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Introduccion

La segmentacién de imagenes médicas es una tarea esencial en el ambito de la radiologia y
la medicina moderna, ya que permite identificar y delimitar estructuras anatémicas y patolégicas
en las imégenes obtenidas mediante técnicas avanzadas de diagnéstico por imagenes. En particu-
lar, la tomografia computarizada (CT') del drea abdominal es una herramienta fundamental para
detectar y evaluar diversas patologias, incluyendo lesiones en érganos abdominales causadas por
diferentes enfermedades [?6]. Sin embargo, la segmentacién manual de estas imagenes presenta de-
safios significativos debido a la similitud de tonalidades entre ciertos érganos y las caracteristicas
intrinsecas de las imagenes de C'T, tales como el ruido, la baja resolucién y el contraste limitado[2g].

En este contexto, los avances en técnicas de Machine Learning, y mas especificamente en Deep
Learning, han abierto nuevas oportunidades para mejorar la precisién y eficiencia de la segmentacion
de imégenes médicas [3]. Las redes neuronales profundas (Deep Neural Networks) han demostrado
ser particularmente efectivas en diversas tareas de vision por computador, incluyendo la clasifica-
cién, deteccién y segmentacion de imagenes, gracias a su capacidad para aprender caracteristicas
jerarquicas y abstractas a partir de los datos de entrada sin necesidad de extraccién manual de
rasgos [X].

El presente trabajo de grado titulado “Anélisis comparativo de Modelos de Segmentacion en
imégenes de tomografia computarizada (CT) del area abdominal” se propone desarrollar y compa-
rar seis modelos de Deep Learning ampliamente utilizados en tareas de segmentacién: U-Net [34],
U-Net con Backbone VGG16, U-Net con Backbone ResNet50, SegNet, FPN con Backbone ResNet50
y LinkNet con Backbone VGG16. El objetivo principal de este estudio es determinar cual de estos
modelos ofrece el mejor rendimiento en términos de precision, recall, coeficiente Dice, accuracy, IoU
y loss, al segmentar imagenes de C'T del area abdominal.

El proyecto se estructura en varias etapas clave. En primer lugar, se lleva a cabo una recolec-
cién y procesamiento exhaustivo de los datos de C'T abdominal, incluyendo técnicas de limpieza
de artefactos y ruido adicional, asi como el uso de Data Augmentation para aumentar la diversidad
del conjunto de datos [1]. Posteriormente, se implementan y entrenan los modelos de segmentacién
seleccionados utilizando plataformas avanzadas de computacion, como Kaggle, ajustando los para-
metros especificos para el problema en cuestion.

La evaluacién del rendimiento de cada modelo se realiza utilizando un conjunto de métricas
rigurosas y especificas, tales como precisién, recall, coeficiente Dice, accuracy, IoU, loss, F1 'y F2,
permitiendo un analisis comparativo detallado de los resultados obtenidos. Ademads, se consideran
aspectos como el tiempo de entrenamiento y la capacidad de generalizaciéon de los modelos a nuevos
datos no vistos durante el entrenamiento [28].
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Entre los resultados esperados, se anticipa que algunos modelos, como U-Net sin Backbone, pue-
dan sobresalir en términos de precisién y estabilidad en las métricas de evaluacién, demostrando
una alta capacidad para generalizar sobre datos no vistos y una eficiente adaptacién a las caracteris-
ticas especificas de las imagenes de C'T' abdominal. La implementacién de Backbones preentrenados
como VGG16 y ResNet50 en las arquitecturas de U-Net y FPN también se espera que mejore la
extraccion de caracteristicas y la precision de la segmentacién, aprovechando las capacidades de
estas redes profundas para capturar detalles finos y complejos en las imagenes [IH], [36].

La investigacion no solo tiene el potencial de contribuir al avance de la ciencia de datos aplicada
al campo de la medicina, sino que también puede tener un impacto significativo en la practica
clinica, proporcionando herramientas mas precisas y eficientes para el diagnostico y tratamiento de
enfermedades abdominales. Ademas, este estudio representa una valiosa oportunidad de formacién
y capacitacion para los estudiantes involucrados, equipandolos con conocimientos especializados y
habilidades practicas en el desarrollo e implementacion de tecnologias de vanguardia en el analisis
de imégenes médicas.

El trabajo “Analisis comparativo de Modelos de Segmentacién en imagenes de tomografia
computarizada (CT) del drea abdominal” busca abordar los desafios inherentes a la segmenta-
ciéon de imégenes médicas mediante la implementacién y evaluacién de diversas arquitecturas de
Deep Learning, con el objetivo de identificar el modelo mas efectivo y robusto para esta tarea critica
en el ambito de la radiologia y la medicina moderna.



CapriTUuLO 1

Definiciéon Del Problema

1.1. Planteamiento Del Problema

La tomografia computarizada (CT) es una técnica de diagndstico por imagenes que permite
obtener cortes axiales del cuerpo humano y reconstruirlos en diferentes planos. Esta técnica es fun-
damental para detectar y evaluar diversas patologias, incluyendo lesiones en 6rganos abdominales
causadas por diversas enfermedades. Sin embargo, la tomografia computarizada presenta desafios
significativos, como la similitud de tonalidades entre ciertos érganos y las caracteristicas intrinsecas
de las imédgenes de CT, tales como el ruido, la baja resolucién y el contraste limitado [2R].

Actualmente, los especialistas médicos son responsables de la cuantificacion de la forma y el
tamano de los érganos, el diagnéstico de enfermedades, la evaluacion de la respuesta al tratamiento,
y la planificacion y navegacién quirurgica. Este proceso generalmente requiere una segmentacién
manual de las regiones de interés [76]. Sin embargo, la segmentacién manual es un proceso lento,
tedioso y propenso a errores humanos. Para superar estas limitaciones, se han propuesto métodos
automaticos o semiautomaticos que buscan facilitar esta tarea y ofrecer resultados precisos, rapidos
y reproducibles.

Los métodos de segmentacion automatica de imégenes de CT también enfrentan otros desafios,
como la reticencia de los centros médicos a adoptar nuevas tecnologias, la disponibilidad limitada
de datos y cdédigos, y la baja eficiencia computacional. Estas limitaciones dificultan la aplicacién
generalizada de la segmentacion automatica de imdgenes CT abdominales en entornos clinicos [29].

El Deep Learning (DL), una técnica avanzada de Machine Learning (ML), ha demostrado su efi-
cacia en diversos problemas de visién artificial, incluyendo la clasificacién, deteccién y segmentacion
de imagenes [3]. Las redes neuronales profundas son capaces de aprender caracteristicas jerarquicas
y abstractas a partir de los datos de entrada sin necesidad de extracciéon manual de rasgos [R].
Ademas, estas redes pueden adaptarse a diferentes dominios y tipos de imagenes, lo que las hace
especialmente adecuadas para el andlisis de imdgenes médicas. A pesar de los avances logrados en
la segmentacién de iméagenes CT utilizando redes neuronales profundas, persisten desafios impor-
tantes [2].

Uno de los principales desafios en la segmentacion de imagenes CT con DL es la precision y
robustez. Las redes neuronales deben ser capaces de segmentar con precision las regiones de interés
en las imagenes, incluso en presencia de ruido, artefactos y variaciones en la forma y tamamno de
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las estructuras anatémicas [33]. Ademds, estas redes deben generalizar eficazmente el conocimiento
adquirido durante el entrenamiento para segmentar diferentes tipos de imégenes de CT [R]. Esto
implica que la red debe ser capaz de aplicar lo aprendido a nuevos conjuntos de datos no vistos
previamente, que pueden incluir diversas modalidades de imagen y una variedad de pacientes [26].

Otro desafio critico es la eficiencia computacional. Dado que las imagenes CT suelen tener alta
resolucién espacial y se generan en grandes voliimenes, es necesario desarrollar técnicas que per-
mitan segmentar estas imagenes de manera rapida y eficiente, sin comprometer la calidad de los
resultados [47].

La segmentacién de érganos abdominales en imagenes de CT es un problema de alta relevan-
cia investigativa, como lo demuestra la realizaciéon continua de desafios como el MICCAI FLARE
2023-2024 [0]. Esto indica que es un &rea activa y relevante de investigacién, con el objetivo de
mejorar las técnicas de segmentacién y sus aplicaciones clinicas.

Por lo tanto, este proyecto se centra en abordar la problematica de la segmentacion de érganos
abdominales en imagenes de CT mediante la comparacién de distintas redes neuronales profundas
establecidas. El objetivo es desarrollar un modelo de comparaciéon robusto y eficiente, utilizando
métricas precisas que permitan determinar cuil modelo es el mas adecuado para este problema de
segmentacion. Se espera que este enfoque tenga un alto grado de generalizacion y sea capaz de pro-
cesar grandes voliimenes de datos CT en tiempo real, mejorando significativamente el diagnéstico
y tratamiento de enfermedades basadas en imagenes médicas.

1.2. Formulacion del Problema

En el marco del analisis comparativo de modelos de segmentacién aplicados a imagenes de tomo-
graffa computarizada (CT) del drea abdominal, la formulacién del problema facilita la identificacién
del objetivo principal. Esta formulacién orienta la investigacion al definir las cuestiones especificas
que requieren atencion, tales como las técnicas y algoritmos idéneos para el preprocesamiento de
imagenes, los modelos de Deep Learning mas eficaces para la segmentacién, y los métodos de vali-
dacién apropiados para evaluar el rendimiento del modelo resultante.

Pregunta Problema: ;Cudl modelo de segmentacién demostrd ser mas eficiente para lograr
una segmentacion precisa y confiable en imégenes de tomografia computarizada (CT) del area
abdominal, al exhibir los mejores resultados en términos de precision, recall, y otras métricas per-
tinentes, a través de un andlisis comparativo de diferentes modelos?

Las cuestiones de sistematizacion planteadas fueron las siguientes:

= ;Qué técnicas y algoritmos se evidenciaron como los méas adecuados para llevar a cabo un
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preprocesamiento exhaustivo de las imédgenes de tomografia computarizada (CT) del area
abdominal, con la finalidad de eliminar el ruido y optimizar la calidad de las imagenes?

(Cuales fueron los tres modelos de Deep Learning més eficaces y apropiados para la segmen-
tacion de las imdgenes de tomografia computarizada (CT) del drea abdominal, tomando en
consideracion la precisién y confiabilidad en los resultados de segmentacién?

,Coémo se efectud la validacion del modelo de segmentacién obtenido, evaluando su desem-
peno en términos de precision, recall, coeficiente Dice, accuracy, IoU y loss, garantizando su
robustez y generalizacion en diferentes conjuntos de datos?



CAPITULO 2

Objetivos Del Proyecto

2.1. Objetivo General

Realizar un anélisis comparativo de modelos de segmentacion en imagenes de tomografia compu-
tarizada (CT) del drea abdominal, con el fin de determinar el modelo méas efectivo para obtener
una segmentacion precisa y confiable, que logre los mejores resultados en términos de precision,
recall, coeficiente Dice, accuracy, loU y loss.

2.2. Objetivos Especificos

= Realizar un procesamiento previo y exhaustivo de las imagenes de tomografia computarizada
(CT) del area abdominal, con el objetivo de eliminar el ruido y mejorar la calidad de las
imégenes, facilitando asi el proceso de segmentacion.

s Implementar y entrenar seis modelos definidos de Deep Learning para la segmentacion de las
imégenes de tomografia computarizada (CT) del drea abdominal, utilizando modelos adecua~
dos y técnicas avanzadas de Machine Learning, con el propodsito de lograr una segmentacién
precisa y confiable.

= Realizar la validacién del modelo de segmentacién obtenido, evaluando su desempeno en
términos de precision, recall, coeficiente Dice, accuracy, IoU y loss.



CAPITULO 3

Marco Teoérico y Antecedentes

3.1. Marco Tedrico

La segmentacion de imagenes médicas es una tarea fundamental en el anélisis de imégenes mé-
dicas, que consiste en identificar y delimitar regiones de interés en las imagenes, como Organos,
lesiones y tejidos. La segmentacién tiene muchas aplicaciones clinicas, como el diagnostico, el tra-
tamiento, la planificaciéon quirirgica y la evaluacién de resultados. Sin embargo, la segmentacién
de imédgenes médicas también presenta muchos desafios, como la variabilidad anatémica, la calidad
de imagen, el ruido, la oclusién y la falta de datos etiquetados [I4].

Entre las diferentes modalidades de imagen médica, las imagenes de tomografia computarizada
(CT) son ampliamente utilizadas para la segmentacion de érganos y lesiones debido a su alta reso-
lucién espacial y su capacidad para capturar estructuras internas. Las imagenes de C'T' se obtienen
mediante un equipo de rayos X y tecnologia computarizada que permite obtener imagenes de cortes
axiales del cuerpo. Estas iméagenes representan la atenuacion de los rayos X al atravesar los tejidos
y se expresan mediante nimeros CT o coeficientes de atenuacion [I8].

Para segmentar las imagenes de CT, se han desarrollado diversos métodos y algoritmos basa-
dos en técnicas clésicas o en aprendizaje automatico. Entre ellos, los métodos basados en redes
neuronales convolucionales (CNN) han demostrado un gran potencial y rendimiento debido a su
capacidad para extraer caracteristicas complejas y proporcionar resultados precisos y eficientes. Las
CNN son modelos de aprendizaje profundo que utilizan operaciones de convolucién para extraer
caracteristicas de las imagenes. [22].

Sin embargo, las CNN también tienen algunas limitaciones, como la necesidad de una gran
cantidad de datos etiquetados para entrenarlas, la dificultad para capturar el contexto global y
local de las imédgenes y la falta de generalizacién a nuevos objetos o dominios. Para superar estas
limitaciones, se han propuesto algunos métodos innovadores que combinan las CNN con otras téc-
nicas o paradigmas [8].

Uno de ellos es el Segment Anything Model (SAM), que es un modelo de segmentacién fundacio-
nal que puede segmentar cualquier objeto en una imagen en funcién de indicaciones proporcionadas
por el usuario, como puntos, cajas o textos. SAM estd basado en redes neuronales transformadoras
(TNN) o simplemente como “Transformers” y se entrena con el conjunto de datos de segmentacion
més grande disponible. SAM ha logrado resultados impresionantes en la segmentacién de imégenes
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naturales, y se espera que también pueda ser 1til en la segmentacién de imagenes médicas. Sin
embargo, su rendimiento en este ambito requiere una mayor validacién, por lo que su aplicacién
especifica en la segmentacién de imdgenes médicas se realizara en trabajos futuros [PA].

Para evaluar la calidad o el rendimiento de los métodos o algoritmos de segmentacion, se utilizan
diferentes medidas o métricas que pueden ser objetivas o subjetivas, dependiendo de si se basan en
criterios mateméticos o en la percepcién humana [7]. Para esto se pueden considerar: La funcién
de perdidas (Loss Function), Interseccién sobre Unién (Intersection over Union I0OU), Coeficiente
de Dice, precision y exhaustividad (recall), para esto se detallaran de forma general las distintas
métricas [R].

La funcién de pérdida es una métrica utilizada en Machine Learning para evaluar qué tan
bien se estan realizando las predicciones de un modelo en comparacién con los valores reales.
Esta funcién cuantifica la discrepancia o error entre las predicciones del modelo y las etiquetas
reales de los datos. La Entropia Cruzada (Cross Entropy) es una funcién de pérdida comtinmente
utilizada en problemas de clasificacién (véase Ecuacion B1). Esta funcién compara la distribucién
de probabilidades predicha por el modelo con la distribuciéon de probabilidades reales de las clases
de los datos [8].

CE(y,5) = — Y _ yilog(fi). (3.1)
=1

Donde CF es la funcién de pérdida de Entropia Cruzada, y es el vector de probabilidades reales
de las clases, 4 es el vector de probabilidades predicho por el modelo y n es el nimero de clases.
La férmula realiza una sumatoria sobre todas las clases y compara la probabilidad real y; con la
probabilidad predicha g;, calculando el logaritmo de esta tltima. El signo negativo se utiliza para
invertir la direccién de la pérdida, ya que se busca minimizar la funciéon de pérdida.

En particular, la Entropia Cruzada Categorica (Categorical Cross Entropy) es una variante de
la Entropia Cruzada utilizada especificamente para problemas de clasificaciéon multiclase (véase
Ecuacion 33), donde cada instancia de los datos pertenece a una sola clase entre un conjunto de
clases posibles. La férmula de la Entropia Cruzada Categoérica se expresa como:

n k
CCE(y,5) ==Y Y vijlog(i)- (3:2)

i=1 j=1

Donde CCE es la funcién de pérdida de Entropia Cruzada Categoérica, y;; es un valor binario
(0 o 1) por la codificacién One-Hot indicando si la instancia ¢ pertenece a la clase j, g;; es la
probabilidad predicha de que la instancia i pertenezca a la clase j, n es el nimero de instancias y k
es el nimero de clases. Esta formula realiza una doble sumatoria sobre todas las instancias y todas
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las clases, evaluando la discrepancia entre las probabilidades reales y predichas para cada clase y
cada instancia.

La Entropia Cruzada Categérica es particularmente efectiva en escenarios donde se desea penali-
zar fuertemente las predicciones incorrectas y es una elecciéon comin en modelos de redes neuronales
para tareas de clasificacion multiclase. Minimizar esta funciéon de pérdida durante el entrenamiento
del modelo conduce a una mejor precision en la clasificacion de las instancias en sus respectivas
clases.

Sin embargo, la Entropia Cruzada Categoérica presenta algunas desventajas. Aunque general-
mente es estable, las operaciones logaritmicas en la Entropia Cruzada Categérica pueden llevar a
problemas de estabilidad numérica en algunos casos. Ademads, las etiquetas verdaderas necesitan
estar codificadas en One-Hot, lo que puede aumentar el uso de memoria. Por tltimo, esta funcién
de pérdida puede ser sensible a conjuntos de datos desbalanceados, donde el nimero de muestras
en cada clase no es igual.

La funcién de Interseccién sobre Unién (IoU), también conocida como indice de Jaccard o co-
eficiente de similitud de Jaccard originalmente denominado coefficient de communauté por Paul
Jaccard, es una métrica cominmente utilizada para evaluar la precisién de la deteccién o segmen-
tacién de objetos en tareas de visién por computador (véase Ecuacion E3). Mide la proporcién de
pixeles comunes entre la imagen segmentada y la imagen de referencia (ground truth).

B ANB B Area de Interseccién
~ AUB  Area de Unién

El indice de Jaccard mide la similitud entre conjuntos finitos de muestras, y se define como el

ToU (3.3)

tamano de la interseccién dividido por el tamano de la unién de los conjuntos de muestras. La IoU
proporciona un valor entre 0 y 1, donde 0 indica una falta de superposiciéon entre las regiones y 1
indica una coincidencia perfecta entre ellas. Un valor més alto de IoU indica una mayor precision
en la deteccién o segmentacién de los objetos.

El coeficiente de Dice, también conocido como coeficiente de Sgrensen-Dice o similitud de Dice,
es una medida que evalta la superposicién espacial entre dos conjuntos, como imagenes segmentadas
y una imagen de referencia (véase Ecuacion [F74). Es una estadistica utilizada para evaluar la
similitud de dos muestras, y se emplea frecuentemente en problemas de segmentacién binaria y
multiclase.

2|AN B

DICE = ———

| Al + [ B
A diferencia de otras métricas, el Coeficiente de Dice penaliza tanto los falsos positivos como los
falsos negativos. Se calcula mediante el doble del area de interseccién entre las mascaras predichas
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y verdaderas, dividido por el area total de ambas méscaras. Un valor méas alto indica una mejor
coincidencia entre las méascaras [32], [37], [12].

oTP
Dice = . 4
TP+ FP T FN (34)

El Coeficiente de Dice proporciona un valor entre 0 y 1, donde 0 indica una falta de superposi-
cién entre las regiones y 1 indica una coincidencia perfecta entre ellas. Un valor mas alto de Dice
indica una mayor precisién en la segmentacion de los objetos.

La férmula DICE y el F-score con 8 = 1 estdn relacionados entre si, ya que ambas medidas
intentan capturar la similitud entre dos conjuntos (o la precision y el recall de un clasificador). Sin
embargo, la férmula DICE es méas general y se puede aplicar a cualquier par de conjuntos, mientras
que el F-score esté especificamente disenado para evaluar el desempeno de un clasificador.

La precisién es una medida que evalia la exactitud de un algoritmo al clasificar pixeles como
parte de la regién de interés, creando un criterio que mide la precisiéon entre los valores verdaderos
(ground truth) y la prediccion (véase Ecuacion B). Se calcula como la proporcién de pixeles
correctamente clasificados como pertenecientes al objeto, respecto a todos los pixeles clasificados
como tal [i].

Procision — LT

recision = s (3.5)
Un valor mas alto de precisién indica una mayor exactitud en la clasificacion de los pixeles como

parte del objeto de interés. La precisién proporciona un valor entre 0 y 1, donde 0 indica que ningtn

pixel clasificado como parte del objeto es correcto y 1 indica que todos los pixeles clasificados como

parte del objeto son correctos.

El Recall, también conocido como sensibilidad, es una medida que evalia la exhaustividad de
un algoritmo al clasificar pixeles como parte de la region de interés, creando un criterio que mide
la exhaustividad entre el valor verdadero (ground truth) y la prediccién (véase Ecuacion Z4). Se
calcula como la proporcion de pixeles correctamente clasificados como pertenecientes al objeto,
respecto a todos los pixeles que realmente pertenecen al objeto [@].

TP
Recall = ———. 3.6
T TPy EN (36)
El Recall proporciona un valor entre 0 y 1, donde 0 indica que ningin pixel perteneciente al
objeto fue correctamente clasificado y 1 indica que todos los pixeles pertenecientes al objeto fueron

correctamente clasificados.
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El F-score puede interpretarse como un promedio ponderado de la precisién y el recall (véase
Ecuacion B77), donde el F-score alcanza su mejor valor en 1 y su peor valor en 0. La contribucién
relativa de la precision y el recall al F1-score es igual. La férmula para el F-score es:

precision - recall

F isi6 ) = (1+ 3% - : 3.7
(precision, recall) = (1 + 57) (32 - precisién + recall (3.7)
La féormula en términos de errores de tipo I y tipo II es:
1+ 8% TP
L(TP,FP,FN) = (1+ 5% (3.8)

(1+62%)-FP + 2-FN +FP’
donde:

s TP - verdaderos positivos;

s FP - falsos positivos;

= FN - falsos negativos.

La métrica F1 (véase Ecuacion B2)combina la precisién y el recall en una sola medida utilizando

la media armonica (con f = 1), y se define como:

Fl—9 Precisién - Recall

(3.9)

" Precisién + Recall’

La métrica F2 (véase Ecuacion BID) es similar a la F1, pero pone mas peso en el recall (con
B =2), y se define como:

Precisién - Recall
4 - Precisiéon + Recall’

F2=5 (3.10)

Un valor mas alto de F'1 y F2 indica un mejor equilibrio entre precisién y recall, con la métrica
F2 favoreciendo escenarios donde la exhaustividad (recall) es mas importante que la exactitud
(precisién). La segmentacién puede influir en la eficiencia y la precisién de los modelos, asi como
en la capacidad para manejar grandes volimenes de datos y complejidad anatémica o de pequenos
elementos (2], 23], [2]].

3.2. Antecedentes

Se utilizé6 Google Scholar para establecer un rango temporal entre 2021 y 2023, seleccionando
los articulos mas pertinentes y actualizados en el drea de modelos de segmentacion de imagenes de
tomografia computacional. Estos articulos actiian como punto de partida para la construccién de
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los antecedentes més relevantes de la investigacion actual.

Los modelos actuales suelen estar adaptados a modalidades y objetivos especificos de imagen,
y su capacidad de generalizacién es limitada, por lo tanto, desarrollar modelos fundamentales que
puedan adaptarse a diversas modalidades y objetivos de imagen es de suma importancia para avan-
zar en el andlisis de imagenes médicas. En este contexto, se han realizado diversas investigaciones
para proponer y evaluar diferentes métodos y modelos para la segmentacién de imagenes de CT,
especialmente en el ambito del térax y el abdomen. A continuacién, se presentan algunos ejemplos
recientes de estos trabajos:

En el articulo “An automatic method for segmentation of liver lesions in computed tomography
images using deep neural networks” realizado por Araidjo et al. (2021) se presenta un método
computacional para segmentar lesiones hepaticas en imagenes de tomografia computarizada (CT).
El método propuesto utiliza dos modelos de redes neuronales convolucionales profundas y técnicas
de procesamiento de imagenes. El método se evalué usando un conjunto de 131 imagenes de CT
del conjunto de datos LiTS (Liver Tumor Segmentation Challenge) [2].

El mejor resultado fue un coeficiente de correlacion de Matthews (MCC) del 83,62 %, una sen-
sibilidad del 83,86 %, una especificidad del 99,96 %, un coeficiente de Dice del 82,99 %, un error
de superposicién volumétrica (VOE) del 27,89 % y una diferencia relativa de volumen (RVD) del
1,69 %. Los autores muestran que el problema de la segmentacién de lesiones hepdticas en image-
nes de CT se puede resolver eficientemente mediante el uso de redes neuronales convolucionales
profundas para definir el alcance del problema y segmentar las lesiones con precision [2].

El proyecto actual se inspira en el enfoque exitoso de Aratjo et al. (2021), pero se diferencia al
ampliar el alcance a toda el area abdominal, ajustar las técnicas de procesamiento previo y consi-
derar la evaluacion con métricas especificas para la anatomia abdominal.

Por su parte, Radiuk (2020) elabora una investigacién llamada “Applying 3D U-Net Archi-
tecture to the Task of Multi-Organ Segmentation in Computed Tomography” donde propone un
modelo modificado de redes neuronales convolucionales totalmente (FCNs) dedicadas al procesa-
miento de imédgenes volumétricas de tomografia computarizada (CT) en las tareas de segmentacién
semdantica automatica. El método propuesto se entrend y probé en un conjunto de datos compilado
manualmente de escaneos de CT. El modelo mejorado de 3D U-Net logré un puntaje promedio
del coeficiente de similitud de Sorensen-Dice (SDSC) del 84,8 % en el subconjunto de prueba entre
varios érganos abdominales. El autor también comparé su modelo con los resultados reconocidos
del estado del arte y demostr6 que los modelos basados en 3D U-Net podrian lograr un rendimiento
y una eficiencia competitivos en la tarea de segmentacion multiorganica [33].

El trabajo de Radiuk (2020), ofrece una perspectiva valiosa al proponer una arquitectura especi-
fica para la segmentacion multiorganica con un énfasis en el uso de modelos 3D U-Net. El proyecto
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actual puede beneficiarse de estas ideas al adaptar la arquitectura, considerar métricas especificas
y explorar la eficiencia en la segmentacién de érganos en el area abdominal.

En su trabajo llamado “When SAM Meets Medical Images: An Investigation of Segment Anything
Model (SAM) on Multi-phase Liver Tumor Segmentation”, Hu 'y Li (2023) exploran la capacidad de
SAM para el andlisis de imdgenes médicas, especialmente para la segmentacion de tumores hepé-
ticos multifase (MPLiTS), en términos de indicaciones, resolucién de datos y fases. SAM con tres
variantes (ViT-B, ViT-L, ViT-H) se valida en un conjunto de datos interno que recopila 388 pacien-
tes con 1552 volimenes de tomografia computarizada con contraste mejorado multifase (CECT).
Los resultados muestran que SAM podria no alcanzar el rendimiento esperado para MPLiTS. Sin
embargo, los resultados cualitativos muestran que SAM es una herramienta poderosa para mejorar
la eficiencia de la anotacién significativamente [19].

Aunque los resultados muestran que SAM no puede alcanzar el rendimiento esperado para
MPLiTS, se destaca que SAM es una herramienta poderosa para mejorar la eficiencia de la ano-
tacion. Esto puede proporcionar informacion valiosa para el proyecto actual al considerar no solo
el rendimiento cuantitativo sino también aspectos practicos como la eficiencia en el proceso de
anotacién. El trabajo de Hu y Li aporta al proyecto actual al explorar la aplicacion de SAM en la
segmentacion de tumores hepaticos multifase. El proyecto puede beneficiarse de esta investigacién
al adaptar las variantes de modelos y considerar la eficiencia practica en la anotacion de imagenes
en el area abdominal.

En el proyecto “Lung computed tomography image segmentation based on U-Net network fu-
sed with dilated convolution” Chen et al. (2021) proponen una red U-Net (DC-U-Net) fusionada
con convolucién dilatada y comparan los resultados de la segmentacién de imagenes de tomografia
computarizada (CT) de pulmén con DC-U-Net, Otsu y el crecimiento regional. Utilizan la intersec-
cién sobre la unién (I0U), el coeficiente de Dice y la precision para evaluar el rendimiento de los
tres algoritmos. Los resultados muestran que la imagen segmentada por DC-U-Net es mas cercana
a la verdad de fondo que las otras dos. E1 IOU de DC-U-Net es 0.9627 y el coeficiente de Dice es
0.9743, que es cercano a 1 y mucho mas alto que los otros dos algoritmos. Los autores concluyen que
este método acelera la segmentacion, simplifica los pasos de la segmentacién de imagenes médicas y
proporciona una mejor segmentacion para los tejidos posteriores de vasos sanguineos pulmonares,
traquea y otros [7].

El trabajo de Chen et al. (2021) ofrece un enfoque especifico para la segmentacién de imége-
nes de tomografia computarizada de pulmén utilizando la arquitectura DC-U-Net. Mientras que el
proyecto actual se centra en el area abdominal, puede tomar ideas sobre arquitecturas de redes y
métricas de evaluacion para adaptarlas a sus necesidades especificas.

En el articulo “Lung Segmentation on High-Resolution Computerized Tomography Images Using
Deep Learning: A Preliminary Step for Radiomics Studies” , Comelli et al. (2020) tienen como ob-
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jetivo identificar un enfoque de segmentacién de aprendizaje profundo automatico, preciso y rapido,
aplicado al parénquima, utilizando un conjunto de datos muy pequefio de imédgenes de tomografia
computarizada de alta resoluciéon de pacientes con fibrosis pulmonar idiopatica. De esta manera,
pretenden mejorar la metodologia realizada por los operadores sanitarios en los estudios radiémi-
cos, donde se deben utilizar métodos de segmentacién independientes del operador para identificar
correctamente el objetivo y, en consecuencia, el modelo de prediccién basado en la textura [I0].

Los autores investigan dos modelos de aprendizaje profundo: El primero es U-Net, ya utilizado
en muchas tareas de segmentacién de imagenes biomédicas, y el segundo es F-Net, utilizado para
tareas de segmentacién de imagenes en coches auténomos, donde la disponibilidad de hardware es
limitada y la segmentacion precisa es critica para la seguridad del usuario. Su pequeno conjunto de
datos de imagenes estd compuesto por 42 estudios de pacientes con fibrosis pulmonar idiopatica,
de los cuales solo 32 se utilizaron para la fase de entrenamiento. Comparan el rendimiento de los
dos modelos en términos de la similitud de su resultado de segmentaciéon con el estandar de oro y
en términos de sus requisitos de recursos.

Los resultados muestran que E-Net se puede utilizar para obtener una segmentaciéon precisa
(coeficiente de similitud de dice = 95.90 %), rdpida (20.32 s) y clinicamente aceptable de la regién
pulmonar. Los autores concluyen que los modelos de aprendizaje profundo se pueden aplicar efi-
cientemente para segmentar y cuantificar rapidamente el parénquima de los pacientes con fibrosis
pulmonar, sin supervision alguna del radidlogo, con el fin de producir resultados independientes del
usuario [I0].

El trabajo de Comelli et al. (2020) proporciona una perspectiva valiosa al aplicar modelos de
aprendizaje profundo para la segmentacién del parénquima pulmonar. Aunque el contexto es dife-
rente, el proyecto actual puede beneficiarse de la eleccién de modelos y la evaluacién de rendimiento
presentadas en este trabajo.

En el articulo “Kidney segmentation from computed tomography images using deep neural net-
work” Batista da Cruz et al. (2020) proponen un método automatico para delimitar los rinones en
imédgenes de tomografia computarizada (CT) usando técnicas de procesamiento de imagenes y redes
neuronales convolucionales profundas (CNNs) para minimizar los falsos positivos. El método pro-
puesto tiene cuatro pasos principales: (1) adquisicién del conjunto de datos KiT'S19, (2) reduccién
del alcance usando AlexNet, (3) segmentacion inicial usando U-Net 2D y (4) reduccion de falsos
positivos usando procesamiento de imagenes para mantener los elementos mas grandes (rifiones)

El método propuesto se evalué en 210 CTs del conjunto de datos KiT:S19 y obtuvo el mejor resul-
tado con un coeficiente de Dice promedio de 96.33 %, un indice de Jaccard promedio de 93.02 %, una
sensibilidad promedio de 97.42 %, una especificidad promedio de 99.94 % y una precisién promedio
de 99.92%. En el desafio KiTS19, present6 un coeficiente de Dice promedio de 93.03 %. Los autores
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concluyen que el problema de segmentacion de rifiones en C'T se puede resolver eficientemente usan-
do redes neuronales profundas para definir el alcance del problema y segmentar los rifiones con alta
precisién y con el uso de técnicas de procesamiento de imagenes para reducir los falsos positivos [IT].

El trabajo de Batista da Cruz et al. (2020) proporciona un enfoque eficiente para la segmenta-
cién de rinones en imagenes de tomografia computarizada, destacando el uso de redes neuronales
profundas y técnicas de procesamiento de imagenes. Aunque el contexto es diferente, el proyecto
actual puede beneficiarse de la metodologia estructurada y la atencién especifica a la reduccion de
falsos positivos presentes en este trabajo.

En el articulo “Deep Learning for Image Segmentation: A Focus on Medical Imaging” Khalifa
y Badr (2023) presentan una revisién de los modelos y mecanismos de redes neuronales convolu-
cionales profundas (CNN) mas avanzados utilizados en la segmentaciéon de imagenes. Los autores
clasifican los modelos de segmentacion segiin su modelo y su principio de funcionamiento princi-
pal. Luego, describen las categorias de CNN y discuten varios modelos dentro de cada categoria [22].

A diferencia de otras revisiones existentes, se analizan varias aplicaciones con multiples adap-
taciones de los modelos dentro de cada categoria. Un resumen comparativo se incluye para dar al
lector una vision general de los modelos utilizados en diferentes aplicaciones y conjuntos de datos.
Este estudio se centra en las aplicaciones de segmentacion de imagenes médicas, donde se ilustran
los modelos més utilizados y se sugieren otros modelos prometedores que han demostrado su éxito
en diferentes dominios. Finalmente, el trabajo actual discute las limitaciones y soluciones actuales
junto con las tendencias futuras en el campo [22].

La revisién de Khalifa y Badr (2023) proporciona un marco integral que abarca modelos, adap-
taciones, aplicaciones y tendencias en el &mbito de la segmentaciéon de imégenes mediante CNN,
con un énfasis especifico en la imagen médica. El proyecto actual puede beneficiarse de esta revisién
al obtener una visién global de las opciones disponibles y comprender las tendencias actuales en el
campo de la segmentacién de imagenes médicas.

En el articulo “Deep learning approaches to biomedical image segmentation” Haque y Neubert
(2020) presentan una revisién de los métodos y mecanismos de redes neuronales convolucionales
profundas (CNN) méas avanzados utilizados en la segmentacién de imégenes. Los autores revisan
los conceptos béasicos de los métodos de aprendizaje profundo y ofrecen una vision general de las
implementaciones exitosas que involucran la segmentacién de imagenes para diferentes aplicaciones
médicas [14].

Ademas, se incluye un resumen comparativo para dar al lector una idea de los modelos utili-
zados en diferentes aplicaciones y conjuntos de datos. Este estudio se centra en las aplicaciones de
segmentacion de imagenes biomédicas, donde se ilustran los modelos méas utilizados y se sugieren
otros modelos prometedores que han demostrado su éxito en diferentes dominios. Finalmente, el
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trabajo actual discute las limitaciones y soluciones actuales junto con las tendencias futuras en el
campo [I4].

La revisién de Haque y Neubert (2020) ofrece una perspectiva integral sobre los enfoques de
segmentacion de imagenes biomédicas mediante CNN, con un enfoque particular en conceptos ba-
sicos, implementaciones exitosas y tendencias futuras. El proyecto actual puede beneficiarse de esta
revision al obtener informacién detallada sobre modelos exitosos y considerar las tendencias actua-
les en el campo de la segmentacién abdominal.

En el articulo “Accuracy of Segment-Anything Model (SAM) in Medical Image Segmentation
Tasks” He et al. (2023) evalian la generalizacién de cero disparos de SAM en 12 conjuntos de
datos de imagenes médicas diferentes. Los autores comparan la precision de SAM con la de cinco
algoritmos de segmentacién basados en aprendizaje profundo disefiados especificamente para ima-
genes médicas. Los autores utilizan diferentes indicadores para medir la dificultad de segmentacién
y el contraste entre el objetivo y el fondo. Los resultados muestran que SAM tiene una precisién
significativamente menor que los otros algoritmos en todos los conjuntos de datos, especialmente en
imégenes 3D, regiones objetivo que son pequenas y de bajo contraste, y casos mas complejos. Los
autores sugieren algunas posibles mejoras para aumentar la precision de SAM en imagenes médicas

[156].

El trabajo de He et al. (2023) ofrece una evaluacién critica de la precision de SAM en tareas de
segmentaciéon de imagenes médicas, identificando sus limitaciones en ciertos escenarios. Aunque la
evaluacién se centra en el Aambito médico, el proyecto actual puede aprender de estas limitaciones y
sugerencias de mejoras para ajustar su enfoque de segmentacién abdominal segiin las necesidades
especificas del conjunto de datos y la tarea a realizar.

En el articulo “Generalist Vision Foundation Models for Medical Imaging: A Case Study of
Segment Anything Model on Zero-Shot Medical Segmentation”, Shi et al. (2023) examinan el recien-
te modelo de segmentacion de cualquier cosa (SAM) en imagenes médicas y reportan resultados
cuantitativos y cualitativos de segmentaciéon de cero disparos en nueve conjuntos de datos de seg-
mentacion de imagenes médicas, que abarcan diversas modalidades de imagen, como tomografia de
coherencia 6ptica (OCT), resonancia magnética (MRI) y tomografia computarizada (CT), asi como
diferentes aplicaciones que incluyen dermatologia, oftalmologia y radiologia. Los autores comparan
el rendimiento de SAM con el de otros modelos de visién generalista y especificos para imagenes
médicas [35].

Los autores encuentran que, mientras SAM presenta un rendimiento de segmentacién notable
en imagenes del dominio general, su capacidad de segmentacion de cero disparos sigue siendo limi-
tada para imagenes fuera de distribucién, por ejemplo, imagenes médicas. Ademas, SAM muestra
un rendimiento inconsistente de segmentacién de cero disparos en diferentes dominios médicos no
vistos [35].
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Para ciertos objetivos estructurados, por ejemplo, vasos sanguineos, la segmentacion de cero
disparos de SAM fall6 completamente. En contraste, un simple ajuste fino del mismo con una pe-
quena cantidad de datos podria conducir a una mejora notable de la calidad de la segmentacién,
mostrando el gran potencial y la viabilidad de utilizar SAM ajustado para lograr una segmentacién
precisa de imagenes médicas para un diagnéstico de precision. El estudio indica la versatilidad de
los modelos de visién generalista en la imagen médica y su gran potencial para lograr el rendimiento
deseado mediante el ajuste fino y finalmente abordar los desafios asociados al acceso a conjuntos
de datos médicos grandes y diversos en apoyo del diagnéstico clinico [35].

El trabajo de Shi et al. (2023) ofrece una evaluacién critica de SAM en el contexto de imagenes
médicas, destacando sus limitaciones en la segmentaciéon de cero disparos y su capacidad de ajuste
fino para mejorar la precisién en objetivos médicos especificos. Este estudio puede proporcionar
valiosas lecciones sobre la aplicabilidad de SAM en el proyecto actual y resalta la importancia del
ajuste fino para adaptar modelos generalistas a tareas médicas especificas.

En el articulo “Segment Anything in Medical Images”, Ma'y Wang (2023) presentan MedSAM, el
primer intento de extender el éxito del modelo de segmentacion de cualquier cosa (SAM) a las imé-
genes médicas, con el objetivo de crear una herramienta universal para la segmentacién de diversos
objetivos médicos. Especificamente, los autores curan un conjunto de datos de imagenes médicas a
gran escala, que abarca mas de 200.000 mascaras en 11 modalidades diferentes. Luego, desarrollan
un método simple de ajuste fino para adaptar SAM a la segmentacién general de imagenes mé-
dicas. Experimentos exhaustivos en 21 tareas de segmentacion 3D y 9 tareas de segmentacién 2D
demuestran que MedSAM supera al modelo SAM predeterminado con un coeficiente de similitud de
dice (DSC) promedio de 22.5% y 17.6 % en las tareas de segmentacién 3D y 2D, respectivamente.
El cédigo y el modelo entrenado estan disponibles publicamente en https://github.com/bowang-
lab/MedSAM [27].

El trabajo de Ma y Wang (2023) presenta MedSAM como una extension exitosa de SAM para
la segmentacion de imagenes médicas, destacando la importancia de un conjunto de datos extenso
y diversificado, asi como un método de ajuste fino para mejorar el rendimiento. Este articulo puede
inspirar al proyecto actual al proporcionar un ejemplo de cémo adaptar modelos generales para
tareas médicas especificas.

En el articulo “Segment Anything Model for Medical Images?”, Huang et al. (2023) analizan el
rendimiento del modelo de segmentacién de cualquier cosa (SAM) en imdgenes médicas, y reportan
resultados de segmentacion de cero disparos en 52 conjuntos de datos de segmentacion de imégenes
médicas, que abarcan 16 modalidades, 68 objetos y 553K rebanadas. Los autores comparan diferen-
tes estrategias de prueba de SAM en el conjunto de datos COSMOS 553K y evalian la influencia
de diferentes factores (como la complejidad del borde basada en Fourier y el tamano de los objetos
segmentados) en el rendimiento de la segmentacion [20].
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Los resultados muestran que SAM tiene un mejor rendimiento con pistas manuales como puntos
y cajas para la percepcion de objetos en iméagenes médicas, lo que lleva a un mejor rendimiento
en el modo de indicacion que en el modo automético. Sin embargo, SAM muestra un rendimiento
variable en algunos objetos y modalidades especificos, y es imperfecto o incluso falla totalmente
en otras situaciones. Los autores concluyen que la capacidad de segmentacion de cero disparos de
SAM no es suficiente para garantizar su aplicacién directa a la segmentacién de imagenes médicas
[20].

El trabajo de Huang et al. (2023) ofrece una evaluacién critica del rendimiento de SAM en
imédgenes médicas, identificando tanto fortalezas como limitaciones. Este andlisis puede ser fun-
damental para el proyecto actual al proporcionar informacién sobre la viabilidad de SAM en el
contexto de segmentacién abdominal y resaltar dreas donde podrian ser necesarios ajustes o estra-
tegias adicionales.

En el articulo “Fast and Low-GPU-memory abdomen CT organ segmentation: The FLARFE cha-
llenge”, Ma et al. (2022) presentan el primer desafio de segmentacién de 6rganos abdominales que
evaliia tanto la precisién como la eficiencia de los métodos de segmentacién. Los autores organizan
un conjunto de datos grande y diverso, que incluye 511 casos de 11 centros médicos, y abarca 13
6rganos abdominales [28].

Los autores proponen dos medidas de clasificaciéon para evaluar el rendimiento de los métodos
participantes: una basada en el coeficiente de similitud de Dice (DSC) y otra basada en el tiempo
de inferencia y el consumo de memoria GPU. Los resultados muestran que los métodos basados en
redes neuronales convolucionales (CNN) superan a los basados en redes neuronales transformadoras
(TNN) en términos de precisién, pero tienen una mayor variabilidad en términos de eficiencia. Los
autores concluyen que el desafio FLARFE proporciona un punto de referencia integral y desafiante
para la segmentacion de 6rganos abdominales en CT y fomenta el desarrollo de métodos més pre-
cisos y eficientes para la practica clinica [28].

El trabajo de Ma et al. (2022) presenta el desafio FLARE como una iniciativa para evaluar
métodos de segmentacion de 6rganos abdominales, abordando tanto la precisién como la eficiencia.
Este enfoque integral puede inspirar al proyecto actual a considerar medidas de evaluacién mas
amplias y a buscar un equilibrio entre la precision y la eficiencia en la implementaciéon de métodos
de segmentacién abdominal.

Estos antecedentes muestran avances importantes y desafios actuales en el campo de la seg-
mentacion de imagenes médicas. En este sentido, el actual proyecto pretende contribuir al estado
del arte y a la mejora de la precisiéon y eficiencia en la segmentacién de imégenes de tomografia
computarizada del area abdominal. La investigaciéon no solo tiene el potencial de avanzar la ciencia
de datos aplicada a la medicina, sino que también puede impactar significativamente en la practica
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clinica, proporcionando herramientas mas precisas y eficientes para el diagnoéstico y tratamiento
de enfermedades abdominales. Ademads, este estudio representa una valiosa oportunidad de forma-
cién para los estudiantes involucrados, equipandolos con conocimientos especializados y habilidades
practicas en el desarrollo de tecnologias de vanguardia en el andlisis de imagenes médicas.
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Justificacion

El desarrollo del proyecto de investigacién propuesto, titulado “Andlisis comparativo de Modelos
de Segmentacién en imdgenes de tomografia computarizada (CT) del area abdominal”, se presenta
como una iniciativa altamente significativa y pertinente en el contexto de la radiologia y la medicina
moderna. La segmentacién de imédgenes de tomografia computarizada del drea abdominal es fun-
damental para identificar y delimitar estructuras anatémicas y patoldgicas en imagenes médicas,
desempeniando un papel fundamental en el diagndstico y tratamiento de diversas enfermedades.
En este sentido, la integracién de técnicas de Machine Learning, particularmente el aprendizaje
profundo, se vislumbra como un enfoque vanguardista que puede transformar radicalmente este
proceso esencial.

El enfoque tradicional de la segmentacién manual, llevado a cabo por radidlogos expertos, pre-
senta limitaciones significativas en términos de tiempo, precisién y consistencia. La automatizacién
de este proceso mediante técnicas de Machine Learning no solo ahorra tiempo y recursos, sino
que también minimiza los errores humanos inherentes al proceso manual. La fatiga, el sesgo y la
variabilidad Inter observador, factores recurrentes en la segmentacién manual, se eliminan con la
implementacién de modelos de Machine Learning, lo que resulta en resultados méas precisos y con-
sistentes.

Cabe destacar que los equipos de C'T' modernos han experimentado mejoras significativas en la
resolucién de imagen, esto significa que las imagenes de C'T actuales pueden capturar detalles ana-
témicos mucho més pequenos y sutiles que en el pasado, la segmentacién automatizada se vuelve
esencial para analizar estas imagenes de alta resolucion de manera eficiente y precisa, ya que seria ex-
tremadamente laborioso realizar una segmentacion manual detallada en estructuras tan minuciosas.

Uno de los pilares fundamentales que respalda la viabilidad de este proyecto es la disponibilidad
de un conjunto de datos extenso y diverso. La calidad y diversidad de los datos son esenciales para
garantizar que los modelos de Machine Learning pueda generalizar y segmentar una amplia variedad
de tejidos, érganos y estructuras anatémicas presentes en las imagenes de tomografia computari-
zada. La representatividad del conjunto de datos es importante para evitar sesgos y garantizar la
robustez y la precision del modelo. La capacidad de obtener resultados precisos en diferentes tipos
de casos clinicos es esencial para avanzar hacia una medicina de precision, permitiendo diagndsticos
mas precisos y tratamientos mas efectivos para las enfermedades abdominales.
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El impacto potencial de este proyecto es significativo y multifacético. En el ambito de la in-
vestigacién médica, el proyecto contribuird al avance general de la ciencia médica al mejorar los
métodos de segmentaciéon y andlisis de imégenes. Este avance no solo beneficiard a los investigado-
res, sino que también proporcionard herramientas mas precisas y confiables para los profesionales
de la salud, mejorando asi la calidad de la atencién médica en general.

En el ambito clinico, la implementacién de técnicas de segmentacién mejoradas tendrd un im-
pacto directo en el diagnéstico y tratamiento de enfermedades abdominales. La obtenciéon de re-
sultados més precisos y confiables permitira a los médicos tomar decisiones fundamentadas sobre
los tratamientos, lo que podria conducir a una mejora significativa en la calidad de vida de los
pacientes. Ademds, la eficiencia en la atencion médica se vera notablemente incrementada, ya que
los profesionales de la salud podran acceder a informacion detallada de manera mas rapida y precisa.

Desde una perspectiva académica, el desarrollo de este proyecto no solo demuestra la exce-
lencia académica de los estudiantes involucrados, sino que también demuestra su capacidad para
implementar tecnologias de vanguardia en un contexto médico. Las habilidades adquiridas en es-
te proyecto seran importantes para la formacién profesional de los estudiantes, equipandolos con
conocimientos especializados en ciencia de datos y medicina, preparandolos para abordar desafios
futuros en estos campos interdisciplinarios.

El proceso de realizar un anélisis comparativo de arquitecturas de Deep Learning proporcio-
na una oportunidad valorable para la formacién y capacitacién de estudiantes e investigadores, a
través de este ejercicio, se adquiere una experiencia practica en la implementacién y evaluacion de
modelos de aprendizaje profundo, asi como una comprension mas profunda de los desafios y consi-
deraciones especificas en el contexto médico, dicho andalisis comparativo impulsa el avance tanto en
la investigacién médica como en el desarrollo tecnoldgico, al tiempo que proporciona una valiosa
experiencia de aprendizaje para los involucrados en el proyecto.

La segmentacién de imagenes de tomografia computarizada (CT) del drea abdominal es una
tarea importante y desafiante, ya que permite obtener informaciéon anatémica y funcional de los
organos internos, que puede ser util para el diagnéstico, el tratamiento y el seguimiento de diversas
enfermedades [3]. Sin embargo, la segmentacion de estas imagenes presenta varios problemas, como
la baja resolucion, el ruido, el contraste, la variabilidad y la complejidad de las estructuras, y la

presencia de artefactos y patologias [41].

Para resolver estos problemas, se han propuesto diferentes modelos de segmentacién basados
en Deep Learning, que son capaces de aprender de forma automatica las caracteristicas relevantes
de las imdgenes, y de generar segmentaciones precisas y confiables [31]. Entre estos modelos, se
pueden destacar los siguientes:

U-Net, es un modelo de segmentacién basado en una arquitectura de codificador-decodificador,
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que utiliza conexiones de salto entre las capas para conservar la informacion espacial y mejorar
la precision de la segmentacion. U-Net ha demostrado ser muy efectivo para la segmentacion de
imédgenes médicas, especialmente para el higado, el pancreas y los rinones [

Una de las razones para seleccionar la arquitectura U-Net en el desarrollo del proyecto es que
este ha sido ampliamente adoptado en la comunidad cientifica y médica debido a su efectividad en
la segmentaciéon de imagenes médicas, al implementar U-Net en el proyecto, se estaria utilizando
una arquitectura establecida y validada, lo que facilitaria la comparacién con otros enfoques y con-
tribuiria al avance general en el campo de la segmentacion de imagenes médicas, contribuyendo asi
a la calidad y precision de los resultados, asi como al avance continuo en el campo de la medicina
de imagenes [34].

Ademaés, la incorporacién de Backbone VGG16 en la arquitectura U-Net se justifica por varias
razones. Primero, VGG16 es una red pre entrenada en un gran conjunto de datos (ImageNet), lo
que le permite extraer caracteristicas robustas y generales que son ttiles para la segmentacién de
imdgenes médicas [36]. Este preentrenamiento ayuda a la red a aprender representaciones ttiles
mas rapidamente y puede mejorar significativamente la precision del modelo. Segundo, VGG16 ha
demostrado ser eficaz en la captura de caracteristicas a diferentes niveles de abstraccién, lo que es
importante para segmentar estructuras complejas en imagenes de tomografia computarizada (CT).
Tercero, el uso de VGG16 puede reducir el riesgo de overfitting, especialmente cuando se dispone de
un conjunto de datos limitado, al aprovechar las caracteristicas ya aprendidas en su entrenamiento
previo [R].

Por tdltimo, la combinacién de U-Net con VG G16 permite beneficiarse de una arquitectura bien
establecida y una potente red de extraccién de caracteristicas, proporcionando asi una base sélida
para el desarrollo y la comparacién de modelos de segmentacién de imagenes médicas.

De igual manera, utilizar ResNet50 como Backbone en la arquitectura U-Net también presenta
importantes ventajas. ResNet50 es conocido por su innovador uso de bloques residuales, lo que
permite un entrenamiento méas profundo y efectivo de redes neuronales sin los problemas de degra-
dacién que sufren otras arquitecturas profundas [15]. Al integrar ResNet50 como Backbone, U-Net
puede aprovechar esta capacidad para extraer caracteristicas méas detalladas y complejas de las
iméagenes médicas, lo que puede mejorar la precision y la resolucién de la segmentacién. Ademas,
ResNet50 ha sido preentrenado en conjuntos de datos extensivos, proporcionando una base sélida
para la transferencia de aprendizaje y mejorando la eficiencia del entrenamiento del modelo [R].

La robustez de ResNet50 en la extracciéon de caracteristicas y su capacidad para generalizar a
nuevos conjuntos de datos lo hacen ideal para aplicaciones en la segmentaciéon de imagenes C'T,
donde se requiere una deteccién precisa y confiable de estructuras anatémicas y patologicas. Por
estas razones, la combinaciéon de U-Net con ResNet50 como Backbone representa una eleccién es-
tratégica que puede potenciar significativamente los resultados del proyecto.
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SegNet, es otro modelo de segmentacién basado en una arquitectura de codificador-decodificador,
que se diferencia de U-Net en que utiliza un método de agrupacién méaxima con indices, que reduce
el nimero de parametros y mejora la eficiencia del modelo. SegNet ha sido aplicado con éxito para
la segmentacion de imagenes de C'T' del abdomen, logrando resultados comparables o superiores a
otros métodos [3Y].

Otra arquitectura importante a considerar es la Feature Pyramid Network (FPN) con Backbo-
ne ResNet50. La FPN es especialmente 1til para tareas de deteccion y segmentacién debido a su
capacidad para construir una piramide de caracteristicas que combina informacién de diferentes ni-
veles de resolucién. Al utilizar ResNet50 como Backbone, la FPN puede beneficiarse de los bloques
residuales de ResNet50, permitiendo una extracciéon de caracteristicas eficaz y profunda a multiples
escalas. Esta combinacion es particularmente ventajosa en la segmentacién de imagenes médicas,
donde es fundamental el poder capturar tanto los detalles finos como las estructuras mas grandes
y complejas.

La FPN con ResNet50 puede mejorar la precision y la consistencia de la segmentacion al pro-
porcionar una representacién mas rica y detallada de las caracteristicas de las imagenes CT. Este
enfoque no solo optimiza la capacidad de la red para manejar la variabilidad anatémica y la comple-
jidad de las imagenes médicas, sino que también facilita una segmentacién mas robusta y precisa.
Por lo tanto, la inclusién de FPN con Backbone ResNet50 en el proyecto representa una estrategia
avanzada que puede elevar significativamente la calidad de los resultados obtenidos.

Finalmente, la utilizacion de LinkNet con Backbone VGG 16 también aporta ventajas significati-
vas al proyecto. LinkNet es una arquitectura ligera y eficiente que estd diseniada para la segmentacién
semantica, y cuando se combina con Backbone VG (G16, se aprovechan las capacidades de extraccion
de caracteristicas robustas y profundas de VGG16. Esto resulta en una red que puede segmentar
eficientemente imagenes médicas manteniendo un buen balance entre precision y velocidad de pro-
cesamiento.

La ligereza de LinkNet es especialmente 1til cuando se requiere segmentar grandes volimenes
de datos o se necesita una respuesta rapida en aplicaciones clinicas. Ademads, al utilizar VGG16, se
beneficia de los pesos preentrenados, lo que facilita el entrenamiento y mejora la precisién, incluso
con conjuntos de datos limitados. Por estas razones, la combinacién de LinkNet con VGG16 como
Backbone es una opcién estratégica que puede proporcionar resultados precisos y rapidos en la seg-
mentacién de imdgenes de tomografia computarizada (CT), contribuyendo de manera significativa
al éxito del proyecto [B].

Estos modelos se han seleccionado por ser algunos de los méas populares y efectivos para la
segmentacion de imagenes de C'T' del abdomen, segtin la literatura cientifica disponible. Estos mo-
delos han demostrado tener un alto rendimiento y una buena precision para segmentar diferentes
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estructuras y érganos abdominales, como el higado, el pancreas y los rifiones [43]; [5]. Ademaés, estos
modelos tienen la ventaja de ser flexibles y adaptables a diferentes condiciones y escenarios, como
la variabilidad anatémica, la calidad de las imagenes, la presencia de artefactos o patologias [&1];[5].



CAPITULO 5

Metodologia

5.1. Preprocesamiento de la base de datos

El preprocesamiento de datos constituye una etapa fundamental en el proceso de andlisis y
modelado de datos, especialmente en el ambito de la segmentacion de imégenes médicas. En el
contexto de las imagenes de tomografia computarizada (CT) del drea abdominal, una adecuada
preparacién de los datos es indispensable para garantizar la precisién y la eficacia de los modelos
de segmentacion empleados. Esta fase inicial involucra una serie de procedimientos meticulosos que
buscan mejorar la calidad y la estructura de los datos, facilitando asi su posterior analisis. Entre
estos procedimientos se incluyen la correccién de artefactos, la normalizacion, la estandarizacién,
la segmentacién de regiones de interés y la ampliacién de datos.

La correccién de artefactos es fundamental para eliminar o minimizar los errores inherentes o
las anomalias presentes en las imagenes, como el ruido o las distorsiones, que pueden obstaculizar
la interpretacién correcta de la informacién contenida. Por otro lado, la normalizacion y la estan-
darizacién son procedimientos esenciales que permiten homogenizar las escalas de intensidad y las
unidades de medida, proporcionando una base consistente para el andlisis y la comparacion entre
diferentes conjuntos de datos o imagenes.

La segmentacién de las regiones de interés, por su parte, se enfoca en aislar y destacar las dreas
especificas dentro de las imdgenes que son relevantes para el estudio, permitiendo una concentra-
cién efectiva de los recursos computacionales y analiticos en los elementos relevantes. Ademas, la
ampliaciéon de datos mediante técnicas como la rotacién, el escalamiento o la transformacién, con-
tribuye a expandir y diversificar el conjunto de datos disponible, enriqueciendo asi el entrenamiento
y la validacién de los modelos, y promoviendo una mejor generalizacion de estos.

A través del preprocesamiento, se busca no solo optimizar la calidad de los datos, sino también
estructurarlos de manera que faciliten la extraccién de caracteristicas y la aplicacién de técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico y deep learning. La correcta ejecucion de esta etapa prepa-
ratoria es vital para maximizar el rendimiento y la precisién de los modelos de segmentaciéon en
la tarea de identificaciéon y delimitacion de érganos y estructuras en las imagenes de tomografia
computarizada del drea abdominal, lo cual es esencial para un analisis diagnéstico confiable y una
interpretacion clinica precisa.
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5.1.1. Descripciéon de la base de datos

El conjunto de datos utilizado en este trabajo de grado se adquirié a través de la platafor-
ma Grand Challenge, una iniciativa dedicada al fomento del desarrollo integral de soluciones de
aprendizaje automatico aplicadas a imédgenes biomédicas. Especificamente, los datos provienen del
desafio MICCAI 2021 FLARE Challenge: Fast and Low GPU memory Abdominal oRgan sEgmen-
tation, organizado en el ano 2021. La documentacion proporcionada en la plataforma detalla que el
conjunto de datos es amplio y diversificado, compuesto por imagenes proporcionadas por 11 centros
médicos distintos [29], [B0].

Paciente: 1

Mascara: train_001 0

Imagen: train_001 0

Figura 5.1: Imagen y mascara original del paciente cero. Fuente: Autores.

La figura adjunta ilustra la imagen y la méascara correspondiente al paciente No 1 del conjunto
de entrenamiento (train)y su corte (slice) inicial. Para tener una comprensién mas profunda acerca
del conjunto de datos, se analizdé detenidamente la informacién contenida en sus dos subconjuntos,
denominados train y test. El conjunto train se organiza en dos directorios: imagenes y mascaras,
albergando cada uno 2725 archivos en formato numpy (x.npy). Este conjunto incorpora datos de 48
pacientes, cada uno con un nimero variado de cortes (slices). En promedio, se registraron alrededor
de 57 slices por paciente, con una desviacién estandar de 15.32.

Por otro lado, el conjunto test también se estructura en dos directorios: imagenes y mascaras,
conteniendo cada uno 513 archivos en formato x.npy. Este subconjunto comprende datos de 10
pacientes, cada uno con un nimero distintivo de slices. En promedio, se observaron alrededor de
51 slices por paciente, con una desviacién estandar de 17.12.
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En términos generales como informacion y meta data, cada imagen posee una resolucién de
256 (ancho) x 256 (alto) pixeles. Cada archivo x.npy de las imagenes se halla en formato Float32,
mientras que el tipo de dato de cada mascara es wint8, con un orden en memoria descrito como fila
principal orden Fortran: false. El conjunto de datos, en su totalidad, tiene 3,238 imégenes, de las
cuales 2,725 corresponden al conjunto de entrenamiento, representando el 84 % del total, y 513 al
conjunto de prueba, equivalente al 16 % del total. A nivel de distribucién de pacientes, el 82.76 %
se asigné al conjunto de entrenamiento y el 17.24 % al conjunto de prueba.

Conjunto de datos

B Train [ Test

Test

84.2%

Figura 5.2: Divisién porcentual del conjunto de datos. Fuente: Autores.

5.2. Propuestas de preprocesamiento para las imagenes

La tomografia computarizada (CT) es una técnica de imagen médica fundamental que propor-
ciona vistas detalladas de estructuras internas del cuerpo humano. Estas imagenes son necesarias
para el diagndstico y seguimiento de diversas condiciones médicas. Sin embargo, para aprovechar al
méximo la informacién que estas imagenes proporcionan, es esencial realizar un preprocesamiento
adecuado y una eliminacién eficiente del ruido.

En este trabajo de grado, se aplican varias técnicas de preprocesamiento de imagenes para
preparar los datos de tomografia computarizada (CT) del drea abdominal antes de utilizarlos en
los modelos de segmentacién. Estas técnicas son esenciales para garantizar la consistencia y ca-
lidad de los datos de entrada para los algoritmos de segmentacién. A continuacién, se describen



28 Capitulo 5. Metodologia

detalladamente las técnicas de preprocesamiento utilizadas:

5.2.1. Preprocesamiento y Eliminacién de Ruido en Imagenes de CT

El propésito del preprocesamiento en imagenes de C'T' es multiple. En primer lugar, busca me-
jorar la calidad de la imagen, que puede verse comprometida por diversos factores como el ruido
inherente al proceso de adquisicién de imagenes o las interferencias causadas por elementos ex-
ternos, como la camilla en la que se acuesta el paciente. Ademaés, el preprocesamiento tiene como
objetivo preparar las imagenes para su posterior analisis y procesamiento, en particular para las
técnicas de segmentacion avanzadas utilizando modelos de aprendizaje profundo como U-Net, U-
Net con Backbone VGG16, U-Net con Backbone ResNet50, SegNet, FPN con Backbone ResNet50
y LinkNet con Backbone VGG16. Estos modelos requieren imégenes de alta calidad y uniformidad
para funcionar con precisién, lo que hace que el preprocesamiento sea un paso indispensable en el
flujo de trabajo de andlisis de imagenes médicas.

Dentro de esta subseccién, abordaremos especificamente la eliminacién de la camilla en las imé-
genes de CT y residuos adicionales como cobijas, mantas, etc. La presencia de estos elementos
puede introducir artefactos que distorsionan los resultados de la segmentacion, llevando a interpre-
taciones erréneas o inexactas. Para resolver este problema se planted un coédigo en Python para la
modificacién total del dataset agregando una madscara que analiza el 50 % de las filas de la matriz
(parte superior de todas las méscaras).

La Funcién clean_noise_from__mask(): Esta funcién tiene como objetivo limpiar ruido de una
matriz de méascara. La matriz de la mascara es una matriz bidimensional que donde la camilla tiene
el valor 1 y el fondo (background) tiene el valor de 0, esta funcién recibe a mask_data que es la
matriz de la mascara representada como un array de NumPy y el porcentaje de filas iniciales a
considera con m_percentage este es un valor flotante que indica el porcentaje de la mascara que se
procesard para la eliminacién de ruido.

La funcién itera sobre las filas de la matriz de méascara desde un indice calculado en base al
porcentaje proporcionado hacia atras. Luego, llama a la funcién process_columns () para procesar
las columnas de cada fila en esa seccién de la mascara. Esta funciéon examina las sumas de columnas
y reemplaza los valores en columnas especificas si se cumplen ciertas condiciones (columnas con
sumas mayores a 0 y menores o iguales a 3, considerando valores iguales a 1).

La funcién verify_noise_removal(), es una duplicacién clean__noise__from__mask(). Ambas fun-
ciones tienen la misma estructura y utilizan la misma légica para procesar la matriz de méascara.
Sin embargo, este proceso realiza una segunda validacion para evitar algin ruido adicional.

La funcién process_columns() se encarga de procesar las columnas de la matriz de méscara
hasta una fila especifica (row__limit). Para cada columna, calcula la suma de los elementos que son
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iguales a 1 en la seccién de la mascara hasta la fila row_limit. Luego, identifica las columnas que
cumplen ciertas condiciones (suma mayor a 0 y menor o igual a 3) y reemplaza los valores en esas
columnas con 0 si originalmente eran 1.

Una vez resuelto el ruido del 50 % superior de la méscara usamos la funcién apply__mask__to__image()
que utiliza todo el fondo de la méscara igual a cero y lo aplica sobre la imagen con un valor de
-1042, de esta forma ya no se tiene ningtn ruido en la imagen relacionado con camillas, cobijas,
mantas, etc. (véase Imagen 63). La eleccién entre guardar imégenes o méscaras se determina por
el pardmetro ‘select_item’. El cddigo de eliminacién de la camilla se encuentra disponible en el re-
positorio de Githuh con el nombre 02 - denoise.ipynb en la carpeta Notebooks. A continuacion,
se visualiza la imagen del paciente cero sin camilla.

Paciente: 1

Mascara: train_001 0

Imagen: train_001 0

Figura 5.3: Imagen y mascara sin camilla del paciente cero. Fuente: Autores.

5.2.2. Ampliacién de Datos (Data Augmentation)

En el ambito del aprendizaje profundo (Deep Learning), la técnica conocida como data aug-
mentation se convierte en un componente esencial para enriquecer tanto la cantidad como la va-
riabilidad de los conjuntos de datos utilizados en el entrenamiento de modelos. Este aspecto es
particularmente critico en campos donde la adquisicién de datos se presenta como una tarea cos-
tosa o restringida, como sucede comiinmente en el dmbito de las imagenes médicas. En nuestra
investigacién, la implementacién de Data Augmentation se lleva a cabo haciendo uso de la libre-
ria imgaug de Python, la cual proporciona una amplia gama de técnicas para la mejora de imagenes.


https://github.com/hamsomp3/segmentacion_maestria
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Dentro del contexto especifico de nuestro proyecto, nos centramos principalmente en las trans-
formaciones geométricas proporcionadas por imgaug, tales como rotaciones, traslaciones, escalado
y volteo, con el prop6sito de generar variaciones en las imégenes de tomografia computacional (CT).

La ampliacién de datos se conceptualiza como un proceso dinamico que busca crear nuevas
instancias de entrenamiento a través de la aplicaciéon de transformaciones especificas a las imagenes
existentes. Estas transformaciones, aunque no alteran la informacién de la clase, introducen va-
riabilidad, desempenando un papel relevante al mejorar la capacidad del modelo para generalizar.
Este enriquecimiento artificial de la diversidad de datos contribuye significativamente a la mejora
de la generalizacion de los modelos resultantes.

Es importante destacar que el proceso de data augmentation debe ser ejecutado con cautela.
Es necesario encontrar un equilibrio éptimo en términos de cantidad y tipo de aumentaciéon para
evitar el sobreajuste del modelo. Este cuidado garantiza que las imagenes modificadas mantengan
su relevancia y realismo en relacién con la problematica médica que se pretende abordar.

El cédigo implementado para la data augmentation se encuentra disponible para su revision en
el repositorio de GitHub, cuyo enlace se proporciona en el siguiente link: GitHuh. Para proporcionar
una vision tangible de los resultados obtenidos a través de esta técnica, se presenta a continuacién
la visualizacion de la imagen correspondiente al paciente inicial en nuestro conjunto de datos.

Las técnicas de Data Augmentation que se pueden utilizar para la segmentacién de imagenes
de tomografia computacional son:

1. Rotacién:

» Las imégenes de tomografia pueden rotarse en diferentes dngulos para simular variaciones
en la posicién del paciente durante la exploracion.

» La rotacion puede ser en 2D o 3D, dependiendo de la naturaleza del volumen de datos.

2. Zoom y Escala:

» La aplicacion de zoom y escala simula variaciones en la resolucion espacial de las ima-
genes.

= Puede ayudar al modelo a adaptarse a diferentes niveles de detalle presentes en diferentes
estudios de tomografia.

3. Deformaciéon Eléstica:

» Introduce deformaciones locales en la imagen para simular posibles distorsiones anaté-
micas o artefactos en las imagenes de tomografia.

4. Flip Horizontal/Vertical:
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= Reflejar horizontal o verticalmente las imagenes ayuda a ensenar al modelo sobre sime-
trias y mejora su capacidad para reconocer estructuras desde diferentes perspectivas.

5. Ajustes de Contraste y Brillo:

» Variaciones en el contraste y el brillo replican las diferencias en la iluminacién durante
la adquisicién de imagenes.

6. Corte Aleatorio:

= Realizar cortes aleatorios en las imégenes en 3D para imitar variaciones en la orientaciéon
y posicién del objeto escaneado.

7. Adicién de Ruido:

» Introducir ruido artificial en las imagenes ayuda al modelo a ser mas robusto frente a
posibles imperfecciones en los datos reales.

CT Scan Original CT Scan Ampliado - Paciente 0

100 100

150 150

200 200

250 250

Figura 5.4: Imagen del paciente cero, aumentada. Fuente: Autores.

Como se observa en la imagen, en la parte izquierda tenemos la imagen original sin ruido y en
la parte derecha tenemos la imagen desplazada y escalada. Este cédigo en Python, basado en la
libreria imgaug, ofrece una solucién efectiva para aplicar transformaciones geométricas a las image-
nes de tomografia, generando asi variaciones artificiales que mejoran la capacidad de generalizacién
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del modelo.

La funcién apply_data_augmentation() toma como entrada una lista de rutas de archivos que
contienen imagenes de tomografia en formato numpy (.npy). En la seccién de anexos, se propor-
ciona una explicacién detallada del cédigo B

La funcién comienza por crear un directorio de salida, denominado augmented_images, don-
de se almacenaran las imagenes ampliadas. Luego, itera sobre la lista de imagenes originales de
tomografia, aplicando una secuencia de transformaciones definida por el objeto augmenter. Estas
transformaciones incluyen rotaciones en el rango de -10 a 10 grados, volteos horizontales con una
probabilidad del 50 %, y recortes de hasta el 10 % de la imagen.

14

Inicio |

v

Obtener lista de imagenes (images_list)

v

Quedan imagenes en la lista? €———————
o

I: Cargar imagen actual (np.load(image_path))

v

Crear augmenter con laa.Sequential '|
Y *
Configurar augmenter con
Affine{rotate=(-10, 10)),

Fliplr(0.5),
Crop(percent=(0, 0.1))

v

Aplicar augmenter a la imagen
{augmented ct_scan = augmenter{images=ct scan))

oy

| Fin del proceso

@

Figura 5.5: Diagrama de flujo - Data Augmentation. Fuente: Autores.
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Posteriormente, la imagen resultante de la ampliacién se guarda en formato .npy en el directorio
de salida con un nombre de archivo especifico. Ademés, se genera una visualizacién comparativa
entre la imagen original y la imagen ampliada, mostrandolas lado a lado. Estas visualizaciones se
guardan como archivos de imagen en formato .png.

Esta implementacion facilita la generacién eficiente y automatizada de un conjunto de datos
ampliado, enriqueciendo asi la diversidad de muestras disponibles para el entrenamiento de modelos
de segmentacién en tomografia computacional. Este enfoque se integra de manera efectiva en la
secciéon de Data Augmentation, contribuyendo a mejorar la robustez y generalizacién del modelo
resultante.

5.3. Backbones

En el campo de la segmentaciéon semantica, los backbones juegan un papel vital como base
para la extraccidon de caracteristicas de las imagenes. Estas redes preentrenadas, como VGG16
y ResNet50, se encargan de capturar patrones y caracteristicas de bajo y alto nivel de las image-
nes, lo que facilita la tarea de segmentacion al proporcionar una representacion robusta y detallada.

Utilizar backbones preentrenados permite aprovechar el conocimiento adquirido de grandes con-
juntos de datos como ImageNet, mejorando la precision y eficiencia de los modelos de segmentacién
semantica al adaptarlos a tareas especificas con menor esfuerzo de entrenamiento. Ademés, la capa-
cidad de estos backbones para manejar estructuras complejas y profundas en las imégenes contribuye
significativamente a la precision y efectividad de las arquitecturas de segmentacién modernas.

5.3.1. VGG16

VGG16 es un modelo de aprendizaje profundo muy utilizado para tareas de reconocimiento de
imégenes (véase imagen B4). Pertenece a la familia de VGG, conocida por su estructura simple y
profunda. VGG16 contiene 16 capas de convolucién, lo que permite una extraccién de caracteris-
ticas robusta y detallada de las imdgenes [36].

Este modelo se entrena previamente en el conjunto de datos ImageNet, que incluye millones
de imagenes etiquetadas, y puede usarse para transfer learning. Esto permite reutilizar el modelo
preentrenado y ajustarlo a tareas especificas con datos adicionales .

Algunos parametros importantes para trabajar con VGG16 incluyen include_top, que indica
si se deben incluir las tres capas totalmente conectadas en la parte superior de la red, weights, que
especifica si se deben utilizar pesos preentrenados o inicializacién aleatoria, input_tensor, que es
un tensor de Keras opcional para usar como entrada de imagen para el modelo, input_shape, que
define la forma de entrada cuando include_top es False, y pooling, que especifica el modo de
agrupamiento para la extraccion de caracteristicas. pooling puede ser None, avg (agrupamiento
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Figura 5.6: Backbone VGG16. Fuente: [177].

promedio global) o max (agrupamiento méximo global).

5.3.2. Resnet50

ResNet50 es un modelo de aprendizaje profundo muy utilizado para tareas de reconocimiento
de imagenes. Pertenece a la familia de ResNet, conocida por su marco de aprendizaje residual, que
permite entrenar redes neuronales muy profundas al resolver el problema del gradiente desapareci-
do. ResNet50 cuenta con 50 capas de convolucién, lo que le permite extraer caracteristicas de alto
nivel de las imagenes [I5].

Este modelo se entrena previamente en el conjunto de datos ImageNet, que contiene millones
de imagenes etiquetadas, y puede utilizarse para aprendizaje por transferencia, lo que significa que
se puede reutilizar el modelo preentrenado y adaptarlo a nuevas tareas especificas con datos adi-
cionales.

Algunos parametros importantes para trabajar con ResNet50 incluyen include_top, que indica
si se debe incluir la capa totalmente conectada en la parte superior de la red, weights, que especifica
si se deben utilizar pesos preentrenados o inicializacion aleatoria, input_shape, que define la forma
de entrada cuando include_top es False, y pooling, que especifica el modo de agrupamiento para
la extraccién de caracteristicas.
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5.4. Arquitecturas de segmentacion de Deep Learning

Las arquitecturas de Deep Learning para la segmentacién de imagenes de C'T' abdominal han
demostrado ser herramientas poderosas en la practica médica. Estas arquitecturas aportan preci-
sién, eficiencia y consistencia al proceso de segmentacion, lo que tiene un impacto significativo en
el diagnéstico, el tratamiento y la investigacion médica en el campo de la radiologia y la medicina
moderna. En esta seccién, se exploraran diversas arquitecturas de segmentacién basadas en apren-
dizaje profundo, analizando sus componentes clave y las ventajas que ofrecen para la segmentacién
de iméagenes médicas.

5.4.1. Modelo U-Net

La arquitectura U-Net fue introducida por Olaf Ronneberger, Philipp Fischer y Thomas Brox
del Departamento de Ciencias de la Computacion y el Centro BIOSS para Estudios de Senalizacién
Biologica de la Universidad de Freiburg, Alemania. Esta red se disefid especificamente para tareas
de segmentacién de imégenes biomédicas y se basa en el uso intensivo de la ampliacién de datos
para aprovechar més eficazmente las muestras anotadas disponibles [34].

La arquitectura consta de un camino de contracciéon para capturar el contexto y un camino de
expansiéon simétrico que permite una localizacién precisa. La red U-Net esta compuesta por dos
partes principales: el camino de contraccién y el camino de expansion.

El camino de contraccién sigue la arquitectura tipica de una red convolucional. Consiste en la
aplicacién repetida de dos convoluciones 3 x 3 (convoluciones sin relleno), cada una seguida de una
unidad lineal rectificada (ReLU) y una operacién de agrupamiento méximo 2 x 2 con un paso de
2 para la reduccién de dimensionalidad. En cada paso de reduccién de dimensionalidad, se duplica
el nimero de canales de caracteristicas (véase imagen B7).

Cada paso en el camino de expansién consiste en una ampliacion del mapa de caracteristicas
seguida de una convolucién 2 x 2 (“up-convolution”) que reduce a la mitad el nimero de canales
de caracteristicas. Luego, se concatena con el mapa de caracteristicas recortado correspondiente
del camino de contraccién y se aplican dos convoluciones 3 x 3, cada una seguida de una ReLU. El
recorte es necesario debido a la pérdida de pixeles en el borde en cada convolucion. En la capa final,
se utiliza una convolucién 1 x 1 para mapear cada vector de caracteristicas de 64 componentes al
nimero deseado de clases. En total, la red tiene 23 capas convolucionales [34].

Para permitir un mosaico sin costuras del mapa de segmentacion de salida, es importante se-
leccionar el tamano de mosaico de entrada de manera que todas las operaciones de agrupamiento
maximo 2 X 2 se apliquen a una capa con un tamano x e y par. La red no tiene capas completamente
conectadas y solo utiliza la parte valida de cada convolucién, es decir, el mapa de segmentacién
solo contiene los pixeles para los que el contexto completo esta disponible en la imagen de entrada.
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Dado que en nuestras tareas hay muy pocos datos de entrenamiento disponibles, utilizamos una
amplia ampliacién de datos mediante la aplicacién de deformaciones elasticas a las imagenes de
entrenamiento disponibles. Esto permite que la red aprenda invariancia a tales deformaciones, sin
necesidad de ver estas transformaciones en el corpus de imagenes anotadas. Esto es particularmente
importante en la segmentacion biomédica, ya que la deformacién solia ser la variacion méas comin
en el tejido y las deformaciones realistas se pueden simular de manera eficiente.
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Figura 5.7: Arquitectura U-net. Fuente: [37].

La funcién de energia se calcula mediante un softmax por pixel sobre el mapa de caracteristicas
final combinado con la funcién de pérdida de entropia cruzada. Para permitir la segmentacién de
bordes en tareas de segmentacién celular, proponemos el uso de una pérdida ponderada, donde

las etiquetas de fondo separadoras entre células que tocan obtienen un gran peso en la funcién de
pérdida.

La red se entrena con la implementacion de descenso de gradiente estocastico de Caffe. Debido
a las convoluciones sin relleno, la imagen de salida es més pequefia que la entrada por un ancho de
borde constante. Para minimizar la sobrecarga y hacer el maximo uso de la memoria de la GPU,
favorecemos los mosaicos de entrada grandes sobre un tamano de lote grande y, por lo tanto, re-
ducimos el lote a una sola imagen. En consecuencia, utilizamos un momento alto (0.99) para que
un gran nimero de muestras de entrenamiento vistas previamente determinen la actualizacién en
el paso de optimizacion actual.
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La arquitectura U-Net logra un rendimiento muy bueno en aplicaciones de segmentacion bio-
médica muy diferentes. Gracias a la ampliaciéon de datos con deformaciones eldsticas, solo necesita
muy pocas iméagenes anotadas y tiene un tiempo de entrenamiento muy razonable de solo 10 horas
en una GPU NVidia Titan (6 GB). Proporcionamos la implementacién completa basada en Caffe
y las redes entrenadas para facilitar su aplicacién en muchas otras tareas.

5.4.2. Modelo SegNet

La segmentaciéon seméantica es una tarea fundamental en la visién por computador, con apli-
caciones que van desde la comprension de escenas y la inferencia de relaciones de soporte entre
objetos hasta la conducciéon auténoma. Métodos tempranos que dependian de pistas de visién de
bajo nivel han sido rapidamente superados por algoritmos populares de aprendizaje automatico.

En particular, el aprendizaje profundo ha visto un enorme éxito tltimamente en el reconoci-
miento de digitos manuscritos, el habla, la categorizacion de imagenes completas y la deteccion de
objetos en imédgenes. Ahora, hay un interés activo en el etiquetado seméantico de pixeles. Nuestra
motivacion para disefiar SegNet surge de la necesidad de mapear caracteristicas de baja resolucién
a la resolucién de entrada para la clasificacion de pixeles. Este mapeo debe producir caracteristicas
que sean utiles para la localizacién precisa de los bordes.

SegNet es una arquitectura de red neuronal convolucional profunda y completamente entrenable
para la segmentacién semantica pixel a pixel. Esta arquitectura consta de una red codificadora, una
red decodificadora correspondiente y una capa de clasificacion pixel a pixel (véase imagen B8).

La red codificadora de SegNet es topologicamente idéntica a las 13 capas convolucionales de la
red VGG16, que ha sido ampliamente adoptada para la clasificacién de iméagenes. En SegNet, se
eliminan las capas completamente conectadas de VG(G16, lo que hace que la red codificadora de
SegNet sea significativamente mas pequena y mas facil de entrenar que muchas otras arquitecturas
recientes [4].

El componente clave de SegNet es la red decodificadora, que consiste en una jerarquia de deco-
dificadores, uno correspondiente a cada codificador. Los decodificadores usan los indices de maz-
pooling computados en el paso de max-pooling del codificador correspondiente para realizar una
interpolacion no lineal. Este proceso elimina la necesidad de aprender a realizar la interpolacién.
Los mapas resultantes son dispersos y luego se convolucionan con filtros entrenables para producir
mapas de caracteristicas densos.

Después de la red decodificadora, SegNet usa una capa de softmaz para clasificar cada pixel
en una de las clases de segmentacion. Esta capa convierte las caracteristicas en probabilidades de
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pertenencia a cada clase, asignando una etiqueta de clase a cada pixel de la imagen.

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices

RGB Image I conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation

I Pooling [ Upsampling Softmax

Figura 5.8: Arquitectura SegNet. Fuente: [4].

La novedad de SegNet radica en la forma en que la red decodificadora realiza la interpolacién
de su mapa de caracteristicas de entrada de menor resolucién. Especificamente, la decodificadora
utiliza indices de pooling calculados en el paso de mazx-pooling del codificador correspondiente para
realizar una interpolaciéon no lineal. Esto elimina la necesidad de aprender a interpolar. Los mapas
interpolados son dispersos y luego se convolucionan con filtros entrenables para producir mapas de
caracteristicas densos.

Comparado con arquitecturas como la FCN (Fully Convolutional Network) y DeepLab-LargeFOV,
SegNet muestra una eficiencia significativa en términos de memoria y tiempo computacional du-
rante la inferencia. Aunque todas estas arquitecturas tienen redes codificadoras idénticas, basadas
en VGG16, difieren en la forma de la red decodificadora, el entrenamiento y la inferencia. SegNet
fue disenado para aplicaciones de comprensién de escenas, siendo eficiente tanto en términos de
memoria como de tiempo de cémputo durante la inferencia. Ademas, SegNet es considerablemente
mas pequeno en el nimero de pardmetros entrenables que otras arquitecturas competidoras y puede
ser entrenado de extremo a extremo utilizando descenso de gradiente estocéstico.

SegNet ha sido evaluado en tareas de segmentacion de escenas de carretera y segmentacion de
escenas interiores SUN RGB-D. Estas evaluaciones cuantitativas muestran que SegNet ofrece un
buen rendimiento con tiempos de inferencia competitivos y el uso de memoria més eficiente en
comparacién con otras arquitecturas. SegNet también proporciona una implementacién en Caffe y
una demostracién web.

SegNet representa una solucién préctica y eficiente para la segmentacién semantica pixel a pixel.
Su diseno se enfoca en la eficiencia tanto en términos de memoria como de tiempo computacional,
lo que lo hace adecuado para aplicaciones de comprensién de escenas. Ademas, la eliminacién de la
necesidad de aprender a realizar la interpolacién simplifica significativamente el proceso de entre-
namiento, haciendo que SegNet sea una opcién atractiva para tareas de segmentacion en tiempo real.



5.4. Arquitecturas de segmentacion de Deep Learning 39

5.4.3. Modelo FPN (Feature Pyramid Network)

Las piramides de caracteristicas son un componente béasico en los sistemas de reconocimiento
para detectar objetos a diferentes escalas. Sin embargo, los detectores de objetos recientes basados
en deep learning han evitado las representaciones piramidales en parte porque son intensivas en
computaciéon y memoria [24].

Este articulo explora la jerarquia piramidal multi-escala inherente a las redes neuronales con-
volucionales profundas para construir pirdmides de caracteristicas con un costo marginal adicional.
Se desarrolla una arquitectura de arriba hacia abajo con conexiones laterales para construir mapas
de caracteristicas semanticas de alto nivel a todas las escalas. Esta arquitectura, denominada Fea-
ture Pyramid Network (FPN), muestra una mejora significativa como extractor de caracteristicas
genéricas en varias aplicaciones [24].

El objetivo de la Feature Pyramid Network es aprovechar la jerarquia piramidal de caracteristi-
cas de una ConvNet, que tiene seméantica desde niveles bajos hasta altos, y construir una piramide
de caracteristicas con semantica de alto nivel en todas las escalas. La construccién de la pirdmide
implica una via de abajo hacia arriba, una via de arriba hacia abajo y conexiones laterales.

La via de abajo hacia arriba es la computacién feed-forward de la ConvNet base, que calcula
una jerarquia de caracteristicas que consiste en mapas de caracteristicas a varias escalas con un
paso de escala de 2. Hay muchas capas que producen mapas de salida del mismo tamafio y estas
capas se consideran en la misma etapa de red.

Para la pirdmide de caracteristicas, se define un nivel de pirdmide para cada etapa. Se elige la
salida de la ultima capa de cada etapa como el conjunto de referencia de mapas de caracteristicas,
que se enriquecera para crear la piramide. Esta eleccion es natural ya que la capa méas profunda de
cada etapa deberia tener las caracteristicas mas fuertes (véase imagen B2).

Especificamente, para los ResNets se utilizan las activaciones de caracteristicas producidas por
el ultimo bloque residual de cada etapa. Se denotan las salidas de estos tltimos bloques residuales
como {C2, C3, C4, C5} para las salidas de conv2, conv3, convj y convs, y se observa que tienen
pasos de {4, 8, 16, 32} pixeles con respecto a la imagen de entrada.

La via de arriba hacia abajo genera caracteristicas de mayor resolucién mediante el muestreo
espacial de mapas de caracteristicas mas burdos pero semanticamente maéas fuertes de niveles de
pirdmide superiores. Estas caracteristicas se mejoran con caracteristicas de la via de abajo hacia
arriba a través de conexiones laterales. Cada conexion lateral fusiona mapas de caracteristicas del
mismo tamafio espacial de la via de abajo hacia arriba y la via de arriba hacia abajo. El mapa de
caracteristicas de la via de abajo hacia arriba es de seméntica de nivel mas bajo, pero sus activa-
ciones estan més precisamente localizadas ya que fue subsampleado menos veces.
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Figura 5.9: Arquitectura FPN. Fuente: [9].

La Figura B9 muestra el bloque de construccién que construye los mapas de caracteristicas
de arriba hacia abajo. Con un mapa de caracteristicas de resolucién mas burda, se aumenta la
resolucién espacial por un factor de 2 (usando el muestreo méas cercano por simplicidad). El mapa
de caracteristicas aumentado se fusiona con el mapa de caracteristicas correspondiente de la via
de abajo hacia arriba (que pasa por una capa de convolucién 1 x 1 para reducir las dimensiones
del canal) mediante una adicién elemento a elemento. Este proceso se itera hasta que se genera el
mapa de resolucién mas fina.

Para iniciar la iteracion, simplemente se adjunta una capa de convoluciéon 1 x 1 en C5 para
producir el mapa de resolucién més burda. Finalmente, se adjunta una convolucién 3 x 3 en cada
mapa fusionado para generar el mapa de caracteristicas final, lo que reduce el efecto de aliasing del
muestreo. Este conjunto final de mapas de caracteristicas se llama {P2, P3, P4, P5}, correspon-
diente a {C2, C3, C4, C5} que son respectivamente del mismo tamano espacial.

Debido a que todos los niveles de la pirdmide usan clasificadores/regresores compartidos como
en una pirdmide de imégenes tradicional, se fija la dimensién de las caracteristicas (ndmero de
canales, denotado como d) en todos los mapas de caracteristicas. En este articulo se fija d = 256 y
asi todas las capas de convolucién adicionales tienen salidas de 256 canales. No hay no-linealidades
en estas capas adicionales, las cuales se ha encontrado empiricamente que tienen impactos menores.

La simplicidad es central en el diseno y se ha encontrado que el modelo es robusto a muchas
opciones de diserio. Se ha experimentado con bloques més sofisticados (por ejemplo, usando blo-
ques residuales multinivel como las conexiones) y se ha observado mejoras marginales. El diseno de
mejores moédulos de conexion no es el foco de este articulo, por lo que se opta por el disefio simple
descrito anteriormente.

El método es una solucién genérica para construir pirdmides de caracteristicas dentro de Conv-
Nets. Se adopta el método en RPN para la generacién de propuestas de cuadros delimitadores y
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en Fast R-CNN para la detecciéon de objetos.

RPN es un detector de objetos agnéstico a clases basado en ventanas deslizantes. En el disefio
original de RPN, una pequeiia subred se evaliia en ventanas deslizantes densas de 3 x 3, sobre
un mapa de caracteristicas convolucional de una sola escala, realizando la clasificaciéon binaria de
objeto/no-objeto y la regresiéon de cuadros delimitadores. Esto se realiza mediante una capa de
convolucién 3 x 3 seguida de dos convoluciones 1 X 1 hermanas para la clasificacién y la regresién,
a lo que se refiere como una cabeza de red.

El criterio de objeto/no-objeto y el objetivo de regresién del cuadro delimitador se definen con
respecto a un conjunto de cuadros de referencia llamados anchors. Se adapta RPN reemplazando
el mapa de caracteristicas de una sola escala con la FPN. Se adjunta una cabeza de diseno similar
(convolucién de 3 x 3 y dos convoluciones 1 x 1 hermanas) a cada nivel en la pirdmide de caracte-
risticas.

Fast R-CNN es un detector de objetos basado en regiones en el cual se utiliza Rol pooling para
extraer caracteristicas. Fast R-CNN se realiza mas cominmente en un mapa de caracteristicas de
una sola escala. Para usarlo con la FPN, se necesita asignar Rols de diferentes escalas a los niveles
de la piramide.

Se ha presentado un marco limpio y simple para construir pirdmides de caracteristicas dentro
de ConvNets. El método muestra mejoras significativas sobre varios puntos de referencia fuertes y
ganadores de competencias. Proporciona una solucién practica para la investigacion y aplicaciones
de piramides de caracteristicas, sin la necesidad de computar piramides de imagenes.

5.4.4. Modelo LinkNet

A pesar de los avances en las redes neuronales profundas, muchas de las arquitecturas actuales
son demasiado grandes y lentas para su uso en dispositivos embebidos. En este contexto, se presenta
LinkNet, una arquitectura de red neuronal profunda disefiada para aprender de manera eficiente
sin un incremento significativo en el nimero de parametros.

La arquitectura de LinkNet se basa en un par encoder-decoder, similar a las técnicas inspiradas
en autoencoders. La innovaciéon principal de LinkNet radica en la forma en que se enlaza cada
capa del encoder con su correspondiente capa del decoder, preservando la informacién espacial que
generalmente se pierde durante el proceso de downsampling en el encoder (véase imagen BEID).

LinkNet utiliza ResNet18 como encoder, una red relativamente ligera con solo 11.5 millones de
parametros y 21.2 GFLOPs para procesar una imagen de resolucién 3 x 640 x 360. Esta eleccion de
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encoder permite que la red sea mas eficiente en comparacion con otras arquitecturas de segmenta-
cién como VGG16 y ResNet101, que tienen muchos mas parametros y operaciones.
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Figura 5.10: Arquitectura LinkNet. Fuente: [a].

LinkNet estd compuesta por varios bloques encoder y decoder. Cada bloque del encoder realiza
una convolucién inicial con un tamanio de kernel de 7 x 7 y un stride de 2, seguida de un maz-
pooling espacial en un area de 3 X 3 con un stride de 2. Posteriormente, utiliza bloques residuales
para extraer caracteristicas.

Cuadro 5.1: Mapas de caracteristicas de entrada y salida

Bloque | Encoder | Decoder | m n
1 64 64 64 | 64
2 64 128 128 | 64
3 128 256 256 | 128
4 256 512 512 | 256

La informacién de entrada de cada capa del encoder se pasa directamente a la salida de su
correspondiente capa del decoder, mejorando asi la precisiéon y reduciendo el tiempo de procesa-
miento. La Tabla B detalla los mapas de caracteristicas utilizados en cada uno de estos bloques.
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LinkNet muestra un rendimiento superior en términos de precision y velocidad en comparacién
con otras arquitecturas de segmentaciéon. En el conjunto de datos Cityscapes, LinkNet logra una
IoU de clase de 76.4 % y una iloU de 58.6 %, superando a modelos como SegNet, ENet y Deep-Lab
CRF. Los resultados en el conjunto de datos Cam Vid también demuestran la eficacia de LinkNet,
con un rendimiento superior en las métricas de IoU y iloU.
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Resultados

6.1. Validacion de los modelos obtenidos

Se realizé6 una exhaustiva comparacién de las arquitecturas U-Net, SegNet, FPN y LinkNet,
empleando diversos Backbones como VGG16 y ResNet50. Para evaluar el desempeno de los mo-
delos, se utilizaron miltiples métricas, incluyendo accuracy, IoU, Dice, F'1, F2, precision y recall.
Inicialmente, se habia considerado implementar un criterio de parada temprana (early stopping),
sin embargo, se optd por establecer un ntimero fijo de 250 épocas para el entrenamiento de todas
las arquitecturas.

Ademas, se generaron dos graficas para ilustrar el rendimiento de los modelos: una mostrando
la accuracy tanto en entrenamiento como en validacién, y otra representando la funcién de pérdida
en ambas fases. Se llevé a cabo una validacién indirecta utilizando las primeras 30 imagenes del
conjunto de pruebas, con el fin de evaluar visualmente las predicciones de segmentacion semantica en
comparacion con las méascaras reales. Este andlisis permiti6 verificar la coherencia de las predicciones
a nivel de érganos, asegurando su validez frente a las mascaras de referencia.

Mask, 0 Mask, 1 Mask, 2 Mask, 3 Mask, 4

Figura 6.1: Grafico de imagenes y mascaras en One-Hot encoding. Fuente: Autores.

Para la construccién del dataset se consider6 un tamano de lote (BATCH SIZE) de 32, recor-
dando que el dataset contiene 5 clases que van de 0 a 4, donde 0 es el fondo BACKGROUND de
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la imagen, como se mencioné en la seccién B2, las imagenes y mascaras se encuentran en formato
numpy (*.npy) de tamano 256 x 256 x 1, al tener 1 solo canal se tiene que deshabilitar los pesos de
los decodificadores en las arquitecturas que tienen Backbone.

Las mascaras son llevadas a una representacién One-Hot encoding y en general se puede decir
que cada imagen tiene un tensor de tamano (256, 256, 1) y las méscaras con un tensor de tamafio
(256, 256, 5) (véase imagen B) y el tamaiio del tensor resultante del dataset fue [32, 256, 256, 1]
para imégenes y [32, 256, 256, 5] para las méscaras incluyendo el tamano del lote.

Para la seleccionar y configurar diferentes las arquitecturas de segmentacion, especificamente
U-Net, FPN y Linknet, se utilizé la libreria segmentation_models [Z1] y un selector en un condicio-
nal el cual dependiendo del valor de la variable escoge uno de estos modelos (véase cddigo anexo B1).

Se establece un punto de control checkpoint para guardar los archivos *.Keras, esta ruta se de-
fine utilizando la carpeta de salida de Kaggle, el nombre de la arquitectura y una extensién .keras.
Adicional se configura la lista de métricas que se van a utilizar durante el entrenamiento del modelo.

para la Compilacién del Modelo, se hace utilizando el modelo seleccionado y el optimizador
Adam, que se establece con una tasa de aprendizaje (learning_rate) de 0.001. Adam es un op-
timizador basado en el descenso de gradiente estocastico que ajusta automaticamente la tasa de
aprendizaje de cada parametro.

La funcién de pérdida (loss) utilizada es categorical_crossentropy, adecuada para proble-
mas de clasificacion con multiples clases. Finalmente, model . summary () se llama para imprimir un
resumen de la arquitectura del modelo (véase Seccion de anexos B). Esto incluye detalles sobre
cada capa del modelo, el tipo de capa, la forma de salida de cada capa, el niimero de pardmetros
y otros detalles relevantes.

A continuacién, se muestra un andlisis comparativo de varias arquitecturas de segmentacion
utilizadas en el entrenamiento de modelos, con informacién especifica sobre el niimero de épocas,
el tiempo por época y el tiempo total de entrenamiento (véase tabla B).

Basandonos exclusivamente en las variables de tiempo por época y tiempo total de entrena-
miento, la mejor arquitectura es U-Net con Backbone ResNet50, ya que tiene el menor tiempo por
época (29 segundos) y el menor tiempo total de entrenamiento (2.01 horas). Esto sugiere que es la
opcion mas eficiente en términos de tiempo de entrenamiento, lo cual es fundamental en escenarios
donde la rapidez en el desarrollo y la iteracién de modelos es importante.

Es fundamental evaluar el rendimiento de las arquitecturas considerando métricas como accu-
racy, 1oUscore, dicescore y calidad de segmentacién, para determinar la mejor opcién en aplicaciones
practicas. Utilizamos métricas de segmentacion y clasificacién en un sistema de puntaje no pon-
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No. Arq. Backbone Epocas tiempo por época tiempo total

(5) (h)
1 U-Net 250 67 4,65
2 SegNet 250 55 3,81
3 U-Net VGG16 250 34 2,36
4 U-Net  ResNetb0 250 29 2,01
5 FPN ResNet50 250 63 4,37
6  LinkNet VGG16 250 34 2,36

Cuadro 6.1: Caracteristicas generales y tiempos de entrenamiento de las arquitecturas

derado, donde el puntaje se obtiene sumando todas las métricas, exceptuando la pérdida, que se
incluye mediante su complemento (véase Ec. B).

accuracy + dice + F2 4+ I[oU + (1 — loss) + precision + recall
7

Puntaje = (6.1)

Este enfoque es vilido ya que todas las métricas tienen valores entre 0 y 1, excepto la funcién
de pérdida CEF, donde se utiliza el complemento 1 — loss. Para asegurar que la féormula esta
correctamente planteada y que los términos no se cancelan, desarrollamos la formula del puntaje
en el anexo BA. Alli se muestra que los denominadores son distintos, evitando agrupaciones o
cancelaciones de métricas. Esto confirma que la expresién es irreducible y que corresponde a las
métricas referenciadas.

6.1.1. Analisis de resultados y comparacion
6.1.1.1. Modelo U-Net

La arquitectura inicial seleccionada para este estudio fue U-Net. A continuacién, se presenta
un analisis exhaustivo de las métricas obtenidas durante las fases de entrenamiento y validacién
de dicho modelo. Esta arquitectura consta de 31,054,405 parametros, de los cuales 31,042,629 son
entrenables. El modelo entrenado, en formato *.keras, se encuentra disponible en nuestro reposi-
torio de GitHuh para su consulta y reproducibilidad.

El cédigo de Python (véase cddigo anexo B=3) implementa la arquitectura clésica de U-Net. A
continuacién, se presenta una explicacion detallada de cada componente del cédigo, destacando
la informaciéon mas relevante. El bloque convolucional, definido en la funcién conv_block, realiza
operaciones convolucionales seguidas de normalizacién por lotes y activacién ReL.U.

Esta funciéon toma como entrada la imagen y el nimero de filtros, y su salida es una caracteristica
extraida y normalizada. Especificamente, el bloque realiza dos convoluciones 2D con filtros de tama-
no 3x3 y relleno same para mantener las dimensiones de la entrada, seguidas de normalizacién por
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lotes para estabilizar y acelerar el entrenamiento, y activacién ReLU para introducir no linealidades.

El bloque del codificador, definido en la funciéon encoder_block, aplica un bloque convolucional
seguido de una operacion de max pooling. Esta funcién toma como entrada la imagen y el ntimero
de filtros, y su salida incluye tanto las caracteristicas extraidas mediante convoluciones como la
imagen reducida en resoluciéon mediante maz pooling de tamano 2x2.

El bloque del decodificador, definido en la funcién decoder_block, reconstruye la imagen a
partir de las caracteristicas extraidas, combindndolas con las caracteristicas del codificador. Esta
funcién toma como entrada la imagen, las caracteristicas del codificador (skip features), y el ni-
mero de filtros. La salida es la caracteristica reconstruida. El bloque del decodificador utiliza una
convolucién transpuesta para aumentar la resolucién de la imagen, concatena estas caracteristicas
con las correspondientes del codificador, y luego aplica un bloque convolucional.

La funcién build_unet construye la arquitectura completa del U-Net. Esta funcién toma como
entradas el nimero de clases y las dimensiones de la imagen de entrada (por ejemplo, 256x256).
La arquitectura del U-Net consta de un codificador, un puente y un decodificador. El codificador
incluye cuatro bloques de codificacién, cada uno aplicando convoluciones y reduciendo la resolucién
mediante maz pooling. El puente actiia como cuello de botella entre el codificador y el decodifica-
dor, con una capa convolucional de alta dimensionalidad. El decodificador incluye cuatro bloques de
decodificacién que aumentan la resolucién de la imagen y combinan caracteristicas del codificador.
La capa final del U-Net es una convoluciéon 2D con activacién softmax para producir mapas de
probabilidad por clase.

El grafico titulado “Funcién de pérdidas - U-Net” (véase imagen B3) ilustra la evolucion de la
funcién de pérdida tanto para el entrenamiento (linea azul) como para la validacién (linea roja)
a lo largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul se mantiene estable desde el inicio, finali-
zando con valores de 0.0390 (3,9 %) para validacién y 0.0210 (2,1 %) para entrenamiento, con una
diferencia de 0.018 (1,8 %), lo que indica que no hay sobreajuste.

La estabilidad y los bajos valores de esta curva indican una buena adaptacion del modelo a los
datos de entrenamiento, minimizando efectivamente el error en la prediccién de las segmentaciones.
La linea roja exhibe un comportamiento mas volatil en comparaciéon con la pérdida de entrena-
miento. Aunque la tendencia general muestra una disminucién, hay picos significativos observados
en varias épocas, por ejemplo, cerca de las épocas 50, 100 y 150.

Las fluctuaciones observadas en la funcién de pérdida de validacién durante el entrenamien-
to del modelo U-Net para la segmentacién de imédgenes CT del area abdominal pueden atribuirse

a varios factores importantes. En primer lugar, la variabilidad de datos juega un papel fundamental.

Dado que el conjunto de validaciéon puede contener caracteristicas o variaciones ausentes en el
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Figura 6.2: Funcién de perdidas - U-Net. Fuente: Autores.

conjunto de entrenamiento, el modelo puede experimentar dificultades para generalizar, lo que se
refleja en los picos de la funcién de pérdida. Analizando estos picos de inestabilidad en la curva de
validacion, se encuentran y se descartan las siguientes razones:

Se descarta el overfitting, ya que a medida que el modelo se entrena, puede aprender patrones
especificos del conjunto de entrenamiento y generalizar bien los datos de validacion segun la curva.

Se considera la variabilidad en el conjunto de validaciéon, dado que este conjunto incluye pacien-
tes distintos que no necesariamente representan bien la distribucién de los datos de entrenamiento,
la pérdida de validacién puede mostrar grandes variaciones.

Se considera el desbalance en las clases. En tareas de segmentacion seméantica, si algunas clases
estan subrepresentadas, como es el caso de las méascaras 3 y 4 que tienen pocos pixeles, el modelo
puede tener dificultades para aprender a segmentar estas clases correctamente, resultando en una
pérdida de validacién inestable.

Se descarta un proceso de regularizacion, ya que el efecto de dropout no se consideré debido a
que las arquitecturas suelen incluir backbones en el encoder, y ademés se utilizaron arquitecturas
estandar de acuerdo a lo reportado en el estado del arte. Complementariamente, se realizdo una
aumentacién de datos para obtener un conjunto de datos méas robusto a variaciones en los datos de
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entrada.

Las estrategias planteadas para mitigar estos problemas incluyen aumentar el conjunto de datos
de entrenamiento y validacién, es decir, considerar méas pacientes para que el conjunto de valida-
cién sea suficientemente grande y representativo, lo cual puede ayudar a estabilizar la pérdida de
validacién.

El uso de otra funcién de pérdidas que sea adecuada y balanceada, de modo que penalice més
las clases subrepresentadas, puede asegurar que el modelo aprenda a segmentar todas las clases
correctamente. Por otro lado, se puede considerar la validacién cruzada para asegurar que los re-
sultados no dependan de un solo conjunto de validaciéon y obtener una estimaciéon méas robusta del
rendimiento del modelo.

Train Accuracy Validation Accuracy
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Figura 6.3: Métrica Accuracy - U-Net. Fuente: Autores.

El gréafico titulado “Accuracy en Training y Test - U-Net” (véase imagen B=3) ilustra la evolucién
de la precision del modelo para el entrenamiento (linea azul) como para la validacién (linea roja) a
lo largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul y roja se mantienen un nivel estable desde la
época 170, al final los valores 0.9883 (98, 83 %) para validacion y 0.98 (98,98 %) para entrenamiento
con una diferencia de 0.0015 (0,15 %), lo que indica que no hay sobreajuste.



50 Capitulo 6. Resultados

La linea azul, que representa la precision en el conjunto de entrenamiento, muestra un com-
portamiento relativamente estable y alto, manteniendo un valor cercano a 0.9883 (98,98 %). Este
alto nivel de precisién indica que el modelo es capaz de aprender efectivamente las caracteristi-
cas relevantes de los datos de entrenamiento, lo cual es un indicativo positivo de su capacidad de
aprendizaje.

Por otro lado, la linea roja muestra la precisién en el conjunto de validacion. A diferencia de la
curva de entrenamiento, esta linea exhibe una serie de caidas significativas y picos a lo largo de las
épocas, especialmente notorios en torno a las épocas 20, 100, 150. La precisién maxima alcanzada
es de aproximadamente 0.9883 (98,83 %), lo cual es comparativamente alto, pero sugiere ciertas
fluctuaciones en el rendimiento del modelo cuando se enfrenta a nuevos datos.

El anélisis de la precision del modelo U-Net en la tarea de segmentacién de imégenes CT del
area abdominal revela un alto grado de aprendizaje y capacidad de adaptacién a los datos de en-
trenamiento. Sin embargo, las variaciones observadas en la precision de validacion requieren una
revisiéon detallada de los pardmetros de entrenamiento y posiblemente la implementaciéon de técni-
cas de regularizaciéon para mejorar la generalizacién del modelo.

Adicional, hemos evaluado la eficacia del modelo U-Net para la segmentacién de imagenes
médicas utilizando diversas métricas de desempeno. Los resultados obtenidos en las fases de entre-
namiento y prueba se resumen en las Tablas B2 y B33 respectivamente.

accuracy | DICE | f2-score | IoU score | loss precision | recall | Puntaje
0.9898 0.928 | 0.9381 | 0.8734 0.021 | 0.9144 0.9461 | 0.9383

Cuadro 6.2: Tabla de resultados de U-Net en Train

La Tabla B2 muestra que el modelo alcanz6 un puntaje de 0.9383, una accuracy de 0.9898, lo que
indica una alta tasa de clasificaciones correctas. El Coeficiente DICE, que mide la similitud entre
los objetos segmentados por el modelo y los objetos reales, fue de 0.928, destacando la precisién
del modelo en la segmentacion. El IoU, o Intersection over Union, alcanzé un valor de 0.8734, lo
que refuerza la eficacia del modelo en la identificacién precisa de areas de interés. Los valores de
precision 'y recall fueron altos, 0.9144 y 0.9461 respectivamente, lo que indica que el modelo es muy
competente en detectar y clasificar pixeles pertinentes. Las pérdidas son de 0.021 muestra que el
modelo tiene un bajo error al predecir las segmentaciones.

accuracy | DICE | f2-score | IoU score | loss precision | recall | puntaje

0.9883 0.9063 | 0.9134 | 0.849 0.039 | 0.8997 0.9315 | 0.9213

Cuadro 6.3: Tabla de resultados de U-Net en Test

Los resultados de la fase de prueba, presentados en la Tabla B3, confirman la robustez del
modelo. Con un alcanzé un puntaje de 0.9213, accuracy de 0.9883, ligeramente inferior a la del en-
trenamiento, pero ain destacada. El coeficiente DICE y el ToU presentaron valores elevados (0.9063
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y 0.849 respectivamente), lo que indica una buena generalizacién del modelo a nuevos datos. La
precision y recall también se mantuvieron altas en la fase de prueba, siendo de 0.8997 y 0.9315,
respectivamente. La funcién de perdidas fue de 0.039, reflejando un incremento respecto al entre-
namiento, pero manteniendo un nivel aceptable de error.

El analisis de las métricas revela que el modelo U-Net ha demostrado ser altamente efectivo
y robusto para la tarea de segmentacion de imagenes médicas. Estos resultados son prometedo-
res para aplicaciones futuras en entornos clinicos reales donde la precision y la confiabilidad son
fundamentales.

6.1.1.2. Modelo SegNet

La segunda arquitectura seleccionada para este estudio fue SegNet [4]. A continuacién, se presen-
ta un andlisis exhaustivo de las métricas obtenidas durante las fases de entrenamiento y validacién
de dicho modelo. Esta arquitectura consta de 11,742,853 parametros, de los cuales 11,735,173 son
entrenables. El modelo entrenado, en formato *.keras, se encuentra disponible en nuestro reposi-
torio de GitHuh para su consulta y reproducibilidad.

El cédigo de Python (véase cidigo anexo B7) implementa la arquitectura clasica de SegNet. A
continuacion, se presenta una explicacién detallada de cada componente del c6digo, destacando la
informacién mas relevante.
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Figura 6.4: Funcién de perdidas - SegNet. Fuente: Autores.


https://github.com/hamsomp3/segmentacion_maestria

52 Capitulo 6. Resultados

El grafico titulado “Funcién de perdidas - SegNet” (véase imagen [6-4) ilustra la evolucién de la
funcién de pérdida tanto para el entrenamiento (linea azul) como para la validacién (linea roja) a
lo largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul se mantiene un nivel estable desde la época
236, al final los valores 0.0561 (5,61 %) para validacién y 0.039 (3,9 %) para entrenamiento con
una diferencia de 0.0171 (1,71 %), lo que indica que no hay sobreajuste.

La estabilidad y bajos valores de esta curva indican una buena adaptacién del modelo a los datos
de entrenamiento, minimizando de manera efectiva el error en la prediccién de las segmentaciones.
La linea azul indica muestra una reduccién significativa desde el inicio del entrenamiento estabili-
zandose rapidamente cerca de un valor bajo de 0.0399 hacia el final del entrenamiento. Esta rapida
estabilizacion sugiere una convergencia efectiva del modelo al minimizar el error de las predicciones
en el conjunto de entrenamiento.

La linea roja representa la pérdida en el conjunto de validacion. A diferencia de la curva de
entrenamiento, esta curva muestra fluctuaciones menores a lo largo del proceso de entrenamiento,
pero mantiene una tendencia consistente y baja, con un valor final aproximado de 0.0561. La relati-
va estabilidad y el bajo nivel de esta curva son indicativos de una buena generalizacién del modelo
sobre nuevos datos, lo que es critico para su aplicaciéon en entornos clinicos.

La rapida disminuciéon y estabilizacién temprana de la pérdida de entrenamiento indica que
el modelo es capaz de aprender de manera eficiente las caracteristicas relevantes de los datos de
entrenamiento. Esta convergencia rapida es un indicio prometedor de la capacidad del modelo para
capturar los patrones subyacentes en los datos.

Aunque se observan fluctuaciones en la curva de validacidn, estas son comparativamente meno-
res y no indican problemas significativos de sobreajuste. Este aspecto es fundamental, porque un
modelo que se sobreajusta a los datos de entrenamiento puede tener un desempeno deficiente en
datos nuevos, lo cual es indeseable en aplicaciones clinicas.

El anélisis detallado de la funcién de pérdidas en el entrenamiento y la wvalidacion del mode-
lo SegNet aplicado a la segmentacion de imagenes CT del drea abdominal revela un rendimiento
prometedor tanto en el aprendizaje como en la generalizacion. La rapida convergencia durante el
entrenamiento y la capacidad de generalizacién demostrada en la wvalidacion posicionan a SegNet
como un candidato viable para aplicaciones clinicas donde la precisién y la estabilidad son criticas.

El grafico titulado “Métrica Accuracy - SegNet” (véase imagen B) ilustra la evolucién de la
precisién del modelo para el entrenamiento (linea azul) como para la validacién (linea roja) a lo
largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul y roja se mantienen un nivel estable desde la
época 170, al final los valores 0.9772 (97, 72 %) para validacion y 0.982 (98,2 %) para entrenamiento
con una diferencia de 0.0015 (0,48 %), lo que indica que no hay sobreajuste.
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Figura 6.5: Métrica Accuracy - SegNet. Fuente: Autores.

La linea azul muestra la precisién en el conjunto de entrenamiento, que se mantiene constante
y elevada, cerca del 0.982 (98,2 %) durante la mayor parte del entrenamiento. Esta alta y estable
precisiéon en entrenamiento indica que el modelo SegNet es capaz de aprender eficazmente las ca-
racteristicas de los datos de entrenamiento.

La linea roja representa la precisién en el conjunto de validacion. Aunque esta linea comienza
cerca de los niveles de la precision de entrenamiento, presenta fluctuaciones significativas a lo largo
de todas las épocas. Estas fluctuaciones son marcadas y repetitivas, especialmente notables en torno
a las épocas 50, 100, 150 y 200, aunque la precisiéon alcanza un valor maximo de aproximadamente
0.9772 (97,72 %).

Las fluctuaciones observadas en la precisién de validaciéon durante el entrenamiento del modelo
SegNet para la segmentaciéon de imagenes CT del area abdominal pueden ser atribuidas a diversos
factores. Uno de los principales aspectos a considerar es la estabilidad del modelo es la configuracién
de los pardmetros de entrenamiento, como la tasa de aprendizaje (learning_rate) y el tamaifio del
lote (batch_size). Una tasa de aprendizaje inadecuada o un tamano de lote subéptimo pueden
conducir a un rendimiento inconsistente del modelo en el conjunto de validacion.

El anélisis exhaustivo de la precision del modelo SegNet en la tarea de segmentacién de imagenes
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CT del area abdominal ha revelado su eficacia en el aprendizaje de los datos de entrenamiento. Sin
embargo, se han identificado desafios en la capacidad del modelo para generalizar a datos nuevos,
evidenciados por la alta variabilidad en la precisiéon de validacién.

La arquitectura SegNet ha sido evaluada en este estudio para determinar su desempeino en la
segmentacion semantica de imagenes. Las métricas clave de rendimiento, han sido calculadas tanto
para los datos de entrenamiento como de prueba, y se presentan en las Tablas 64 y G3.

La arquitectura SegNet ha sido evaluada en este estudio para determinar su desempeno en la
segmentacion semantica de imagenes. Las métricas clave de rendimiento, han sido calculadas tanto
para los datos de entrenamiento como de prueba, y se presentan en las Tablas 64 y B3.

accuracy | DICE | f2-score | IoU score | loss precision | recall | puntaje
0.982 0.8994 | 0.9091 | 0.8265 0.0399 | 0.8856 0.9163 | 0.9112

Cuadro 6.4: Tabla de resultados de SegNet en Train

La Tabla 638 muestra que el modelo alcanzé un puntaje de 0.9112, un accuracy de 0.982, indi-
cando una alta tasa de acierto en la clasificacion de pixeles. El coeficiente DICE de 0.8994 y el IoU
de 0.8265 una buena superposicién entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas,
demostrando la capacidad del modelo para identificar con precision las regiones de interés.

Los valores de precision y recall, 0.8856 y 0.9163 respectivamente, destacan la eficacia del modelo
en la deteccién de pixeles relevantes y la minimizacion de falsos negativos. El loss registrado fue de
0.0422, lo cual es relativamente bajo, indicando un buen desempefio general del modelo durante el
entrenamiento. Los resultados obtenidos en la evaluaciéon de SegNet en entrenamiento se encuentran
por debajo de lo resultados obtenidos con U-Net.

accuracy | DICE | f2-score | IoU score | loss precision | recall | puntaje

0.9772 0.8679 | 0.8785 | 0.7893 0.0561 | 0.8543 0.8988 | 0.8871

Cuadro 6.5: Tabla de resultados de SegNet en Test

Los resultados obtenidos en la evaluacién de SegNet en test, se observa que el modelo alcanzé
un puntaje de 0.8871, un accuracy de 0.9772, indicando una alta tasa de acierto en la clasificacién
de pixeles. El coeficiente DICE de 0.8679 y el IoU de 0.7893, indican una buena superposiciéon entre
las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas, demostrando la capacidad del modelo para
identificar con precisién las regiones de interés.

Los valores de precision y recall, 0.8543 y 0.8988 respectivamente, destacan la eficacia del modelo
en la deteccién de pixeles relevantes y la minimizacién de falsos negativos. El loss registrado fue
de 0.0561, lo cual es relativamente bajo, indicando un buen desempefio general del modelo durante
el entrenamiento. Los resultados obtenidos en la evaluacién de SegNet en test se encuentran por
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debajo de lo resultados obtenidos con U-Net.

6.1.1.3. Modelo U-Net con VGG16

La tercera arquitectura seleccionada para este estudio fue U-Net con Backbone VGG16. A
continuacién, se presenta un analisis exhaustivo de las métricas obtenidas durante las fases de
entrenamiento y validacion de dicho modelo. Esta arquitectura consta de 23,751,701 parametros,
de los cuales 23,747,669 son entrenables. El modelo entrenado, en formato *.keras, se encuentra
disponible en nuestro repositorio de GitHuh para su consulta y reproducibilidad.

Train Loss Validation Loss

50

40

30

Loss

20

-
o

O_ML_ALA LM N , Validation Loss: 0,300

Train Loss: 0.2776
0 50 100 150 200

Epochs
Figura 6.6: Funcién de perdidas - U-Net con VGG16. Fuente: Autores.

El grafico titulado “Funcién de perdidas - U-Net con VGG16” (véase imagen G@) ilustra la
evolucion de la funcién de pérdida tanto para el entrenamiento (linea azul) como para la validacién
(linea roja) a lo largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul y roja se mantienen un nivel
estable desde la época 70, al final los valores 0.0380 (3,8 %) para validacién y 0.0276 (2,76 %) para
entrenamiento con una diferencia de 0.0104 (1,04 %), lo que indica que no hay sobreajuste. La
estabilidad y bajos valores de esta curva indican una buena adaptacion del modelo a los datos de
entrenamiento, minimizando de manera efectiva el error en la prediccién de las segmentaciones.

El gréfico titulado “Métrica Accuracy - U-Net con VGG16” (véase imagen B-7) ilustra la evo-
lucién de la precisién del modelo para el entrenamiento (linea azul) como para la validacién (linea
roja) a lo largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul y roja se mantienen un nivel estable
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Figura 6.7: Métrica Accuracy - U-Net con VGG16. Fuente: Autores.

desde la época 170, al final los valores 0.9006 (90,06 %) para validacién y 0.8963 (89,63 %) para
entrenamiento con una diferencia de 0.0015 (0,43 %), lo que indica que no hay sobreajuste pero si
un estancamiento de la métrica sobre el (90 %).

La arquitectura U-Net con VGG16 ha sido evaluada en este estudio para determinar su de-
sempefio en la segmentacion semantica de imagenes. Las métricas clave de rendimiento, han sido
calculadas tanto para los datos de entrenamiento como de prueba, y se presentan en las Tablas B8
y BZ4.

accuracy | DICE | f2-score | IoU score | loss precision | recall | puntaje
0.8963 0.4206 | 0.4221 | 0.364 0.2776 | 0.4229 0.4242 | 0.5246

Cuadro 6.6: Tabla de resultados de U-Net con VGG16 en Train

La Tabla 622 muestra que el modelo alcanzé un puntaje de 0.5246, un accuracy de 0.8963, indi-
cando una baja tasa de acierto en la clasificacion de pixeles comparado con arquitecturas anteriores.
El coeficiente DICE de 0.4206 y el IoU de 0.364 con una mala superposicién entre las predicciones
del modelo y las etiquetas verdaderas, demostrando la poca capacidad del modelo para identificar
con precisiéon las regiones de interés.
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Los valores de precision y recall, 0.4229 y 0.4242 respectivamente, destacan la ineficacia del mo-
delo en la deteccion de pixeles relevantes. El loss registrado fue de 0.2776, lo cual es relativamente
alto, indicando un mal desempeno general del modelo durante el entrenamiento. Los resultados
obtenidos en la evaluacién de U-Net con VGG16 en entrenamiento se encuentran por debajo de lo
resultados obtenidos con U-Net.

accuracy | DICE | f2-score | IoU score | loss precision | recall | puntaje
0.9006 0.4083 | 0.4126 | 0.364 0.398 | 0.415 0.4398 | 0.5060

Cuadro 6.7: Tabla de resultados de U-Net con VGG16 en Test

Los resultados obtenidos en la evaluacién de U-Net con VGG16 en test, se encuentran por de-
bajo de los resultados obtenidos con U-Net. El modelo alcanzé un puntaje de 0.5060, un accuracy
de 0.9006, indicando una baja tasa de acierto en la clasificacién de pixeles comparado con arquitec-
turas anteriores. El Coeficiente DICE de 0.4083 y el jou de 0.364 con una mala superposicion entre
las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas, demostrando la poca capacidad del modelo
para identificar con precision las regiones de interés.

Los valores de precision y recall, 0.415 y 0.4398 respectivamente, destacan la ineficacia del
modelo en la deteccion de pixeles relevantes. El loss registrado fue de 0.398, lo cual es relativamente
alto, indicando un mal desempefio general del modelo durante el entrenamiento.

6.1.1.4. Modelo U-Net con ResNet50

La cuarta arquitectura seleccionada para este estudio fue U-Net con Backbone ResNet50. A
continuacién, se presenta un andlisis exhaustivo de las métricas obtenidas durante las fases de
entrenamiento y validacion de dicho modelo. Esta arquitectura consta de 32,555,416 parametros,
de los cuales 32,507,862 son entrenables. El modelo entrenado, en formato *.keras, se encuentra
disponible en nuestro repositorio de GitHuh para su consulta y reproducibilidad.

El grafico titulado “Funcién de perdidas - U-Net con ResNet50” (véase imagen BE8) ilustra la
evolucion de la funcién de pérdida tanto para el entrenamiento (linea azul) como para la validacién
(linea roja) a lo largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul y roja se mantienen un nivel
estable desde las primeras épocas, con pequenos picos que no superan al 0.5 y final los valores
0.0616 (6,16 %) para validacién y 0.0490 (4,9 %) para entrenamiento con una diferencia de 0.018
(1,26 %), lo que indica que no hay sobreajuste. La estabilidad y bajos valores de esta curva indican
una buena adaptaciéon del modelo a los datos de entrenamiento, minimizando de manera efectiva
el error en la prediccion de las segmentaciones.

El grafico titulado “Métrica Accuracy - U-Net con ResNet50” (véase imagen BE2) ilustra la evo-
lucién de la precisién del modelo para el entrenamiento (linea azul) como para la validacion (linea
roja) a lo largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul y roja se mantienen un nivel estable
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Figura 6.8: Funcién de perdidas - U-Net con ResNet50. Fuente: Autores.
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Figura 6.9: Métrica Accuracy - U-Net con ResNet50. Fuente: Autores.
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desde las primeras épocas con oscilaciones que varfan £0,1, al final los valores son 0.9802 (98,02 %)
para validacién y 0.9867 (98,67 %) para entrenamiento con una diferencia de 0.0065 (0,65 %), de
todas las arquitecturas planteadas U-Net con Backbone ResNet50 es la que presenta mayor estabi-
lidad en las funciones de pérdidas y la métrica de Accuracy, que la ubica como una gran candidata
en el problema de segmentacién.

La arquitectura U-Net con ResNet50 ha sido evaluada en este estudio para determinar su
desemperfio en la segmentacién seméntica de imagenes. Las métricas clave de rendimiento, han sido
calculadas tanto para los datos de entrenamiento como de prueba, y se presentan en las Tablas B8
y BE9.

accuracy

DICE

f2-score

IToU score

loss

precision

recall

puntaje

0.9867

0.8573

0.8824

0.768

0.049

0.8246

0.9024

0.8817

Cuadro 6.8: Tabla de resultados de U-Net con ResNet50 en Train

La Tabla 69 muestra que el modelo alcanz6 un puntaje de 0.8817, un accuracy de 0.9867, indi-
cando una alta tasa de acierto en la clasificacion de pixeles. El coeficiente DICE de 0.8573 y el IoU
de 0.8824 con una aceptable superposicién entre las predicciones del modelo y las etiquetas verda-
deras, demostrando la capacidad del modelo para identificar con precisién las regiones de interés.

Los valores de precision y recall, 0.8246 y 0.9024 respectivamente, destacan la eficacia del modelo
en la deteccién de pixeles relevantes. El loss registrado fue de 0.049, lo cual es relativamente
bajo, indicando un buen desempeno general del modelo durante el entrenamiento. Los resultados
obtenidos en la evaluacién de U-Net con ResNet50 en entrenamiento se encuentran por debajo de
lo resultados obtenidos con U-Net

DICE
0.7944

recall
0.8572

loss
0.0616

ToU score
0.7011

f2-score
0.8198

accuracy
0.9802

precision
0.7658

puntaje
0.8367

Cuadro 6.9: Tabla de resultados de U-Net con ResNet50 en Test

Los resultados obtenidos en la evaluacién de U-Net con ResNet50 en test, muestran un puntaje
de 0.8367, un accuracy de 0.9802, indicando una alta tasa de acierto en la clasificacién de pixeles.
El Coeficiente DICE de 0.7944 y el IoU de 0.8198 con una aceptable superposicién entre las predic-
ciones del modelo y las etiquetas verdaderas, demostrando la capacidad del modelo para identificar
con precision las regiones de interés.

Los valores de precision y recall, 0.7658 y 0.8572 respectivamente, destacan la eficacia del modelo
en la deteccion de pixeles relevantes. El loss registrado fue de 0.0616, lo cual es relativamente
bajo, indicando un buen desempeiio general del modelo durante el entrenamiento. Los resultados
obtenidos en la evaluacién de U-Net con ResNet50 en test se encuentran por debajo de lo resultados
obtenidos con U-Net
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6.1.1.5. Modelo FPN con ResNet50

La quinta arquitectura inicial seleccionada para este estudio fue FPN con Backbone ResNet50.
A continuacién, se presenta un andlisis exhaustivo de las métricas obtenidas durante las fases de
entrenamiento y validacion de dicho modelo. Esta arquitectura consta de 26,910,152 parametros,
de los cuales 26,862,278 son entrenables. El modelo entrenado, en formato *.keras, se encuentra
disponible en nuestro repositorio de GitHuh para su consulta y reproducibilidad.
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Figura 6.10: Funcién de perdidas - FPN con ResNet50. Fuente: Autores.

El grafico titulado “Funcién de perdidas - FPN con ResNet50” (véase imagen BID) ilustra la
evolucién de la funcién de pérdida tanto para el entrenamiento (linea azul) como para la validacién
(linea roja) a lo largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul es constante y la linea roja
presenta varios picos a lo largo del entrenamiento, al final los valores 0.35 (35 %) para validacién y
0.0931 (9,31 %) para entrenamiento con una diferencia de 0.2569 (25,69 %), lo que indica que hay
sobreajuste. La inestabilidad y picos en los valores de esta curva indican una mala adaptacién del
modelo a los datos de entrenamiento, lo que puede llevar a errores en la prediccién de las segmen-
taciones.

El grafico titulado “Métrica Accuracy - FPN con ResNet50” (véase imagen ) ilustra la
evolucién de la precisién del modelo para el entrenamiento (linea azul) como para la validacién

(linea roja) a lo largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul y roja se mantienen un nivel
estable desde la época 170, al final los valores 0.9551 (95,51 %) para validaciéon y 0.9796 (97,96 %)
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Figura 6.11: Métrica Accuracy - FPN con ResNet50. Fuente: Autores.

para entrenamiento con una diferencia de 0.0245 (2,45 %), lo que indica que hay un leve sobreajuste.

La linea azul, muestra un comportamiento relativamente estable y alto, manteniendo un valor
cercano a 0.9796 (97,96 %). Este alto nivel de precision indica que el modelo es capaz de aprender
efectivamente las caracteristicas relevantes de los datos de entrenamiento, lo cual es un indicativo
positivo de su capacidad de aprendizaje.

Por otro lado, la linea roja muestra la precision en el conjunto de validacién. A diferencia de
la curva de entrenamiento, esta linea exhibe una serie de caidas significativas y picos a lo largo de
todas las épocas. La precisién méaxima alcanzada es de aproximadamente 0.9551 (95,51 %), lo cual
es comparativamente alto, pero sugiere ciertas fluctuaciones en el rendimiento del modelo cuando
se enfrenta a nuevos datos.

La arquitectura FPN con ResNet50 ha sido evaluada en este estudio para determinar su de-
sempefio en la segmentacion semantica de imagenes. Las métricas clave de rendimiento, han sido
calculadas tanto para los datos de entrenamiento como de prueba, y se presentan en las Tablas 610
y B

La Tabla B0 muestra que el modelo alcanzé un puntaje de 0.9195, un accuracy de 0.9796,
indicando una alta tasa de acierto en la clasificacion de pixeles. El Coeficiente DICE de 0.9162 y
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accuracy

DICE

f2-score

IoU score

loss

precision

recall

puntaje

0.9796

0.9162

0.9177

0.8606

0.0931

0.933

0.9226

0.9195

Cuadro 6.10: Tabla de resultados de FPN con ResNet50 en Train

el IoU de 0.8606 con una aceptable superposicién entre las predicciones del modelo y las etiquetas
verdaderas, demostrando la capacidad del modelo para identificar con precisién las regiones de
interés.

Los valores de precision y recall, 0.933 y 0.9226 respectivamente, destacan la eficacia del modelo
en la deteccién de pixeles relevantes. El loss registrado fue de 0.0931, lo cual es relativamente
alto, indicando un buen desempefio general del modelo durante el entrenamiento. Los resultados
obtenidos en la evaluacion de FPN con ResNet50 en entrenamiento se encuentran por debajo de lo
resultados obtenidos con U-Net

DICE
0.7616

puntaje
0.7685

recall
0.709

loss
0.35

IoU score
0.6673

f2-score
0.7181

f1-score
0.7616

accuracy
0.9551

precision
0.9187

Cuadro 6.11: Tabla de resultados de FPN con ResNet50 en Test

Los resultados obtenidos en la evaluacién de FPN con ResNet50 en test se encuentran por de-
bajo de lo resultados obtenidos con U-Net. El modelo alcanzé un puntaje de 0.7685, un accuracy
de 0.9551, indicando una alta tasa de acierto en la clasificaciéon de pixeles. El Coeficiente DICE
de 0.7616 y el IoU de 0.6673 con una aceptable superposicién entre las predicciones del modelo y
las etiquetas verdaderas, demostrando la capacidad del modelo para identificar con precisiéon las
regiones de interés.

Los valores de precision y recall, 0.9187 y 0.709 respectivamente, destacan la eficacia del modelo
en la deteccién de pixeles relevantes. El loss registrado fue de 0.35, lo cual es relativamente alto,
indicando un buen desempeno general del modelo durante el entrenamiento.

6.1.1.6. Modelo LinkNet con VGG16

La sexta arquitectura seleccionada para este estudio fue LinkNet con Backbone VGG16. A
continuacién, se presenta un analisis exhaustivo de las métricas obtenidas durante las fases de
entrenamiento y validacion de dicho modelo. Esta arquitectura consta de 20,324,565 parametros,
de los cuales 20,317,749 son entrenables. El modelo entrenado, en formato *.keras, se encuentra
disponible en nuestro repositorio de GitHuh para su consulta y reproducibilidad.

El gréfico titulado “Funcién de perdidas - LinkNet con VGG16” (véase imagen BGI3) ilustra
la evolucién de la funcién de pérdida tanto para el entrenamiento (linea azul) como para la vali-
dacién (linea roja) a lo largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul es constante y la linea
roja presenta varios picos a lo largo del entrenamiento, al final los valores 0.2311 (23,11 %) para
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Figura 6.12: Funcién de perdidas - LinkNet con VGG16. Fuente: Autores.

validacién y 0.1653 (16,53 %) para entrenamiento con una diferencia de 0.0658 (6,58 %), lo que
indica que hay sobreajuste. La inestabilidad y picos en los valores de esta curva indican una mala
adaptacién del modelo a los datos de entrenamiento, lo que puede llevar a errores en la prediccién
de las segmentaciones.

El gréfico titulado “Métrica Accuracy - LinkNet con VGG16” (véase imagen BL3) ilustra la
evolucion de la precisién del modelo para el entrenamiento (linea azul) como para la validacién
(linea roja) a lo largo de 250 épocas. Observamos que la linea azul se mantienen un nivel estable
desde las primeras épocas y la linea roja presenta fluctuaciones a lo largo del entrenamiento, al
final los valores son 0.935 (93,5 %) para validacién y 0.943 (94,3 %) para entrenamiento con una
diferencia de 0.008 (0,8 %),

La arquitectura LinkNet con VGG16 ha sido evaluada en este estudio para determinar su
desempeiio en la segmentacién semantica de imagenes. Las métricas clave de rendimiento, han sido
calculadas tanto para los datos de entrenamiento como de prueba, y se presentan en las Tablas B2
y B13.

accuracy | DICE | f2-score | IoU score | loss precision | recall | puntaje
0.943 0.5613 | 0.5656 | 0.4866 0.1653 | 0.5674 0.5729 | 0.6473

Cuadro 6.12: Tabla de resultados de LinkNet con VGG16 en Train
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Figura 6.13: Métrica Accuracy - LinkNet con VGG16. Fuente: Autores.

La Tabla 613 muestra que el modelo alcanzé un puntaje de 0.6473, un accuracy de 0.943, indi-
cando una alta tasa de acierto en la clasificacion de pixeles. El Coeficiente DICE de 0.5613 y el IoU
de 0.4866 con una pobre superposicion entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas,
demostrando la incapacidad del modelo para identificar con precision las regiones de interés.

Los valores de precision y recall, 0.5674 y 0.5729 respectivamente, destacan la ineficacia del
modelo en la deteccidn de pixeles relevantes. El loss registrado fue de 0.5674, lo cual es relativamente
alto, indicando un mal desempeno general del modelo durante el entrenamiento. Los resultados
obtenidos en la evaluacién de LinkNet con VGG16 en entrenamiento se encuentran por debajo de
lo resultados obtenidos con U-Net

accuracy | DICE | f2-score | IoU score | loss precision | recall | puntaje
0.935 0.4935 | 0.4879 | 0.4391 0.2311 | 0.562 0.4981 | 0.5977

Cuadro 6.13: Tabla de resultados de LinkNet con VGG16 en Test

Los resultados obtenidos en la evaluacién de LinkNet con VGG16 en test, muestran que el mo-
delo alcanz6 un puntaje de 0.5977, un accuracy de 0.935, indicando una alta tasa de acierto en la
clasificacion de pixeles. El Coeficiente DICE de 0.4935 y el IoU de 0.4391 con una pobre superpo-
sicién entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas, demostrando la incapacidad del
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modelo para identificar con precision las regiones de interés. Los valores de precision y recall, 0.562
y 0.4981 respectivamente, destacan la ineficacia del modelo en la deteccion de pixeles relevantes.

El loss registrado fue de 0.2311, lo cual es relativamente alto, indicando un mal desempeno
general del modelo durante el entrenamiento. Los resultados obtenidos en la evaluacién de LinkNet
con VGG16 en test se encuentran por debajo de lo resultados obtenidos con U-Net

Los c6digos de las arquitecturas se ejecutaron en una Instancia de Kaggle usando Python 3,10,13,
esta instancia cuenta con un procesador Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.00GHz, Memoria RAM 32 GB,
73 GB de Almacenamiento. Sistema Operativo Ubuntu 20.04.6 LTS, tarjeta grafica Tesla P100 -
PCIE de 16GB GPU y CUDA en la version 12.2.

6.1.2. Tabla general de puntajes

En el ambito de la segmentacién seméantica de imdgenes de tomografia computacional, es funda-
mental evaluar y comparar el desempeno de diversas arquitecturas de redes neuronales. Este proceso
de evaluacion permite determinar cuales modelos ofrecen los mejores resultados en términos de las
métricas, lo cual es fundamental para aplicaciones médicas donde la exactitud en la segmentacién
puede tener un impacto significativo en el diagnoéstico y tratamiento de los pacientes. La tabla ge-
neral de puntajes (véase tabla ) presentada a continuacién resume los resultados obtenidos por
diferentes arquitecturas y sus respectivos Backbones durante las fases de entrenamiento y validacion.

La tabla incluye modelos bien conocidos como U-Net, SegNet, FPN y LinkNet, utilizando dife-
rentes Backbones como VGG16 y ResNet50. Cada modelo fue evaluado en funciéon de su desempeno
durante el entrenamiento y la validacién, proporcionando una visién clara de su efectividad y ca-
pacidad de generalizacion. Los puntajes reflejan la capacidad de cada modelo para segmentar con
precision las imagenes de tomografia computacional, y se presentan con el objetivo de identificar
las arquitecturas mas prometedoras para futuras investigaciones y aplicaciones clinicas.

No. Arq. Backbone Punt. Train Punt. Val

1 U-Net 0.9383 0.9213
2 SegNet 0.9112 0.8871
3 U-Net VGG16 0.5246 0.5060
4 U-Net  ResNetb0 0.8817 0.8367
5 FPN ResNet50 0.9195 0.7685
6 LinkNet VGGI16 0.6473 0.5977

Cuadro 6.14: Tabla general de puntajes

De acuerdo con los resultados presentados en la tabla general de puntajes, las tres mejores
arquitecturas en términos del puntaje de entrenamiento fueron U-Net con un puntaje de 0.9383,
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seguida de SegNet con un puntaje de 0.9112, y FPN con ResNet50 ocupando el tercer lugar con un
puntaje de 0.9195. Estos resultados indican que U-Net sin Backbone mostré el mejor desempeiio
general durante el proceso de entrenamiento, seguida de cerca por SegNet y FPN con ResNet50.

En cuanto al puntaje de validacién, las tres mejores arquitecturas fueron U-Net con un puntaje
de 0.9213, SegNet con un puntaje de 0.8871, y U-Net con ResNet50 con un puntaje de 0.8367. Estos
resultados reflejan la capacidad de los modelos para generalizar sobre datos no vistos durante el
entrenamiento, destacando nuevamente a U-Net y SegNet como las arquitecturas mas consistentes
en términos de desempeno tanto en entrenamiento como en validacion.

Para finalizar hacemos una validacion indirecta, esta consiste en validar el proceso de inferencia
de los modelos U-Net, SegNet, U-Net con ResNet50 y FPN con ResNet50 en la misma imagen
aleatoria del conjunto de validacién, esto nos permite ver como fue el proceso de segmentacién
sobre cada clase de forma visual. A continuacién, se anexan las imagenes donde cada una contiene
la imagen en escala de grises de una seccién transversal del cuerpo de un paciente, la méscara
(ground truth) y la predicciéon de cada clase.

La arquitectura U-Net, es una red neuronal convolucional disefiada especificamente para la
segmentacion de imagenes biomédicas, que ha demostrado un rendimiento destacado en la segmen-
tacién de multiples clases en el conjunto de datos analizado (véase imagen ). Para la clase 0,
la red logré segmentar la region general correspondiente, aunque se observaron imprecisiones en
los bordes y la inclusion de areas adicionales no presentes en la méscara de referencia. Se detectd
una falsa deteccién relacionada con un o6rgano correspondiente a la clase 1, lo que sugiere cierta
confusién entre clases adyacentes o similares.

Paciente_29

Mask, 2 Mask, 3 Mask, 4

Prediction, 0 Prediction, 1 Prediction, 2 Prediction, 3 Prediction, 4

oENM

Figura 6.14: Inferencia No. 29 con U-Net. Fuente: Autores.
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En cuanto a la clase 1, la U-Net identificé y segmento6 estructuras detalladas con relativa preci-
sion. Sin embargo, se notaron leves discrepancias en las formas y areas segmentadas en comparacion
con la mascara de referencia. Esta observacion indica que, si bien la red es capaz de capturar de-
talles finos, aun existe margen de mejora en la exactitud de la segmentacion.

La prediccién para la clase 2 mostré la segmentacién de una estructura especifica, aunque con
pequenas diferencias e imprecisiones en comparacion con la mascara de referencia. Esto sugiere
que la red es capaz de identificar correctamente la estructura, pero puede tener dificultades para
delinear con precision sus limites exactos.

Las predicciones para las clases 3 y 4 presentaron resultados similares a los anteriores, con la red
identificando las estructuras correspondientes, pero mostrando algunas diferencias en los bordes y
detalles. Estas observaciones son consistentes con el rendimiento general de la red en las otras clases.

En general, se observé que la precision en la segmentacién varia entre las diferentes clases.
Las predicciones para las clases 1, 2 y 3 mostraron un alto grado de similitud con las méscaras
de referencia, lo que indica un buen rendimiento de la U-Net en estas categorias. Sin embargo, la
prediccion para la clase 0 presenté mas errores, sugiriendo que esta clase puede ser mas desafiante
para la red o que puede requerir ajustes adicionales en el entrenamiento o en la arquitectura.

Los resultados obtenidos mediante la aplicacién de SegNet muestran una segmentacién efectiva,
aunque con variaciones en la precisién para las diferentes clases analizadas (véase imagen BIA).
En la prediccién de la clase 0, se observa que la red ha logrado segmentar la regién general corres-
pondiente a la méascara de referencia. Sin embargo, se aprecian diferencias en la definicién de los
bordes y la inclusion de areas adicionales no presentes en la méscara original, un fenémeno similar
al reportado en la arquitectura U-Net.

Para la clase 1, SegNet ha demostrado su capacidad para identificar y segmentar estructuras
detalladas. No obstante, al comparar con la méascara de referencia, se evidencian discrepancias en
las formas y areas segmentadas. Es notable la ausencia de un érgano especifico en esta prediccién,
el cual aparece erroneamente en la prediccién de la clase 0, indicando una posible confusién en la
clasificacién entre estas dos clases.

En cuanto a la prediccion de la clase 2, la red ha logrado segmentar una estructura especifi-
ca, aunque se observan pequenas imprecisiones en comparacién con la méscara de referencia. La
prediccién para la clase 3 muestra resultados similares a los anteriores, con la particularidad de la
adiciéon de un pequefio érgano no presente en la méscara original. Por ultimo, la prediccién de la
clase 4 demuestra la capacidad de SegNet para identificar la estructura correspondiente, presentan-
do algunas diferencias en los bordes y detalles finos.

La arquitectura U-Net con Backbone ResNet50 ha demostrado resultados variados en la seg-
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Figura 6.15: Inferencia No. 29 con SegNet. Fuente: Autores.

mentacién de diferentes clases (véase imagen BId). Para la clase 0, se observa una segmentacién
general de la regién correspondiente, con una definicién méas fina y precisa de las areas internas
en comparacion con la méascara de referencia. Sin embargo, se detecta una zona difusa que podria
estar relacionada con un érgano de la clase 1, lo que sugiere cierta confusién en la delimitacién
entre estas dos clases.

Paciente_29

Mask, 0

Prediction, 0 Prediction, 1 Prediction, 2 Prediction, 3 Prediction, 4

Figura 6.16: Inferencia No. 29 con U-Net con ResNet50. Fuente: Autores.

En el caso de la clase 1, la red ha logrado identificar y segmentar estructuras detalladas con
mayor precision que la mascara de referencia. Esta mejora en la definicién de los bordes y la captura
de detalles finos destaca la capacidad de la arquitectura para extraer caracteristicas complejas con
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un érgano difusamente visible. La prediccién para la clase 2 muestra una segmentacion precisa y
detallada de una estructura especifica, manteniendo una alta similitud con la méscara de referencia.
Esto indica un rendimiento robusto de la red en la identificacion de esta clase en particular.

Para la clase 3, la comparacién directa con la mascara de referencia revela que la predicciéon
ha identificado dos puntos pequenos. Esta discrepancia sugiere que la red puede ser sensible a
detalles minimos o que podria estar detectando estructuras que no estan presentes en la mascara
original. La clase 4 presenta una segmentacion detallada y precisa de la estructura correspondiente,
demostrando la capacidad de la U-Net con ResNet50 para capturar y reproducir con fidelidad las
caracteristicas especificas de esta clase.

La arquitectura U-Net con ResNet50 fusiona las capacidades de segmentacion de la U-Net tra-
dicional con las potentes caracteristicas de extraccién de la ResNet50. Esta combinacién mantiene
la estructura fundamental de la U-Net, pero incorpora la ResNet50 como codificador (encoder), lo
que mejora significativamente la capacidad de la red para extraer caracteristicas de alto nivel.

La precisién en la segmentacién varia entre las diferentes clases. Se observan desafios particula-
res en las clases 0, 1 y 3, similares a los reportados en arquitecturas como SegNet. Para las clases
restantes, la U-Net con ResNet50 muestra un alto grado de similitud con las méscaras de referencia,
lo que indica un rendimiento sélido en estas categorias.

La implementacién de una Red de Pirdmide de Caracteristicas (FPN) con un backbone Res-
Net50 ha demostrado resultados variados en la segmentacién de imagenes médicas (véase imagen
ET7). Esta arquitectura, disenada para mejorar la capacidad de segmentacién en imdgenes a dife-
rentes escalas, crea una pirdmide de caracteristicas que permite a la red manejar objetos de diversos
tamanos de manera efectiva.

En el andlisis de las predicciones para las diferentes clases, se observan resultados heterogéneos.
Para la clase 0, la red ha logrado segmentar la region general correspondiente con una precisién
notable, mostrando una segmentacién mas fina y detallada de las dreas internas en comparaciéon con
la mascara de referencia. De manera similar, la prediccién para la clase 3 exhibe una segmentacién
precisa y bien delineada al compararla directamente con su mascara correspondiente.

Sin embargo, se han identificado desafios en la segmentacion de otras clases. La prediccién para
la clase 1 muestra que la FPN con ResNet50 ha identificado y segmentado las estructuras grandes,
pero con una precisién limitada, evidenciando dificultades en la segmentacion de érganos especifi-
cos. Para la clase 2, la red produce una segmentaciéon borrosa y con presencia de ruido. La clase 4
presenta un caso similar, donde la prediccién muestra una identificacién imprecisa de la estructura
especifica, acompanada de ruido adicional.

Estas discrepancias entre las predicciones y las mascaras de referencia senalan areas donde la
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Figura 6.17: Inferencia No. 29 con FPN con ResNet50. Fuente: Autores.

red requiere mejoras. Las dificultades observadas, particularmente en las clases 1, 2 y 4, sugieren
la necesidad de ajustes en la arquitectura, la incorporacién de méas datos de entrenamiento o la
implementacién de técnicas de post-procesamiento mas avanzadas.

La precision en la segmentacion varia significativamente entre las diferentes clases. Mientras
que las predicciones para las clases 0 y 3 muestran un alto grado de similitud con las mascaras de
referencia, las clases 1, 2 y 4 presentan mayores errores y desafios.

A la pregunta problema planteada en la secciéon T2 ;Cudl modelo de segmentacion demos-
tré ser mas eficiente para lograr una segmentacién precisa y confiable en imagenes de tomografia
computarizada (CT) del drea abdominal, al exhibir los mejores resultados en términos de preci-
siom, recall, y otras métricas pertinentes, a través de un andlisis comparativo de diferentes modelos?

En los resultados encontramos que el modelo de segmentaciéon que demostro ser mas eficiente
para lograr una segmentacién precisa y confiable en imagenes de tomografia computarizada (CT)
del drea abdominal fue U-Net sin Backbone. Este modelo sobresali6 en términos de precision (accu-
racy), DICE, F1 score, IoU score, precision 'y recall, comparado con otras arquitecturas evaluadas,
incluyendo SegNet, U-Net con VGG16, U-Net con ResNet50, FPN con ResNet50 y LinkNet con
VGG16.

Los resultados obtenidos para U-Net sin Backbone mostraron los siguientes puntajes: en en-
trenamiento, alcanz6 un puntaje de 0.9383, y en validacién, un puntaje de 0.9213. Estos puntajes
reflejan una alta capacidad del modelo para generalizar sobre datos no vistos durante el entrena-
miento, destacando su eficiencia y confiabilidad en la segmentacién de imagenes médicas.
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El entrenamiento de U-Net sin Backbone se realizé durante 250 épocas con un tiempo promedio
por época de 67 segundos, resultando en un tiempo total de entrenamiento de aproximadamente
4.65 horas. Este tiempo de entrenamiento es razonable considerando el rendimiento del modelo y
la precisién alcanzada en las tareas de segmentacion.

La evolucion de la funcién de pérdida y accuracy del modelo U-Net sin Backbone durante las
250 épocas se muestra en las figuras B2 y B3, respectivamente. La curva de pérdida para el entrena-
miento (linea azul) y la validacién (linea roja) mostraron una tendencia estable desde el inicio, con
valores finales de 0.0210 (2.1 %) para el entrenamiento y 0.0390 (3.9 %) para la validacién, indicando
una diferencia minima de 0.018 (1.8 %), lo que sugiere que no hay sobreajuste. La estabilidad y los
bajos valores de esta curva indican una buena adaptacién del modelo a los datos de entrenamiento,
minimizando de manera efectiva el error en la predicciéon de las segmentaciones.

El grafico de accuracy muestra que tanto la precision en el conjunto de entrenamiento (linea
azul) como en el de validacién (linea roja) se mantienen estables desde la época 170, con valores
finales de 0.9898 (98.98 %) para el entrenamiento y 0.9883 (98.83 %) para la validacién, con una
diferencia minima de 0.0015 (0.15%). Esta pequena diferencia sugiere que el modelo no sufre de
sobreajuste y tiene una gran capacidad de generalizacién.

Para complementar el andlisis cuantitativo, se realiz6 una validacién indirecta utilizando las
primeras 30 imagenes del conjunto de pruebas, con el fin de evaluar visualmente las predicciones
de segmentacién seméantica en comparacién con las méascaras reales. Este andlisis permiti6 verificar
la coherencia de las predicciones a nivel de érganos, asegurando su validez frente a las méascaras de
referencia. En la figura B4, se muestra un ejemplo de esta validacion indirecta, donde se puede
observar la imagen en escala de grises de una seccién transversal del cuerpo de un paciente, la
mascara (ground truth) y la prediccién de cada clase realizada por el modelo U-Net.

La U-Net logré segmentar con precision las diferentes clases, aunque se observaron algunas im-
precisiones en los bordes y la inclusién de dreas adicionales no presentes en la mascara de referencia.
Para la clase 0, se observé una falsa deteccién relacionada con un érgano correspondiente a la clase
1, lo que sugiere cierta confusién entre clases adyacentes o similares. No obstante, las predicciones
para las clases 1, 2, 3 y 4 mostraron un alto grado de similitud con las méascaras de referencia,
indicando un buen rendimiento del modelo en estas categorias.

En general, la U-Net sin Backbone demostro ser altamente efectiva y robusta para la tarea de
segmentacion de imagenes médicas, destacandose en todas las métricas evaluadas y mostrando una
gran capacidad de generalizacién y precision en la segmentacion de érganos en imagenes de to-
mografia computarizada del area abdominal. Estos resultados son prometedores para aplicaciones
futuras en entornos clinicos reales donde la precision y la confiabilidad son fundamentales.

Para la pregunta de sistematizacion de la seccion I2: ;Cudles fueron los tres modelos de Deep
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Learning mas eficaces y apropiados para la segmentaciéon de las imagenes de tomografia compu-
tarizada (CT) del drea abdominal, tomando en consideraciéon la precisién y confiabilidad en los
resultados de segmentacion?

Para determinar cuédles fueron los tres modelos de Deep Learning mas eficaces y apropiados
para la segmentacién de imdgenes de tomografia computarizada (CT) del drea abdominal, se con-
sideraron varias métricas de desempeno, incluyendo accuracy, loU, Dice, F1, F2, precision y recall,
asi como la estabilidad y confiabilidad en los resultados de segmentacién. Ademads, se evaluaron las
funciones de pérdida y accuracy tanto en las fases de entrenamiento como de validacién, asi como el
tiempo total de entrenamiento de cada modelo. Con base en estas consideraciones, los tres modelos
més destacados fueron:U-Net, SegNet, U-Net con Backbone ResNet50.

La arquitectura U-Net sin Backbone se destacdé como el modelo més eficaz y confiable para la
segmentaciéon de imagenes CT del area abdominal. Este modelo mostré un desempeiio sobresaliente
en términos de precisién y confiabilidad de los resultados de segmentacién, alcanzando un puntaje
de entrenamiento de 0.9383 y un puntaje de validacion de 0.9213. La U-Net logré6 mantener un alto
accuracy de 0.9883 (98.83 %) en la fase de validacion y 0.9898 (98.98 %) en la fase de entrenamien-
to, con una diferencia minima de 0.15%, lo que indica una buena capacidad de generalizacion y
ausencia de sobreajuste.

El anélisis de las funciones de pérdida y accuracy mostré una curva de pérdida estable y baja
tanto en entrenamiento (0.0210) como en validacién (0.0390), con una diferencia de apenas 1.8 %.
Este comportamiento indica una buena adaptacién del modelo a los datos de entrenamiento y una
minimizacién efectiva del error en la prediccion de las segmentaciones, como se observa en la Figura
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En cuanto a la validacion indirecta, la U-Net mostré una segmentacién precisa y detallada en
las diferentes clases analizadas. Las predicciones para las clases 1, 2 y 3 presentaron un alto grado
de similitud con las méascaras de referencia, mientras que la prediccién para la clase 0 mostré més
errores, sugiriendo que esta clase puede ser mas desafiante para la red.

El segundo modelo més eficaz fue SegNet, que obtuvo un puntaje de entrenamiento de 0.9112
y un puntaje de validacién de 0.8871. La SegNet demostré una accuracy de 0.9772 (97.72%) en
la fase de validacién y 0.982 (98.2%) en la fase de entrenamiento, con una diferencia de 0.48 %,
indicando un buen equilibrio entre el aprendizaje y la generalizacién.

La curva de pérdida para SegNet mostré una disminucion significativa y estabilizacion temprana
en el entrenamiento, con valores finales de 0.0399 (3.99 %) para entrenamiento y 0.0561 (5.61 %)
para validacién. Esta estabilidad indica una buena adaptaciéon del modelo a los datos de entrena-
miento y una generalizacién aceptable en datos nuevos, como se muestra en la Figura 64.
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En la validacién indirecta, SegNet mostré una segmentacion efectiva, aunque con variaciones
en la precision para las diferentes clases. Las predicciones para la clase 0 presentaron diferencias en
la definicién de los bordes y la inclusién de areas adicionales no presentes en la mascara original,
mientras que las predicciones para las clases 1, 2 y 3 mostraron un rendimiento robusto con ligeras
imprecisiones en comparacion con las méascaras de referencia.

La U-Net con Backbone ResNet50 se posicion6 como el tercer modelo més eficaz, con un puntaje
de entrenamiento de 0.8817 y un puntaje de validacién de 0.8367. Este modelo alcanz6 una accuracy
de 0.9802 (98.02%) en la fase de validaciéon y 0.9867 (98.67 %) en la fase de entrenamiento, con
una diferencia de 0.65 %, lo que indica una buena capacidad de generalizacion y estabilidad en los
resultados de segmentacién.

El analisis de la funcién de pérdida mostr6 una curva estable y baja, con valores finales de 0.049
(4.9%) para entrenamiento y 0.0616 (6.16 %) para validacién, lo que indica una buena adaptacién
del modelo a los datos de entrenamiento y una minimizacién efectiva del error en la prediccién de
las segmentaciones, como se observa en la Figura 63.

En la validacién indirecta, la U-Net con ResNet50 mostré resultados variados en la segmen-
tacion de diferentes clases. Las predicciones para las clases 1 y 2 presentaron una segmentacién
precisa y detallada con alta similitud con las méscaras de referencia, mientras que las predicciones
para la clase 0 mostraron imprecisiones en los bordes y la inclusién de areas adicionales no presentes
en la méascara original. Las clases 3 y 4 también mostraron una segmentacién precisa, aunque con
pequenas diferencias en los bordes y detalles finos.

Ademas de la precisiéon y confiabilidad en los resultados de segmentacién, se consideraron los
tiempos de entrenamiento y las funciones de pérdida y accuracy. La U-Net con ResNet50 presentd
el menor tiempo por época (29 segundos) y el menor tiempo total de entrenamiento (2.01 horas),
lo que la hace una opcién eficiente en términos de tiempo de entrenamiento. La U-Net sin Back-
bone tuvo un tiempo por época de 67 segundos y un tiempo total de entrenamiento de 4.65 horas,
mientras que SegNet tuvo un tiempo por época de 55 segundos y un tiempo total de entrenamiento
de 3.81 horas.

Los tres modelos mas eficaces y apropiados para la segmentacién de imagenes CT del drea abdo-
minal fueron U-Net, SegNet y U-Net con Backbone ResNetb0. Estos modelos demostraron una alta
precisiéon y confiabilidad en los resultados de segmentacién, una buena capacidad de generalizacién
y tiempos de entrenamiento razonables, lo que los hace adecuados para aplicaciones practicas en el
ambito de la segmentacién médica.

Para la pregunta de sistematizacién de la seccién I22: ; Cémo se efectud la validacion del modelo
de segmentacion obtenido, evaluando su desempeno en términos de precision, recall, coeficiente Di-
ce, accuracy, loU y loss, garantizando su robustez y generalizacién en diferentes conjuntos de datos?
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La validacion del modelo de segmentacién se realizé mediante un enfoque integral que incluyé
la evaluacion de tiempos de entrenamiento, el analisis de graficas de loss y accuracy, el cilculo
de multiples métricas de desempeno y una validacion indirecta visual. Este proceso garantizé una
evaluacién robusta y exhaustiva del modelo, asegurando su capacidad de generalizacién y precisiéon
en diferentes conjuntos de datos.

Se llevé a cabo una comparacion exhaustiva de las arquitecturas U-Net, SegNet, FPN y Link-
Net, utilizando diferentes Backbones como VGG16 y ResNet50. Cada modelo fue entrenado durante
250 épocas, y se registraron los tiempos de entrenamiento por época y el tiempo total para cada
arquitectura, como se muestra en la Tabla B

Los resultados indican que la arquitectura U-Net con Backbone ResNet50 es la mas eficiente en
términos de tiempo de entrenamiento, con un menor tiempo por época (29 segundos) y el menor
tiempo total (2,01 horas). Para evaluar el comportamiento de los modelos durante el entrenamien-
to, se generaron dos graficas clave: una mostrando la accuracy tanto en entrenamiento como en
validacion, y otra representando la funciéon de pérdida en ambas fases. A continuacién, se describe
el analisis de estas graficas para las arquitecturas principales.

Para evaluar el desempeno de los modelos, se utilizaron multiples métricas, incluyendo accu-
racy, IoU, Dice, F1, F2, precision y recall. Estos indicadores permiten una evaluacién integral
de la calidad de las segmentaciones. Ademds de las evaluaciones cuantitativas, se realizé una vali-
dacion indirecta utilizando las primeras 30 imagenes del conjunto de pruebas. Este andlisis visual
compardé las predicciones de segmentacién semantica con las méscaras reales, permitiendo verificar
la coherencia de las predicciones a nivel de érganos.

Al final, se compararon los puntajes generales de todas las arquitecturas, considerando tanto
el entrenamiento como la validacién. La Tabla B2 muestra como estos resultados, la arquitectura
U-Net sin Backbone mostré el mejor desempefio tanto en entrenamiento como en validacién, des-
tacandose como la opcién mas robusta y eficiente para la tarea de segmentacién semantica en las
condiciones evaluadas.

., Qué técnicas y algoritmos se evidenciaron como los mas adecuados para llevar a cabo un pre-
procesamiento exhaustivo de las imagenes de tomografia computarizada (CT) del drea abdominal,
con la finalidad de eliminar el ruido y optimizar la calidad de las imagenes?

Este enfoque integral de preprocesamiento, que incluye la correccién de artefactos, la norma-
lizacién y estandarizacién, y la ampliacion de datos, resulta en la optimizacién de la calidad de
las imagenes de C'T del area abdominal. Esto garantiza que los modelos de segmentacién reciban
datos de alta calidad y uniformidad, mejorando asi la precision y eficacia de los resultados obtenidos.

La correccién de artefactos es un paso crucial en el preprocesamiento de imagenes médicas, ya
que los artefactos pueden distorsionar significativamente los resultados de la segmentacién y el ané-
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lisis subsiguiente. En el contexto de las imagenes C'T, los artefactos pueden incluir ruido de fondo,
distorsiones debidas a movimientos del paciente, y otros elementos no deseados como la camilla o
mantas.

Se desarrollé una funcién en Python denominada clean_noise_from__mask() que tiene como
objetivo limpiar el ruido de la matriz de mascara. Esta funcion identifica y elimina elementos no
deseados, como la camilla, que suelen aparecer en la parte superior de las imagenes. La funcién
itera sobre las filas de la matriz de méascara desde un indice calculado en base a un porcentaje
proporcionado hacia atras, procesando las columnas de cada fila en esa seccién de la mascara. Las
columnas que cumplen ciertas condiciones (suma mayor a 0 y menor o igual a 3) son limpiadas,
reemplazando los valores de 1 por 0.

Para asegurar una eliminacién eficiente del ruido, se realizé una segunda validacién mediante la
funcién verify_noise_removal(), la cual repite el proceso de clean__noise_from__mask(). Finalmen-
te, se utilizé la funcién apply__mask_to_image() para aplicar la méscara limpia sobre la imagen,
asignando un valor de -1042 a las dreas de fondo (background), garantizando asi que no quede
ningtn residuo no deseado en la imagen.

La técnica de data augmentation se implementd utilizando la libreria imgaug de Python, la cual
proporciona una amplia gama de transformaciones geométricas y ajustes para mejorar y diversificar
el conjunto de datos de entrenamiento. Se aplicaron rotaciones en un rango de -10 a 10 grados para
simular variaciones en la posiciéon del paciente durante la adquisiciéon de imagenes.
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Conclusiones y trabajos futuros

7.1. Conclusiones

El estudio realizado se centré en evaluar y comparar diferentes modelos de segmentacién en
imédgenes de tomografia computarizada (CT') del drea abdominal para determinar el modelo més
efectivo en términos de precision, recall, coeficiente Dice, accuracy, IoU y loss. El analisis se realizo
considerando un procesamiento previo exhaustivo de las imégenes, la implementacién y entrena-
miento de multiples modelos de Deep Learning, y una validacién integral del modelo seleccionado.

Para facilitar el proceso de segmentacion, se realizé un preprocesamiento detallado de las image-
nes de C'T. Se desarrollaron funciones especificas en Python para eliminar el ruido de las imédgenes,
incluyendo la identificacién y eliminacion de artefactos no deseados como camillas y objetos de
fondo.

Se aplicaron técnicas de normalizacién para ajustar la escala de las imégenes y estandarizacién
para uniformar los datos, asegurando asi la consistencia y calidad de las imagenes. Ademds, se
implementaron transformaciones geométricas y ajustes para aumentar la variabilidad del conjunto
de datos de entrenamiento. Las transformaciones incluyeron rotaciones y cambios en el brillo y
contraste, lo que ayudd a mejorar la robustez y generalizacion de los modelos.

Se implementaron y entrenaron seis modelos definidos de Deep Learning para la segmentacion
de las imagenes de C'T del area abdominal. Los modelos evaluados fueron: U-Net, SegNet, FPN y
LinkNet, utilizando diversos backbones como VGG16 y ResNet50. Cada modelo se entren6 durante
250 épocas, y se registraron los tiempos de entrenamiento y los resultados de las métricas clave.
Los hallazgos especificos fueron:

» [-Net: Demostrd ser el modelo mas eficiente y confiable, con una alta precisién y capacidad
de generalizacién. La U-Net sin Backbone obtuvo un puntaje de entrenamiento de 0.9383 y
un puntaje de validacion de 0.9213, destacdndose en todas las métricas evaluadas.

» SegNet: Fue el segundo modelo mas eficaz, con un puntaje de entrenamiento de 0.9112 y un
puntaje de validacién de 0.8871. Aunque mostré un buen equilibrio entre el aprendizaje y la
generalizacion, presenté algunas variaciones en la precision de las clases segmentadas.

= [-Net con ResNet50: Se posiciond como el tercer modelo méas efectivo, con un puntaje de
entrenamiento de 0.8817 y un puntaje de validacién de 0.8367. Este modelo logré un buen
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desempenio general, aunque con algunas imprecisiones en ciertas clases.

= FPN con ResNet50 y LinkNet con VGG16: Aunque estas arquitecturas mostraron un desem-
pefio aceptable, sus puntajes fueron inferiores a los de U-Net y SegNet, indicando una menor
efectividad en la segmentacién de las imagenes evaluadas.

La validacién del modelo de segmentacién se realizé6 mediante un enfoque integral que incluyé:
andlisis de graficas de Loss y Accuracy donde se generaron graficos para evaluar el comportamiento
de los modelos durante el entrenamiento y la validacién. Las curvas de pérdida y precisién se utili-
zaron para identificar el sobreajuste y la capacidad de generalizacién de los modelos. Se calcularon
multiples métricas, incluyendo precisién, IoU, Dice, F2, precisién y recall, para una evaluacién in-
tegral de la calidad de las segmentaciones.

Finalmente, se realiz6é una validacién indirecta visual donde se compararon las predicciones de
segmentacion con las méascaras reales utilizando las primeras 30 imagenes del conjunto de pruebas.
Este analisis visual permiti6 verificar la coherencia de las predicciones a nivel de érganos y evaluar
la efectividad del modelo en condiciones practicas.

El estudio concluye que el modelo U-Net sin Backbone es el més eficiente y confiable para la
segmentacion de iméagenes de C'T del area abdominal, seguido de cerca por SegNet y U-Net con
ResNet50. Este modelo demostré un desempeno sobresaliente en todas las métricas evaluadas y
mostré una gran capacidad de generalizacién y precisiéon en la segmentaciéon de érganos en ima-
genes médicas. Los resultados obtenidos son prometedores para aplicaciones futuras en entornos
clinicos reales, donde la precision y la confiabilidad son fundamentales.

El proceso de validacién integral y el preprocesamiento exhaustivo de las imdgenes fueron vitales
para garantizar la robustez y efectividad de los modelos evaluados. Las técnicas de correccién de
artefactos, normalizacién, estandarizacion y data augmentation fueron clave para mejorar la calidad
de los datos y optimizar el rendimiento de los modelos de segmentacién.

7.2. Trabajos Futuros

En esta seccién se plantean diversas lineas de investigacion y desarrollo que podrian expandir
y mejorar los resultados obtenidos en este trabajo. Estas lineas se enfocan en la exploracion de
arquitecturas avanzadas de segmentacion, el uso de backbones méas adecuados, y la integracion de
nuevas técnicas y modelos para optimizar la segmentaciéon de imagenes de tomografia computari-
zada (CT) del drea abdominal.

Un 4rea prometedora para futuros trabajos es la implementacién de arquitecturas de instance
segmentation. La segmentacién de instancias es una extension de la segmentacion seméantica que no
solo clasifica cada pixel de una imagen en una categoria, sino que también distingue entre diferentes
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objetos de la misma clase.

En el contexto de la segmentacién de imagenes médicas, esto podria ser 1til para diferenciar
entre multiples lesiones o tumores en una sola imagen. Modelos como Mask R-CNN, que extiende
Faster R-CNN anadiendo una rama para predecir una mascara de segmentacion para cada objeto
detectado, y SOLOv2 (Segmenting Objects by Locations), que predice las méscaras directamente a
partir de ubicaciones espaciales, han demostrado ser efectivos en diversas aplicaciones, incluyendo
imagenes médicas [40].

Ademas, es importante considerar la exploracion de arquitecturas méas avanzadas. Las arqui-
tecturas actuales utilizadas en este estudio, como U-Net y SegNet, han mostrado un rendimiento
solido. Sin embargo, existen modelos mas recientes y avanzados que podrian ofrecer mejoras signi-
ficativas en precision y eficiencia. Por ejemplo, los Swin Transformer, una arquitectura eficiente y
escalable basada en transformadores, ha mostrado un rendimiento superior en tareas de segmen-
tacion de imagenes [25]. Asimismo, nnU-Net es una extension automatizada de U-Net que adapta
automaticamente su configuracién para diferentes tareas de segmentacion médica, ofreciendo un
rendimiento lider en multiples desafios de segmentacién.

El uso de backbones méas poderosos puede mejorar significativamente el rendimiento de los mo-
delos de segmentacién. Los backbones mas avanzados pueden extraer caracteristicas mas ricas y
discriminativas de las imagenes de entrada. EfficientNet, una familia de modelos disenados me-
diante una bisqueda automatizada de arquitectura (NAS), ha mostrado ser altamente eficiente en
términos de precision y uso de recursos [B8]. RegNet, basado en principios de diseno que permi-
ten un escalado uniforme, ha demostrado un excelente rendimiento en varias tareas de visién por
computador.

La aplicacién de técnicas de data augmentation avanzadas es necesaria para mejorar la robus-
tez y generalizacion de los modelos de segmentacién. Técnicas mas avanzadas y especificas pueden
simular mejor las variaciones presentes en las imagenes médicas. Por ejemplo, el uso de Generative
Adversarial Networks (GANs) para generar nuevas imdgenes sintéticas que aumenten el conjunto
de datos de entrenamiento [I3], y técnicas como MizUp y CutMiz, que combinan multiples imdgenes
para crear nuevos ejemplos de entrenamiento, pueden ayudar a mejorar la robustez del modelo.

Para una evaluacién mas integral del rendimiento del modelo, se pueden considerar métricas
adicionales que capturen diferentes aspectos de la calidad de la segmentaciéon. Métricas como el
Pizel Accuracy (PA), la proporcion de pixeles correctamente predichos sobre el total de pixeles,
y el Average Precision (AP), utilizada comtinmente en la evaluacién de modelos de deteccion de
objetos, podria adaptarse para evaluar la segmentacién de instancias.

Una direccién adicional y altamente innovadora para futuros trabajos es la implementacion del
Segment Anything Model (SAM), un modelo de segmentacién universal desarrollado recientemente.
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SAM estd disenado para segmentar cualquier objeto en cualquier imagen sin necesidad de ajustes
especificos para cada tarea.

La integracién de SAM en la segmentacién de imagenes de CT abdominal podria simplificar
significativamente el proceso de segmentacion, mejorando la eficiencia y reduciendo la necesidad de
ajustes manuales. Su capacidad para segmentar cualquier objeto con precisién podria ser particu-
larmente 1til para identificar estructuras anatéomicas y patolégicas con mayor exactitud.

Ademaés, si se obtiene un dataset de tomografia computacional del drea abdominal de tres ca-
nales, se podria realizar un reentrenamiento de las arquitecturas aprovechando los pesos de los
backbones de ImageNet, dando paso al transfer learning. Esta técnica permitiria adaptar los mo-
delos preentrenados a las caracteristicas especificas del nuevo conjunto de datos, mejorando asi la
precision y la robustez de las segmentaciones.

Explorar estas direcciones futuras no solo fortalecerd los hallazgos de este estudio, sino que
también abrird nuevas oportunidades para mejorar la precisién y eficiencia de los modelos de seg-
mentacion de imagenes médicas. La integracién de arquitecturas avanzadas, backbones mas podero-
sos, v técnicas innovadoras de data augmentation promete mejorar significativamente los resultados
obtenidos, beneficiando asi tanto a la investigacién médica como a la practica clinica.
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Anexos

8.1. Repositorio de GitHub

Para consultar los distintos c6digos de python, funciones y archivos de Keras (*.Keras) del
trabajo de grado de maestria “Anélisis comparativo de Modelos de Segmentacion en imégenes de
tomografia computarizada (CT) del drea abdominal” revisar el siguiente enlace de GitHuh, es un
repositorio publico, revisar el documento README.md para mas informacién.

8.2. Formula de Puntaje

accuracy + dice + F2 + IoU + (1 — loss) + precision + recall

Puntaje =

7
Puntaie — TP+TN N 2TP N 5STP "
W= TP Y TN+ FP+ FN ' 2TP+ FP+ FN ' 5TP + 4FN + FP
TP TP TP

(1 —loss) +

+TP+FP+FN+ +TP+FP TP+ FN

8.3. Cddigos

Listing 8.1: Implementaciéon de Data Augmentation con imgaug

1 def apply_data_augmentation(images_list, output_folder="augmented_images") :
2 os.makedirs (output_folder, exist_ok=True)

3

4 for i, image_path in enumerate (images_list):

5 ct_scan = np.load(image_path)

6

7 augmenter = iaa.Sequential ([

8 iaa.Affine (rotate=(-10, 10)), # Rotacidén de la imagen

9 iaa.Fliplr(0.5), # Volteos horizontales

10 iaa.Crop (percent=(0, 0.1)) # Recortar imagenes

11 1)

12

13 # Aplicar la ampliacidén de datos a la imagen de tomografia actual

14 augmented_ct_scan = augmenter (images=ct_scan)
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15

16 output_path = os.path.join (output_folder,
f'train_{str(i).z£fill (3) }_augmented.npy')

17 np.save (output_path, augmented_ct_scan)

18

19 # Mostrar la imagen original y la imagen ampliada

20 fig, ax = plt.subplots(l, 2, figsize=(12, 6))

21 ax[0].imshow (ct_scan, cmap='gray')

22 ax[0] .set_title(f'CT Scan Original - Paciente {i}")

23 ax[1l].imshow (augmented_ct_scan, cmap='gray')

24 ax[1l].set_title(f'CT Scan Ampliado - Paciente {i}")

25 plt.savefig(f'train_{str(i).z£fill(3)}_augmented.png')

26 plt.show ()

Listing 8.2: Codigo de las arquitecturas usando libreria segmentation_models [21]

2 1f selector == 0:

3 model = sm.Unet (BACKBONE, input_shape=(IMG_HEIGHT, IMG_WIDTH, 1),
classes=n_classes, activation='softmax',encoder_weights=None)

4 name_model = "unet"

5 elif selector == 1:

6 model = sm.PSPNet (BACKBONE, input_shape=(IMG_HEIGHT, IMG_WIDTH, 1),

classes=n_classes, activation='softmax', encoder_weights=None)
7 name_model = "PSPNet"

8 elif selector == 2:

9 model = sm.FPN(BACKBONE, input_shape=(IMG_HEIGHT, IMG_WIDTH, 1),
classes=n_classes, activation='softmax',encoder_weights=None)

10 name_model = "FPN"

11 elif selector == 3:

12 model = sm.Linknet (BACKBONE, input_shape=(IMG_HEIGHT, IMG_WIDTH, 1),
classes=n_classes, activation='softmax',encoder_weights=None)

13 name_model = "Linknet"

14

15 name_checkpoint = f'{current_path}/{name_model}_5_classes.keras'

16

17 keras_metrics = ['accuracy',

18 sm.metrics.iou_score,

19 sm.metrics.dice_score,

20 sm.metrics.fl_score,

21 sm.metrics.f2_score,

22 sm.metrics.precision,

23 sm.metrics.recall,

24 ]

25

26 model.compile (optimizer=Adam(learning_rate=1le-3),
27 loss="'categorical_crossentropy',

28 metrics=keras_metrics)

29 model.summary ()
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Listing 8.3: Arquitectura U-Net [34]

1

2 #Definir bloques convolucionales.

3 def conv_block (input, num_filters):

4 x = Conv2D (num_filters, 3, padding="same") (input)

5 x = BatchNormalization() (x) # Se usa para normalizar las salidas de las capas

6 x = Activation("relu") (x)

7

8 x = Conv2D (num_filters, 3, padding="same") (x)

9 x = BatchNormalization () (x)

10 x = Activation("relu") (x)
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47
48

return x

#Definir bloques convolucionales + max pooling.
def encoder_block (input, num_filters):

x = conv_block (input, num_filters)

p = MaxPool2D((2, 2)) (x)

return x, p

# Definir blogques del decodificador.
def decoder_block (input, skip_features, num_filters):

x = Conv2DTranspose (num_filters, (2, 2), strides=2, padding="same") (input)
x = Concatenate () ([x, skip_features])
x = conv_block (x, num_filters)

return x
#UNet
def build_unet (n_classes, input_shape) :

inputs = Input (input_shape) #256x256

# Codificador

sl, pl = encoder_block (inputs, 64) # Salida: 128x128x64
s2, p2 = encoder_block(pl, 128) # Salida: 64x64x128
s3, p3 = encoder_block (p2, 256) # Salida: 32x32x256
s4, p4 = encoder_block (p3, 512) # Salida: 16x16x512
# Puente (cuello de botella)

bl = conv_block (p4, 1024) # Salida: 1l6x16x1024
# Decodificador

dl = decoder_block (bl, s4, 512)

d2 = decoder_block (dl, s3, 256)

d3 = decoder_block (d2, s2, 128)

d4 = decoder_block (d3, sl, 64)

outputs = Conv2D(n_classes, (1, 1), padding="same", activation="softmax") (d4)

#Multiclase

model = Model (inputs=[inputs], outputs=[outputs], name="U-Net")
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49

return model

Listing 8.4: Arquitectura SegNet [d]

© 00 N O U R W N =

= e
No= O

13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

def conv_block (input, num_filters):
x = Conv2D (num_filters, 3, padding="same") (input)
X = BatchNormalization () (x)
X = Activation("relu") (x)

x = Conv2D (num_filters, 3, padding="same") (x)
BatchNormalization () (x)
x = Activation ("relu") (x)

b
Il

return x

# Definir bloques convolucionales + max pooling para el codificador.
def encoder_block (input, num_filters):

x = conv_block (input, num_filters)

p = MaxPooling2D ((2, 2)) (x)

return x, p

# Definir bloques de upsample para el decodificador.
def decoder_block (input, num_filters):

x = UpSampling2D( (2, 2)) (input)

x = conv_block(x, num_filters)

return x

# Construir la arquitectura SegNet.
def build_segnet (n_classes, input_shape):
inputs = Input (input_shape)

# Codificador

sl, pl = encoder_block (inputs, 64)
s2, p2 = encoder_block (pl, 128)
s3, p3 = encoder_block (p2, 256)
s4, p4 = encoder_block (p3, 512)

# Decodificador

dl = decoder_block (p4, 512)
d2 = decoder_block(dl, 256)
d3 = decoder_block (d2, 128)
d4 = decoder_block (d3, 64)

outputs = Conv2D (n_classes, (1, 1), padding="same", activation="softmax") (d4)

model = Model (inputs=[inputs], outputs=[outputs], name="SegNet")
return model
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