las diferentes
alternativas quirtargicas (por ejemplo, posiciones de clip y estrategias de derivacion o
bypass), comparando resultados cuantitativos que facilitan a los neurocirujanos una

toma de decisiones més informada y precisa.

El articulo de Lee (2011) presenta una revision integral sobre la aplicacion de

la CFD en enfermedades cardiovasculares.

Se describe detalladamente los componentes esenciales de la CFD: el
preprocesamiento, la soluciéon numérica y el posprocesamiento. Se subraya que la
precision en la generacion de geometrias, definicion de propiedades fisicas del fluido
(por ejemplo, modelos de viscosidad sanguinea) y condiciones de frontera basadas en
datos clinicos (presion, flujo y velocidad) son fundamentales para obtener resultados
confiables. Se enfatiza la importancia de la visualizaciéon avanzada para interpretar
adecuadamente los resultados numeéricos, como el esfuerzo cortante en la pared

arterial (WSS), indices oscilatorios (OSI) y perfiles de velocidad y presion.

Entre las aplicaciones clinicas discutidas destacan estudios sobre enfermedades
arteriales coronarias (aterosclerosis), cardiopatias congénitas como la circulacion
Fontan, analisis hemodinamico en aneurismas adrticos y enfermedades cerebrovasculares.
Resalta como la CFD permite entender la fisiopatologia cardiovascular, optimizar
intervenciones clinicas y desarrollar dispositivos médicos mas eficaces mediante

simulaciones personalizadas.

El articulo de Sun and Xu (2014) ofrece una revision exhaustiva sobre las
aplicaciones de la CFD en el estudio y diagnostico de la enfermedad arterial

coronaria.
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Los autores explican como mediante reconstrucciones tridimensionales de la
anatomia arterial obtenidas de imégenes médicas (como la tomografia computarizada
o angiografia coronaria), se puede calcular el esfuerzo cortante en la pared arterial
(WSS), un parametro hemodinamico central en el desarrollo de la aterosclerosis. La
CFD permite correlacionar valores bajos de WSS con zonas propensas a la formaciéon
de placas, mientras que valores elevados se asocian con mayor riesgo de ruptura de

placas vulnerables.

El articulo también aborda la integracion de simulaciones de interacciéon fluido-
estructura (FSI) y el uso del indice de reserva fraccional de flujo (FFR) derivado
por CFD como alternativa no invasiva para la evaluacién funcional de estenosis
coronarias. Se presentan resultados de estudios clinicos que validan la precision del
FFR computado frente a métodos invasivos, destacando su potencial para reducir

procedimientos diagnoésticos innecesarios.

El trabajo de Pellon (2020) propone el uso de técnicas 6pticas, en particular
la imagen hiperespectral (HSI), como una herramienta de diagnéstico no invasiva
para identificar y caracterizar patologias en la aorta, especificamente el aneurisma.
El autor parte del hecho de que las técnicas convencionales de imagen médica como
la tomografia computarizada o la resonancia magnética, aunque efectivas, presentan
limitaciones en entornos intraoperatorios y conllevan altos costos o exposicion a

radiacién ionizante.

La metodologia propuesta consiste en el uso de imagenes hiperespectrales
para obtener un analisis espectral completo del tejido adrtico, permitiendo detectar
anomalias estructurales y quimicas a través de la interaccion de la luz con los
cromoforos del tejido (principalmente colageno y elastina). Se emplearon técnicas de
deteccion de anomalias como el algoritmo RX y métodos de descomposicion lineal
basados en el modelo de Kubelka-Munk para cuantificar los cromoéforos y evaluar el

grado de degradacion del tejido aoértico.
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El estudio incluye el anélisis comparativo entre muestras sanas y patologicas,
identificando diferencias espectrales significativas que permiten segmentar regiones
con alteraciones estructurales. Se destaca que la técnica es inocua, de bajo costo,
no invasiva y adecuada para entornos quirdrgicos, presentando una alternativa

prometedora a las técnicas tradicionales de diagnostico.

3.2.1. Discusion

Diversos estudios revisados comparten con esta tesis el uso riguroso de
simulaciones mediante dindmica de fluidos computacional para el anélisis hemodinamico
en distintas patologias cardiovasculares. Investigaciones como las de Lavin Pellon,
Lee, Schena et al. y Sun y Xu exploran enfoques que, aunque variados en su aplicacion
(6ptica espectral, aneurismas cerebrales o arterias coronarias), coinciden en la
utilidad de modelos derivados de imégenes médicas para estudiar el comportamiento

vascular.

Sin embargo, la propuesta de esta tesis se diferencia al incorporar redes
neuronales convolucionales para la clasificacion automatica de patrones de flujo
sanguineo simulados. Esta integracion permite automatizar el anélisis y ampliar el
potencial diagnoéstico de las simulaciones CFD, ofreciendo un enfoque més eficiente,
reproducible y escalable para el estudio de patologias adrticas como la coartacion y

el sindrome de Marfan.

En conjunto, los enfoques revisados respaldan la metodologia adoptada,
mientras que esta tesis aporta una innovacion al extender el uso de CFD mediante
herramientas de inteligencia artificial, posiciondndose como una contribucién

relevante dentro del diagnoéstico cardiovascular asistido por computadora.

A continuacién se presenta una comparaciéon resumida entre los trabajos

relacionados y la propuesta desarrollada en esta tesis (véase la Tabla 3.1).
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Tabla 3.1: Comparacién de trabajos relacionados con la presente tesis

Autor(es)

Descripcion del trabajo

Comparacion con esta tesis

(Keshmiri

and

Andrews, 2015)

(Tango
2025)

et

al.,

(Capellini et al.,

2025)

(Morris
2016)

et

al.,

(An et al., 2024)

(LaDisa
2011)

et

al.,

Uso de CFD en aplicaciones
destacando

desde

vasculares,
el proceso la
segmentacion.

Simulacion FSI para evaluar
diferencias  hemodinamicas
entre valvulas quirtrgicas y
transcatéter.

CFD para comparar dos
estrategias endovasculares en
tlceras aodrticas.
general de

de CFD

Revision
aplicaciones en

medicina cardiovascular.

CFD
TAVR

aplicado a evaluar

en pacientes con
valvula bictaspide.
Evaluacion ~ hemodinamica

postquirirgica en CoA con

simulaciones CFD.

Coincide con el uso de CFD,
pero la tesis incorpora CNN para
clasificacién automatica.

Enfoque valvular especifico; la
tesis amplia el analisis a distintas
patologias  adrticas e integra
clasificacion automatica con CNN.
Evaluacion post-intervencion
especifica; la tesis se enfoca en
diagnostico automatizado multiclase
en flujo aortico.

Coincide en el uso de CFD, pero

la tesis anade inteligencia artificial

para automatizar el diagnostico
aortico.

Analisis centrado en el impacto
post-procedimiento; la tesis

aborda  distintas patologias y

aplica clasificacion automaética.
Se enfoca en un solo tratamiento
tesis  cubre

y  condicién; la

multiples patologias y propone

automatizacion diagnostica.
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Tabla 3.1 (continuaciéon). Comparacion de trabajos relacionados con la presente tesis

Autor(es)

Descripcion del trabajo

Comparacion con esta tesis

(Pellon, 2020)

(Schena et al.,
2024)
(Sun  and Xu,
2014)

Diagnostico de aneurismas
con imagen hiperespectral y

analisis 6ptico.

Marco CFD para comparar
alternativas quirtrgicas en
aneurismas cerebrales.

CFD en arterias coronarias

para  evaluar  formacion
y riesgo de placas
ateroscleroticas.

Enfoque optico-espectral, la
simulaciones

CNN

tesis se basa en

hemodindmicas y para
clasificacion.

Aplicaciéon quirargica especifica; la
tesis automatiza el anéalisis en flujo
adrtico bajo multiples patologias.
Enfoque en coronarias; la tesis
aplica CFD + CNN en aorta
clasificacion

para diagnostica

automatizada.
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CAPITULO 4

METODO PROPUESTO

El método propuesto en este trabajo tiene como objetivo desarrollar una
metodologia capaz de diferenciar imégenes de flujo sanguineo aértico que representan
condiciones de aorta sana, coartacion de la aorta y sindrome de Marfan, partiendo
de modelos 3D construidos a partir de imagenes médicas reales. Mediante el uso
de redes neuronales convolucionales, utilizando datos generados por simulaciones de

dindmica de fluidos computacional.

4.1. Esquema general

La metodologia se divide en varias etapas fundamentales ver figura 4.1. En
primer lugar, se realiza la reconstrucciéon de modelos 3D anatémicos a partir
de imagenes médicas obtenidas mediante tomografia computarizada y resonancia
ver tabla 4.1. A partir de estos modelos, se realiza una simulacién del flujo
sanguineo utilizando técnicas de CFD, lo que permite generar imégenes sintéticas

con informacion hemodinamica detallada.

Posteriormente se lleva a cabo el procesamiento de las imagenes generadas.
En esta fase se extraen cortes bidimensionales representativos del flujo, los cuales

son rotulados y organizados por clase. Las imagenes se someten a un proceso
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Figura 4.1: Esquema general del método propuesto. El esquema grafico de la CNN corresponde a

Predicted Valt

oL Ll

la arquitectura ResNet-18 utilizada en este experimento. Ramzan et al. (2020)

de estandarizacién en cuanto a tamano, resolucién y formato, con el objetivo de
garantizar su compatibilidad y correcto procesamiento por parte de los modelos de
redes neuronales. El conjunto resultante se divide en subconjuntos de entrenamiento

y prueba de forma balanceada.

4.2. Simulacion

4.2.1. Base de datos (modelos)

La base de datos utilizada consta de 12 modelos; 4 de aorta sana, 4 con
coartacion de aorta y 4 con sindrome de Marfan Wilson et al. (2013). Se describen

con mas detalle los modelos en la tabla 4.1.



Tabla 4.1: Datos de los modelos utilizados en la simulacién y clasificacién del flujo adrtico. El
nombre del modelo H_AO hace referencia a que es un modelo humano de aorta. Los términos H,
COA y MFS, hacen referencia a Healthy (saludable), Coartaction (coartacioén) y Marfan Syndrome

(Sindrome de Marfan) respectivamente.

Modelo Edad Sexo Procedimiento
(aiios) de imagen
0008_H_AO_H 6 Masculino  TC
0009_H_AO_H 11 Masculino  TC
0010_H_AO_H 11 Femenino RM
0011_H_AO_H 23 Femenino RM
0013_H_AO_COA 13 Masculino RM
0014_H_AO_COA 5 Masculino RM
0016_H_AO_COA 11 Femenino = RM
0017_H_AO_COA 23 Femenino RM
0021_H_AO_MFS 18 Masculino TC
0022_H_AO_MFS 17 Masculino RM
0023_H_AO_MFS 15 Masculino RM
0026_H_AO_MFS 45 Masculino  TC

4.2.2. Ajuste de parametros de simulacion

El proceso de simulacién comienza con el ajuste de los pardmetros necesarios
para que el comportamiento del flujo se asemeje lo mas posible al flujo sanguineo.
Algunos parametros ya estdn definidos por los modelos provenientes de la base de
datos Wilson et al. (2013), tales como la densidad y viscosidad del fluido, con valores
de 1.06 g/cm?® y 0.04 g/(cm-s), respectivamente, asf como las asignaciones de entrada

y salida en los limites del modelo.
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Los parametros mas avanzados relacionados con los solucionadores numeéricos
también son proporcionados por los modelos originales ver tabla 4.2. Ajustes como
el namero de iteraciones, el tamano del paso de tiempo, el nimero total de pasos
se establecieron con el objetivo de asegurar tiempos de simulacion adecuados y

resultados confiables sobre el comportamiento del flujo.

Se definieron un total de 1000 pasos de tiempo con un tamano de paso de
0.001 segundos, lo cual proporciona una resoluciéon temporal adecuada para capturar
la dindmica del flujo. El método de célculo de fuerza se basdé en el campo de
velocidades, lo que permite estimar el esfuerzo ejercido por el fluido sobre las paredes
del modelo. La construcciéon de pasos se configurdé con un valor de 3, implicando
que cada paso de tiempo incluye sub-etapas internas para mejorar la estabilidad
numérica. Se aplicaron condiciones de frontera tipo RCR (Resistencia-Capacitancia-
Resistencia) en cinco superficies (IDs 2, 3, 5, 6 y 7), lo cual es comiin en simulaciones
hemodinamicas para emular la impedancia vascular distal. Asimismo, se acoplaron
cinco superficies adicionales, permitiendo la interaccion entre distintos dominios del

modelo.

Para mejorar la estabilidad en regiones con posible reflujo, se incluydé un
coeficiente de estabilizacion de 0.2. Se habilité el control del residuo, estableciendo
un criterio de convergencia de 0.01 y un minimo de tres iteraciones por paso. El
solucionador GMRES fue configurado con 300 vectores de Krylov por barrido. Se
impusieron tolerancias estrictas de 0.01 tanto para las ecuaciones de momento como
para las de continuidad. El ntmero méximo de iteraciones se fijo6 en 10 para el
solucionador de Navier-Stokes, 10 para el bucle de momento, y 400 para el bucle de
continuidad. Finalmente, se empled una regla de integraciéon temporal de segundo
orden junto con un valor de Rho Infinity de 0.5, que permite un equilibrio entre

precisiéon y amortiguamiento numérico en los calculos transitorios.
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Tabla 4.2: Pardmetros de configuracién de la simulacién para modelos sanos, CoA y MFS

Parametro Valor
Numero de pasos de tiempo 1000

Tamafio del paso de tiempo 0.001
Pasos entre reinicios 1

Meétodo de célculo de fuerza
Construccion de pasos

Nimero de superficies RCR

Lista de superficies RCR

Numero de superficies acopladas
Coeficiente de estabilizacion de reflujo
Control de residuo

Criterio de residuo

Iteraciones minimas requeridas

de

Vectores barrido

GMRES

Krylov por

Tolerancia en ecuaciones de momento

Tolerancia en  ecuaciones de
continuidad

Tolerancia en solver svLLS NS

Max. iteraciones svLLS NS

Mix. iteraciones bucle momento svLS
Maiéx. iteraciones bucle continuidad
svLS

Regla de integracién temporal

Rho Infinito

Basado en velocidad
3

5

23567

5

0.2

Verdadero

0.01

3

300

0.01
0.01

0.01
10
10
400

Segundo orden

0.5
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4.2.3. Resultados numéricos

Posterior al proceso de simulacion, se obtienen resultados numéricos que se
almacenan dependiendo del ntimero de pasos de tiempo, el tamano y la cantidad de
procesadores disponibles en el equipo de computo asignado. Estos factores influyen
directamente en la eficiencia del procedimiento de simulacién y en la cantidad de

datos generados.

Sin embargo, para representar estos resultados de forma més grafica y
obtener una visualizacién clara del comportamiento del flujo simulado, los datos
numéricos se procesan. En nuestro caso particular, a partir de 1000 pasos de
tiempo, se almacenaron 100 archivos, cada uno conteniendo 10 conjuntos de datos
representativos de distintos instantes de la simulacion. Los archivos se almacenaron

Y

en formato ”.vtu”, necesario para su visualizacion. Este mismo procedimiento se

aplico a las 12 simulaciones correspondientes a los distintos modelos utilizados.

4.3. Visualizacion

Una vez concluido el proceso de simulacién, es fundamental realizar una
visualizacion adecuada de los resultados con el fin de interpretar el comportamiento

hemodinamico del flujo.

Los resultados se almacenaron como conjuntos de datos correspondientes a
diferentes pasos de tiempo, lo que permite generar una representacion transitoria

del flujo.

Se puede visualizar variables fisicas tales como la velocidad del flujo, la presion
o el esfuerzo cortante en las paredes vasculares. Esto resulta especialmente 1til para
identificar regiones de flujo anémalo, recirculaciones o aceleraciones localizadas, las

cuales suelen asociarse con condiciones patologicas como la coartacion de la aorta o

33



el sindrome de Marfan.

La capacidad de analisis temporal es crucial para estudiar fenémenos pulsatiles

y detectar variaciones que no serian evidentes en visualizaciones estéticas.

Como se mencioné en la seccion 4.2.3, se almacenaron 100 archivos por cada
simulacion, lo que se traduce en 100 instantes de flujo simulado por modelo. Un
ejemplo representativo del flujo simulado se muestra en la figura 4.2. Este proceso

de visualizacion se aplico a los 12 modelos simulados.

-

Figura 4.2: A) Ejemplo de un instante de flujo simulado del modelo “0008_H_AO_H".

B) Visualizacién con una rotaciéon de 90°. C) Visualizacién con una rotacién de 180°. D)

Visualizacion con una rotacion de 270°.

En las figuras 4.3 y 4.4 se muestran, respectivamente, los instantes del flujo

correspondientes a los modelos con coartacion de la aorta y con sindrome de Marfan.

Gracias a la rotacién de los modelos es posible obtener mas detalles sobre el
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Figura 4.3: A) Ejemplo de un instante de flujo simulado del modelo ”0013_H_AO_COA”.

B) Visualizacién con una rotaciéon de 90°. C) Visualizacién con una rotacién de 180°. D)

Visualizacion con una rotacion de 270°.

comportamiento del flujo aértico. Esta estrategia, ademas, permite aumentar la base
de datos de imagenes utilizadas para la clasificacion, incorporando distintos patrones

de comportamiento hemodinamico.

Aunque se generaron 100 archivos por simulacion, cada uno correspondiente
a un instante de flujo, solo los archivos del 1 al 45 contienen informacién relevante

sobre la dinamica del flujo en cada modelo.



Figura 4.4: A) Ejemplo de un instante de flujo simulado del modelo "0021_H_AO_MFS”.

B) Visualizacion con una rotacion de 90°. C) Visualizaciéon con una rotacion de 180°. D)

Visualizacion con una rotacion de 270°.
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CAPITULO 5

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

En esta seccion se presentan los experimentos realizados con el fin de validar el
método propuesto, basado en la clasificacién de imagenes obtenidas de la simulacion
del flujo en modelos 3D de aorta. Estos experimentos fueron diseniados para clasificar
las imagenes en tres categorias: aortas sanas, con coartaciéon de la aorta y con

sindrome de Marfan.

5.1. Base de datos (imagenes)

La Tabla 5.1 presenta la cantidad de imagenes generadas por cada uno de
los modelos tridimensionales utilizados en la simulacién del flujo aértico. Cada
modelo fue sometido a un proceso de visualizaciéon en el que se seleccionaron 45
instantes de flujo relevantes, a partir de los cuales se obtuvieron rotaciones y cortes
bidimensionales que dieron lugar a un total de 180 imagenes por modelo. Este

conjunto de imagenes se empled como base para el entrenamiento de las CNN.

En total, result6 en un conjunto completo de 2160 imagenes. Esta cantidad
de datos permite establecer un entorno suficientemente robusto para la tarea de
clasificacion, manteniendo un equilibrio entre clases y asegurando la diversidad de

patrones hemodinédmicos representados.
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Tabla 5.1: Cantidad de imédgenes generadas por cada modelo para la clasificacion del flujo adrtico.

Modelo Imagenes Resolucion
generadas

0008_H_AO_H 180 3840x2160
0009_H_AO_H 180 3840x2160
0010_H_AO_H 180 38402160
0011_H_AO_H 180 38402160
0013_H_AO_COA 180 3840x2160
0014_H_AO_COA 180 38402160
0016_H_AO_COA 180 38402160
0017_H_AO_COA 180 3840x2160
0021_H_AO_MFS 180 3840x2160
0022_H_AO_MFS 180 38402160
0023_H_AO_MFS 180 38402160
0026_H_AO_MFS 180 3840x2160
Total 2160 -

5.2. Experimentos

Es fundamental ajustar correctamente ciertos parametros durante el proceso de
entrenamiento de las redes neuronales convolucionales para garantizar un desempeno
optimo en la tarea de clasificacién de imégenes. Entre los pardmetros mas relevantes
se encuentran el tamano de las imagenes de entrada, el tamano del lote o batch
size, el nimero de épocas, la cantidad de iteraciones por época, el valor del learning
rate, y la proporcion del conjunto de datos destinada a las fases de entrenamiento,

validacion y prueba.
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En este trabajo, se emple6 una division de 5 % para entrenamiento, 45 % para
validacion y 50 % para prueba. Esta configuracion, aunque no es la méas comun en
tareas supervisadas, se justifica por las caracteristicas particulares del conjunto de

datos y los objetivos del estudio.

Dado que las iméagenes utilizadas fueron generadas mediante simulaciones
controladas y etiquetadas a partir de modelos anatémicos bien definidos, el propoésito
principal del modelo no es alcanzar una generalizaciéon maxima, sino evaluar
la capacidad de distintas arquitecturas para identificar patrones hemodinamicos

relevantes a partir de imégenes sintéticas generadas bajo diferentes condiciones.

La asignacion del 45 % del conjunto de datos a la fase de validacion permite
realizar un ajuste fino a los hiperpardmetros y seleccionar la arquitectura mas
adecuada en funcion de métricas de rendimiento intermedio, sin comprometer el
conjunto de prueba. Por su parte, la decision de destinar el 50% de las imagenes
a la fase de prueba responde al interés de realizar una evaluacién exhaustiva y
estadisticamente robusta de los modelos entrenados. Esta estrategia busca maximizar
la cantidad de datos no vistos utilizados para comparar el rendimiento entre
arquitecturas, reduciendo asi la varianza en los resultados y permitiendo una

comparaciéon confiable entre las redes evaluadas.

Para asegurar una comparaciéon justa entre las diferentes arquitecturas de
CNN, todos los experimentos se llevaron a cabo utilizando los mismos pardmetros

de entrenamiento. La configuracion se resume a continuacion:

Tamano de imagen: 512 x 512 pixeles.

Dispositivo de computo: NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU.

Numero de épocas: 50.

Numero de iteraciones por ejecucién: 700.
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» Tamano de lote (batch size): 8.

» Tasa de aprendizaje (learning rate): 1 x 10~%.

Esta configuracion fue seleccionada para mantener un equilibrio entre
rendimiento computacional y capacidad de aprendizaje, garantizando condiciones

homogéneas para la evaluacion del desempeno de cada arquitectura CNN utilizada.

Con el objetivo de obtener resultados mas robustos y reducir el impacto de la
aleatoriedad inherente al proceso de entrenamiento, cada arquitectura fue evaluada
mediante 10 ejecuciones independientes. Esta estrategia permite estimar de manera

més confiable el rendimiento promedio del modelo.

Dado que factores como la inicializacion aleatoria de pesos, el orden de muestreo
de los datos y las condiciones del entorno de ejecucion pueden influir en los resultados
individuales, realizar miltiples ejecuciones proporciona una vision mas representativa
y general del comportamiento del modelo. Ademas, esta metodologia permite realizar
comparaciones mas equitativas entre arquitecturas, asegurando que las conclusiones

extraidas no dependan de un tinico experimento aislado.

5.3. Resultados

En este trabajo se evalu6 el rendimiento de diferentes arquitecturas de CNN
para la tarea de clasificacion de imégenes de flujo sanguineo en la aorta, generadas

mediante simulaciones numéricas CFD.

Como se menciono en la seccidon anterior, se disefié una metodologia que incluyo
10 ejecuciones independientes por arquitectura, utilizando mediciéon del rendimiento
mediante métricas estandar como accuracy, Fl-score y tiempo de inferencia por

imagen (TII).
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5.3.1. Red Compact

Esta arquitectura liviana logré una precision promedio de 98.63 % y un F1-score
de 98.47 % ver tabla 5.2, destacandose por su bajo tiempo de inferencia de 3.45 ms
por imagen. Debido a su bajo nimero de pardmetros, es ideal para implementaciones
en sistemas o dispositivos clinicos portatiles. A pesar de su simplicidad estructural,

demostr6 una capacidad sobresaliente de generalizacion.

Tabla 5.2: Resultados obtenidos por la red Compact a lo largo de 10 ejecuciones. *Tiempo de

ejecucion. **Tiempo de inferencia por imagen.

Red Ejecucion Validacion ( %) F1-Score ( %) TE* TII** (ms)

1 98.10 98.33 00:02:28 4.186
2 99.60 99.72 00:02:28 4.113
3 99.20 98.61 00:02:29 3.802
4 97.50 97.59 00:02:29 3.854
5 98.90 97.96 00:02:28 3.227
Compact
6 99.40 99.44 00:03:28 292
7 97.00 96.76 00:02:29 2.65
8 98.90 98.89 00:02:30 3.238
9 99.30 98.98 00:03:06 3.259
10 98.40 98.43 00:03:00 3.255
Promedio - 98.63 98.47 00:02:41 3.4504

5.3.2. Red Enhanced

Con una precision de 98.83% y un Fl-score de 98.07 % ver tabla 5.3, esta
arquitectura super6 ligeramente a CompactNet en precision pero menor en la

métrica F'l-score y con un mayor tiempo de inferencia por imagen de 8.66 ms. Su
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desempeno mas robusto sugiere que capas adicionales pueden beneficiar la extraccion
de caracteristicas relevantes en contextos de flujo complejo, como ocurre en modelos

patologicos.

Tabla 5.3: Resultados obtenidos por la red Enhanced a lo largo de 10 ejecuciones. *Tiempo de

ejecucion. **Tiempo de inferencia por imagen.

Red Ejecucion Validacion ( %) F1-Score ( %) TE TII (ms)

1 99.10 98.52 00:05:39  8.240
2 98.80 97.69 00:05:37  9.038
3 97.50 96.48 00:05:37  9.147
4 99.70 98.61 00:05:41  9.172
5 99.80 99.54 00:06:56  8.596
Enhanced
6 97.20 96.39 00:06:44  8.871
7 99.20 97.69 00:06:57 8
8 98.50 98.61 00:06:51  8.467
9 98.90 98.24 00:06:46  7.703
10 99.60 98.89 00:05:13  9.357
Promedio - 98.83 98.07 00:06:12  8.6591

5.3.3. Red ResNet-50

Esta red profunda fue la que logro los mejores resultados absolutos: 99.97 %
de exactitud y 99. % de Fl-score ver tabla 5.4. Sin embargo, su desventaja radica en
el alto costo computacional, con un tiempo de inferencia por imagen de 135.8 ms,
lo que la hace menos viable para aplicaciones en tiempo real. Su profundidad (50
capas) permite una extraccion jerarquica de caracteristicas altamente diferenciadas,

lo cual se refleja en su rendimiento.
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Tabla 5.4: Resultados obtenidos por la red ResNet-50 a lo largo de 10 ejecuciones.

Red Ejecucion Validacion ( %) F1-Score ( %) TE TII (ms)
1 100.00 99.91 00:37:28  397.493
2 100.00 99.63 00:53:29  98.899
3 100.00 100.00 00:48:11  69.643
4 100.00 99.91 00:53:15 128.474
5 99.80 99.63 02:02:03  79.698
ResNet-50
6 100.00 99.91 02:30:42  201.08
7 100.00 100.00 05:14:13  57.842
8 99.90 99.54 00:39:23  270.126
9 100.00 99.91 00:40:31  27.405
10 100.00 99.84 00:42:16  27.257
Promedio - 99.97 99.84 01:30:09 135.7917

5.3.4. Red ResNet-18

Esta arquitectura més compacta de la familia ResNet alcanzo 98.71 % de
accuracy y 98.35 % de Fl-score ver tabla 5.5, con un tiempo de inferencia por imagen
de 8.02 ms. La ResNet-18 representa un excelente compromiso entre precision y

eficiencia, por lo que es una de las alternativas para implementaciones clinicas en

linea o integradas a sistemas de CFD.
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Tabla 5.5: Resultados obtenidos por la red ResNet-18 a lo largo de 10 ejecuciones.

Red Ejecucion Validacion ( %) F1-Score ( %) TE TII (ms)

1 99.50 98.52 00:04:50 8.52
2 98.40 97.50 00:05:46  8.507
3 98.30 98.61 00:05:43  6.969
4 99.70 99.26 00:04:34  8.784
5 99.50 99.54 00:05:35 8.69
ResNet-18
6 98.70 98.24 00:05:18  7.137
7 97.90 97.69 00:05:37 8.82
8 98.80 98.61 00:05:34  7.037
9 98.70 98.06 00:05:44  7.189
10 97.60 97.50 00:04:50  8.561
Promedio - 98.71 98.35 00:05:21  8.0214

5.3.5. Red MobileNetV2

Con un enfoque en eficiencia movil, esta red logré 97.09 % de accuracy y 95.17 %
de F1l-score ver tabla 5.6, con un tiempo de inferencia competitivo de 7.63 ms.
Su menor precision se puede atribuir a su estrategia de reduccién de pardmetros
mediante capas de profundidad separable, lo que podria limitar su capacidad de

capturar patrones hemodinamicos finos.
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Tabla 5.6: Resultados obtenidos por la red MobileNetV2 a lo largo de 10 ejecuciones.

Red Ejecucion Validacion ( %) F1-Score ( %) TE TII (ms)
1 97.30 95.28 00:32:38  5.107
2 97.80 95.83 00:28:19  7.907
3 97.60 95.83 00:30:40  8.707
4 96.60 95.19 00:20:00  8.518
5 96.90 94.91 00:30:45  8.043
MobileNetV2

6 97.30 95.65 00:12:39 5412
7 96.60 93.98 00:11:23  8.451
8 97.30 95.00 00:11:30  8.475
9 96.80 94.63 00:31:11  7.117
10 96.70 95.37 00:11:04  8.526

Promedio - 97.09 95.17 00:22:00 7.6263

5.3.6. Red AlexNet

AlexNet obtuvo 95.77% de precision y 96.33 % de Fl-score ver tabla 5.7.
Aunque su disenio es menos sofisticado que las arquitecturas modernas, aiin muestra
resultados aceptables, confirmando que incluso redes clésicas pueden aplicarse con

éxito a este tipo de problemas si se entrenan adecuadamente.
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Tabla 5.7: Resultados obtenidos por la red AlexNet a lo largo de 10 ejecuciones.

Red Ejecucion Validacion ( %) F1-Score ( %) TE TII (ms)
1 96.00 96.57 00:05:38  4.847
2 95.10 96.11 00:05:23  8.059
3 95.90 95.83 00:05:12  8.198
4 96.70 97.41 00:05:36  8.272
5 94.50 94.44 00:06:12  5.101
AlexNet

6 95.90 97.13 00:06:57  4.988
7 93.90 94.54 00:06:18  7.958
8 96.30 96.67 00:05:20 5.31
9 97.20 97.69 00:06:19  8.635
10 96.20 96.94 00:06:32  4.838

Promedio - 95.77 96.33 00:05:56  6.6206

5.3.7. Matriz de confusion

La matriz de confusion presentada en la Figura 5.1 corresponde a la evaluacion
del modelo de clasificaciéon del primer entrenamiento de la red Compact, sobre un
conjunto de prueba compuesto por 1080 imagenes, distribuidas equitativamente en
tres clases: coartacion de la aorta (Coa), aorta sana (Healthy) y sindrome de Marfan

(SMF). Cada clase contiene 360 imégenes reales, como se observa en los totales por

columna.

46



GrounD TRUTH FP
360 9 373 Coa

Healthy
SMF

=]
w
=
=
=]
w
o
B

-n
=2

1080

Figura 5.1: Matriz de confusién de la arquitectura Compact del entrenamiento uno.

En términos generales, el modelo obtuvo un desempeno sobresaliente, con un
total de 1062 aciertos sobre 1080 casos, lo que representa una exactitud global del
98.3 %. Esta cifra indica que el modelo es capaz de identificar correctamente la clase
de la gran mayoria de las imagenes, aunque se presentan diferencias sutiles entre

clases.

Para la clase Coa, se registraron 360 verdaderos positivos (TP), sin falsos
negativos (FN), pero con 13 falsos positivos (FP): 4 provenientes de la clase Healthy
vy 9 de la clase SMF. Esto indica que, aunque el modelo no fall6 al identificar imagenes
de Coa, si hubo casos en los que clasifico incorrectamente otras imagenes como si

pertenecieran a esta categoria.

La clase Healthy mostré también un rendimiento alto, con 356 verdaderos
positivos. Se detectaron 4 falsos negativos (imagenes de Healthy clasificadas como
Coa) y 5 falsos positivos (imagenes de SMF clasificadas como Healthy). A pesar de
estos errores menores, el modelo logra diferenciar de manera confiable la anatomia

de una aorta sana.
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Por otro lado, la clase SMF fue la que present6 el mayor niimero de errores.
Aunque se obtuvieron 346 verdaderos positivos, se contabilizaron 14 falsos negativos:
9 imagenes fueron clasificadas como Coa y 5 como Healthy. Sin embargo, es
importante destacar que esta clase no present6 falsos positivos, lo que indica que
el modelo rara vez confunde otras clases como SMF, aunque si puede fallar en su

deteccion.

El analisis global de la matriz revela que la mayoria de los errores estan
relacionados con la clase SMF, lo que sugiere que las caracteristicas de flujo
simuladas para esta condicion pueden solaparse parcialmente con las de otras
clases, especialmente con Coa. Este comportamiento se alinea con la complejidad
clinica y estructural del sindrome de Marfan, que comparte ciertas alteraciones
hemodinamicas con otras patologias aorticas. A pesar de esto, los resultados
generales respaldan la capacidad del modelo para realizar una clasificacion multiclase

precisa a partir de imagenes generadas por simulaciéon CFD.

La Figura 5.2 muestra la matriz de confusiéon obtenida en uno de los
experimentos de clasificacién. En esta tarea se consideran tres clases: coartacion de
la aorta (CoA), aortas sanas (Healthy) y sindrome de Marfan (SMF), representadas

en la imagen por los colores amarillo, azul y magenta, respectivamente.
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Figura 5.2: Matriz de confusién de la arquitectura ResNet-50 del entrenamiento uno.

Cada celda de la matriz indica la relacion entre las predicciones realizadas por
el modelo y las etiquetas reales (ground truth). La diagonal principal contiene las
predicciones correctas, mientras que las celdas fuera de la diagonal corresponden a

errores de clasificacion.

Se clasificaron correctamente 360 imégenes de CoA.

Se clasificaron correctamente 359 iméagenes de aortas sanas (Healthy).

Se clasificaron correctamente 360 imégenes correspondientes al sindrome de

Marfan (SMF).

Respecto a los errores observados:

Una imagen de CoA fue clasificada erréneamente como Healthy (falso negativo

para CoA).

» Una imagen saludable fue clasificada como CoA (falso positivo para CoA).
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En total, el modelo cometié6 unicamente 2 errores en un conjunto de
1080 imégenes (360 por clase), lo que demuestra un alto nivel de precision y
un comportamiento equilibrado entre las clases. Ademaés, las columnas y filas
etiquetadas como FP (falsos positivos) y FN (falsos negativos) resumen el nimero

total de errores cometidos por clase, respectivamente.

Este resultado evidencia la capacidad del modelo para distinguir con alta

fiabilidad entre los tres tipos de condiciones adrticas simuladas.

5.4. Discusion de resultados

Los resultados obtenidos permiten concluir que el uso de CNN para la
clasificacién automatica de imégenes de flujo adrtico es viable, siempre que las
iméagenes sean representativas. El alto rendimiento de redes como ResNet-50 y
CompactNet sugiere que tanto modelos profundos como livianos pueden alcanzar

altos niveles de precision, aunque con diferentes perfiles de uso.

En términos de aplicabilidad clinica, la eficiencia computacional se convierte en
un criterio clave. En contextos donde se requiere retroalimentacion inmediata (por
ejemplo, en sistemas de apoyo al diagnoéstico en quir6éfano o durante simulaciones en
linea), las arquitecturas de bajo tiempo de inferencia como CompactNet o ResNet-18
resultan preferibles. Por otro lado, para anélisis postoperatorios o validacion offline,

modelos méas profundos como ResNet-50 ofrecen una mayor fidelidad diagnoéstica.

El uso del Fl-score como métrica principal fue esencial para garantizar una
evaluacion balanceada entre precision y recall, sobre todo en escenarios donde
algunas clases patologicas pueden estar menos representadas. Esta métrica, junto
con el analisis del tiempo de inferencia y la variabilidad entre ejecuciones, permitié

realizar una evaluacion integral del desempeno de cada red.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

6.1. Conclusiones

En este trabajo se desarroll6 una metodologia para la clasificacion de imégenes
de flujo sanguineo en la aorta, obtenidas a partir de simulaciones CFD de modelos
3D generados mediante imagenes clinicas. La integracion de redes neuronales
convolucionales demostro ser efectiva para diferenciar entre tres condiciones clinicas:
aortas sanas, coartacion de la aorta y sindrome de Marfan. Se evaluaron miltiples
arquitecturas de CNN, destacandose CompactNet por su bajo tiempo de inferencia,
lo que la convierte en una candidata viable para aplicaciones en tiempo real. El
uso de métricas como Fl-score permitié una evaluacion balanceada entre precision
y sensibilidad, evidenciando que incluso en escenarios multiclase con base de
datos limitada, las CNN pueden lograr altos niveles de desempeno. Asimismo,
los resultados obtenidos sugieren que las imagenes generadas por simulacion CFD
son suficientemente representativas para entrenar modelos robustos sin depender
exclusivamente de imagenes clinicas, abriendo asi nuevas oportunidades para el uso

de inteligencia artificial en contextos simulados.
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6.2. Trabajo futuro

A partir de los resultados obtenidos y considerando las limitaciones de este
estudio, se proponen diversas lineas de trabajo a futuro que podrian fortalecer y

ampliar el alcance de esta investigacion:

= Automatizaciéon del preprocesamiento: Actualmente, la estandarizacion y
etiquetado de las imagenes derivadas de la simulaciéon se realiza de manera
semiautomética. Un siguiente paso logico seria desarrollar herramientas
automaticas de extraccion de cortes representativos, segmentacion del flujo
relevante, y rotulado basado en caracteristicas geométricas o dinadmicas del

modelo.

= Segmentacion asistida por simulacion: La clasificacion podria beneficiarse
al incorporar modulos previos de segmentacion que aislen regiones criticas
del flujo, como zonas de alta vorticidad, recirculaciéon o esfuerzo cortante
elevado. Estas regiones podrian usarse como entradas especificas para redes

especializadas, incrementando la sensibilidad diagnostica.

» Integracion con plataformas clinicas o quirturgicas: Uno de los objetivos a
largo plazo es trasladar esta metodologia hacia entornos hospitalarios reales,
ya sea como parte de sistemas de planificaciéon quirtrgica personalizados
o como herramienta de apoyo al diagnostico. Esto requerird validaciones
clinicas formales, compatibilidad con formatos, y diseno de interfaces graficas

intuitivas.

» Exploracion de arquitecturas més avanzadas: Aunque redes como ResNet
y MobileNet ofrecen un rendimiento sélido, futuras investigaciones podrian
explorar arquitecturas mas recientes como Vision Transformers (ViT), EfficientNet-
V2 o modelos hibridos CNN-transformer que podrian captar patrones

espaciales y contextuales con mayor profundidad.
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APENDICE A

ARTICULOS PUBLICADOS

De esta tesis se derivo un articulo Martinez-Jiménez et al. (2025) que fue
aceptado para su presentaciéon en el congreso internacional The 17th Mexican
Conference on Pattern Recognition (MCPR 2025), el cual se llevd a cabo en
Guanajuato, Gto., México, del 25 al 28 de junio de 2025. Este evento es
organizado por el Departamento de Ciencias de la Computacion del Centro de
Investigacion en Mateméaticas (CIMAT), en colaboracion con la Coordinacion
de Ciencias Computacionales del Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y
Electronica (INAOE), y cuenta con el aval de la International Association for
Pattern Recognition (IAPR) y de la Mexican Association for Computer Vision,
Neurocomputing and Robotics (MACVNR), afiliada a la ITAPR.
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