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Resumen. Uno de los tratamientos mds utilizados para el cancer del tracto
gastrointestinal (GI) es la radioterapia que requiere de la segmentacién manual
de los 6rganos afectados para el suministro de radiacién sin afectar células
sanas. Para automatizar este proceso, se han utilizado técnicas de aprendizaje
profundo, especialmente variantes de U-Net. Sin embargo, la segmentacién
de los 6rganos del tracto GI permanece desafiante por la alta capacidad que
tienen de deformarse por el movimiento corporal y la funcién respiratoria.
Este trabajo propone una metodologia que desarrolla un ensamble ponderado
integrando modelos de U-Net++ y Modelos Ocultos de Markov (2D-HMM) para
una segmentacién semadntica del estomago y los intestinos. Los experimentos
reportan una precision de 0.811 del coeficiente de Dice usando Leave-One-Out
Cross-Validation, otorgando robustez a los resultados.

Palabras clave: Segmentacién de imdgenes, arquitectura U-NET, aprendizaje
maquina, modelos ocultos de Markov.

Gastrointestinal Image Segmentation Using a Weighted
U-NET++ and 2D-HMM Ensemble

Abstract. One of the most widely used treatments for cancer of the
gastrointestinal tract is radiotherapy, which requires manual segmentation of
the affected organs to deliver radiation without affecting healthy cells. To
automate this process, deep learning techniques have been used, especially
variants of U-Net. However, the segmentation of the GI tract organs remains
challenging, due to their high capacity to deform due to body movement and
respiratory function. This work proposes a methodology that develops a weighted
ensemble integrating U-Net++ models and Hidden Markov Models (2D-HMM)
for semantic segmentation of the stomach and intestines. From our experiments,
we obtained a precision of 0.811 for Dice coefficient by means of Leave-One-Out
Cross-Validation, which provides robustness to the results.

Keywords: Image segmentation, U-NET architecture, machine learning, hidden
Markov models.
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1. Introduccion

A nivel mundial, en el 2018, alrededor de 4.8 millones de personas fueron
diagnosticadas con cancer del tracto gastrointestinal, representando el 26 % de la
incidencia mundial de cancer. Las proyecciones basadas en las tendencias actuales
predicen un incremento del 58 % a 7.5 millones para 2040 [1]. La mitad de estos
pacientes son elegibles para radioterapia [13].

Durante la radioterapia, un acelerador lineal médico (LINAC) administra altas dosis
de radiacién a las células cancerosas para matarlas, y con cierta probabilidad dafia
al mismo tiempo a las células sanas cercanas. El dafio a las células sanas provoca
efectos secundarios asociados con este tratamiento, como pérdida de audicion, vomitos,
y cansancio extremo, entre otros efectos [18]. Para disminuir los dafios colaterales, los
oncoélogos tratan de dirigir los rayos X hacia los tumores evitando los 6rganos en riesgo.

El Acelerador Lineal Guiado por Imdgenes de Resonancia Magnética (MR-Linac),
permite observar tumores y Organos en tiempo real para ajustar la direccién de la
radiacién; sin embargo, los oncélogos deben segmentar manualmente los 6rganos,
extendiendo las sesiones de tratamiento hasta en una hora, tiempo en el que el paciente
debe permanecer inmdvil.

En los dltimos afios, técnicas de Inteligencia Artificial como las redes neuronales
convolucionales han sido capaces de realizar auto-segmentacién en casos de tumores
cerebrales [6], cancer de cuello [11] y cancer de prostata [9, 8], reduciendo a la mitad
el tiempo de las sesiones de tratamiento [3]; no obstante, hay pocos avances en la
segmentacién de los 6rganos del tracto gastrointestinal (GI), principalmente porque
los 6rganos abdominales estdn rodeados de tejido blando y pueden variar en forma
y ubicacién a lo largo del dia debido a los movimientos digestivos y respiratorios [10].

En este trabajo proponemos una metodologia basada en aprendizaje profundo para
el pre-procesamiento y segmentacién de imdgenes de resonancia magnética del tracto
digestivo. La arquitectura de nuestro enfoque es un ensamble ponderado basado en
modelos de U-Net y Modelos Ocultos de Markov en dos dimensiones (2D-HMM) que
realiza una segmentacion semantica del estémago y los intestinos delgado y grueso.

La metodologia propuesta tiene el potencial de ayudar a implementar tratamientos
mas efectivos y eficientes para los pacientes al acelerar el proceso de segmentacion.La
metodologia presentada se evalud sobre el conjunto de imagenes de la UW-Madison
Carbone Center, proporcionadas de manera publica en la plataforma Kaggle como
parte de la competencia UW-Madison GI Tract Image Segmentation® sin poner en
riesgo el tiempo de ejecucion y los requerimientos de espacio en memoria del proceso
de segmentacion.

El presente trabajo estd organizado de la siguiente manera. En la siguiente
seccién presentamos revision de la literatura. La seccion 3 describe la metodologia
propuesta ilustrando las diferentes etapas del proceso. La seccién 4 discute los
resultados obtenidos de los modelos generados. En la tltima seccién presentamos
nuestras conclusiones.

3 kaggle.com/competitions/uw-madison- gi-tract-image-segmentation
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Fig. 1. Metodologia para el Disefio y Validacién de Modelos de Segmentacion.
2. Trabajo relacionado

Estudios recientes en el drea médica han empleado técnicas de aprendizaje
profundo de Inteligencia Artificial para asistir en la segmentacién automdtica de
imigenes médicas en procesos de diagndstico y tratamiento [16]. En particular,
se han considerado variantes de arquitecturas U-Net para la segmentacion de
imagenes biomédicas.

En este tipo de arquitecturas se consideran modelos de aprendizaje profundo
con buen rendimiento en la auto-segmentacion de imdgenes debido a que tienen la
capacidad de combinar simultdneamente informacién de alto y bajo nivel para extraer
caracteristicas complejas.

Sin embargo, la segmentacién de los 6rganos del tracto GI sigue siendo una tarea
desafiante [7], ya que estos 6rganos tienen una alta capacidad de deformarse por el
movimiento corporal y la funcién respiratoria del individuo.

Debido a lo anterior, existen pocos estudios sobre el uso exitoso y amplio de
MR-Linac para casos de cincer de estomago [21], y sobre la aplicacion de arquitecturas
U-Net para éste tipo de imagenes, la mayoria de los estudios se basan en modelos
complejos como 3D U-Net.

En 2020, [12] propusieron U-Net para segmentar el higado, el estdémago, el duodeno
y el rifién en imigenes de tomografia computarizada (TC) basadas en parches 3D.
Sus resultados fueron prometedores para el estdmago, alcanzando un 0.813 para el
Coeficiente de Similitud de Dice (DSC), pero menos significativos para el duodeno
donde obtuvieron 0.595.

[19] propuso un enfoque similar para segmentar los 6rganos del tracto GI en el
2022. En un reporte preliminar compara el rendimiento de diferentes codificadores
para una arquitectura U-Net clasica, siendo el codificador Resnet34 el que reporta
mejores resultados.
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Fig. 3. Matrices de transicion.

El trabajo por [5] presenta una U-Net y métodos de Redes Neuronales
Convolucionales por Regiones (Mask R-CNNs) para realizar la segmentacién de los
organos del tracto GI en el mismo conjunto de datos de UW-Madison que utilizamos en
este trabajo. Los autores reportan que su modelo Mask R-CNN obtuvo una puntuacién
del DSC de 0.73 en sus datos de validacion.

Otros trabajos utilizan transformadores de vision (Vision Transformers) para
segmentar, de igual manera, las imdgenes de UW-Madison [15]. La solucién que
se propone es hibrida ya que utilizan en su modelo una arquitectura LeViT como
el codificador, y una U-Net++ como el decodificador. Los resultados de su modelo
alcanzan una puntuacién de 0.79 para DSC y de 0.72 para IoU.

En [7], se describe un método de refinamiento automatico de contornos (ACR)
basado en mapas de probabilidad para corregir contornos auto-segmentados en
radioterapia guiada por resonancia magnética. La auto-segmentacion fue generada por
una arquitectura CNN profunda en 3D (una 3D-ResUNet modificada), el DSC cambid
de 0.44 a 0.56, de 0.33 a 0.55, y de 0.34 a 0.54, en el estdmago, intestino delgado e
intestino grueso, respectivamente.

[17] desarrollaron un método basado en Modelos Ocultos de Markov (HMM)
llamado Complete Enumeration Propagation para la segmentacion de imégenes
multi-clase, en el cual los estados ocultos de un modelo Markoviano representan la
verdadera segmentacion de la imagen.

[2] utilizaron modelos de Markov bidimensionales (2D-HMM) para la
segmentacion efectiva de radiografias, imdgenes multiespectrales y sintéticas.A pesar
del potencial de HMMs, no existen estudios comprensivos de su aplicacién en la
segmentacion de imdgenes de resonancias magnéticas.
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Fig. 4. Arquitectura original de U-Net++ de [22].

Existen trabajos recientes en la literatura que combinan el uso de operadores
convolucionales con HMMs adaptativos para segmentar imagenes cerebrales [14, 20].
Sin embargo, hasta donde conocemos, no existe un método que incorpore HMMs en la
segmentacion de imédgenes del tracto GI como proponemos en este trabajo.

En resumen, los enfoques de aprendizaje profundo, especialmente variantes de
U-Net, son los métodos mds explorados en la literatura para analizar imagenes
biomédicas [16]. La aplicacion de estos métodos para segmentar imagenes del tracto
gastrointestinal sigue siendo un desafio y una drea de investigacion abierta.

3. Metodologia

En esta seccién presentamos la metodologia propuesta la cual consta de tres fases.
La primera fase incluye pre-procesamiento de las imdgenes del conjunto de datos
(3.1), la segunda es el diseno y construcciéon de los modelos de segmentacién (3.2),
y por ultimo, la fase de validacion de los modelos a través de experimentacién y
analisis de resultados (4). En la Fig.1 se pueden observar las etapas generales de la
metodologia propuesta.

3.1. Pre-procesamiento de los datos

Como puede observarse en el diagrama de la Fig.1, la primera fase de la
metodologia consiste en la preparacidon de los datos. El conjunto de datos, utilizado
en esta investigacion es publico y fue proporcionado por el UW-Madison Carbone
Cancer Center.

El repositorio de datos consiste de 272 conjuntos de resonancias magnéticas en
formato PNG en escala de grises de 16 bits de 85 pacientes con cédncer durante
su tratamiento por radiacién. Cada escaneo tiene 144 cortes, lo que da un total de
39,168 iméagenes. Las anotaciones de entrenamiento son las mascaras codificadas por
RLE (Run-Length Encoding) para la segmentacién de tres 6rganos del tracto GI: el
estémago, el intestino grueso y el intestino delgado.
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Fig. 5. Distribuciones de probabilidad en funcién del color del pixel.

Algorithm 1 2D-HMM Algoritmo de Segmentacién.
Calcular P., Po y Pr

w[128][128] : float > Imagen a procesar
M128][128][4] : float > Matriz de segmentacién predicha
S+ [0,1,2,3] > Clasificaciones de los estados
fori,j € wdo
for [ c S do
0i,; = w[i][7]

Pij = Po(ll|Os,5) - Pe(llli, )
temp[4][4]: float
for m,n € Sdo
temp[m][n] = P, ; - Pr(l[|m,n)
M [i)[5][l) = mazx(temp)

return arg max M > Segmentacion final
l

Las imdgenes son de diferentes dimensiones por lo que fue necesario
redimensionarlas a un tamafio estandarizado. En consecuencia, se decidié normalizar
todas las imdgenes y sus respectivas mascaras codificadas en RLE a un tamafio de 128
x 128 px. Para visualizar el patrén en la distribucién de los érganos en la muestra,
trazamos el mapa de calor para cada 6rgano que se presenta en Fig.2.

3.2. Diseiio y construccién de los modelos de segmentacion

Como se menciond anteriormente, nuestra propuesta metodolégica incluye la
creacion de 2 modelos para la segmentacion de los 6rganos, y un ensamble que integra
ambos modelos. El primer modelo se basa en una arquitectura de tipo U-Net++, y el
segundo modelo estd basado en HMMs bidimensionales (2D-HMM). A continuacién
se describen los procesos individuales para la construccién y entrenamiento de ambos
modelos, asi como el proceso de su integracion para el ensamble.

Modelo U-Net++. Dicha arquitectura fue disefiada para resolver limitaciones del
modelo U-Net base en la segmentacién de imdgenes médicas [22] al incluir una serie de
conexiones adicionales a la U-Net original para la recuperacién efectiva de los detalles
de granularidad fina de los objetos, incluyendo supervisiéon profunda que permite
establecer diferentes configuraciones de sus pardmetros.
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Tabla 1. Valores de Ponderacion « de ensamble 2D-HMM . U-Net++ evaluados.

Ponderacion o

Métri

etrica 0.05 010 020 030 040
General 0811 0799 0788 0771 0742
Estomago 0.888 0885 0872 0844 0749

Dice

Intestino Delgado  0.812 0.791 0.759 0.701 0.601
Intestino Grueso  0.817 0.814 0.804 0.786 0.747
ToU 0.777 0.770 0.748 0.709 0.628

Tabla 2. Resultados de la experimentacién con los modelos propuestos.

PN Modelos
Meétrica

2D-HMM . U-Net++ 2D-HMM . U-Net U-Net++ U-Net
General 0.811 (32 %) 0.723 (34 %) 0.610 0.538
. Estémago 0.888 (10 %) 0.803 (26 %) 0.808 0.635
Intestino Delgado 0.812 (38 %) 0.711 (29 %) 0.585 0.548
Intestino Grueso 0.817 (5.6 %) 0.774 (43 %) 0.773 0.538
IoU 0.777 (18 %) 0.696 (36 %) 0.657 0.511

Las conexiones adicionales de la U-Net++ siguen una regla piramidal, donde la
forma de U se llena con bloques convolucionales, cada uno de los cuales consta de un
cierto numero de capas que varia segun los nodos de la red. El diagrama original de la
U-Net++ tomado de [22] se muestra en la figura 4.

En este trabajo la red se implement6 en Python 3.8 siguiendo la versién propuesta en
[22]. Los hiper-parametros del modelo fueron ajustados con la bisqueda por cuadricula
propia de la API de Keras, seleccionando relu como funcién de activacién en las capas
ocultas, 0.1 como dropout rate, 5210~% como learning rate durante 50 épocas y Adam
como optimizador.

Finalmente, se utilizé sigmoid como funcién de activacién en la tltima capa en
lugar de softmax con la finalidad de asignar probabilidades a cada clase en lugar de
distribuirlas. Para la determinacion de los hiper-pardmetros se realiz6 una particion del
80 % del total de imagenes para entrenamiento y 20 % para validacion.

Como funcién de pérdida se optimizé el coeficiente de DICE por o6rgano,
integrandose por medio de una suma ponderada debido al desbalanceo de clases. Sea
y € RI28¢12824 13 matriz de segmentacién real, jj € R28712874 13 seomentacion
predicha por la red, sea S € {estémago, intestino delgado, intestino grueso, fondo}
el conjunto de estados de la clasificacién. Con lo cual §j; € R287128 hace referencia
a la segmentacion correspondiente al 6rgano [ € S. Finalmente, sea o; la frecuencia
inversa de la clase del 6rgano . La ecuacién 1 muestra matematicamente el proceso:

. 2y Ny
L(y,9) = oy ——7 1
©.9) g l\yl|+|yl| M

Modelo bidimensional de Markov (2D-HMM). Los Modelos Ocultos de Markov
son una técnica estadistica que permite crear un modelo con eventos observados y
ocultos como factores causales en un modelo probabilistico.

ISSN 1870-4069 101 Research in Computing Science 152(9), 2023



Jairo Enrique Ramirez Sanchez, Pedro Martinez Barron, Hannia Medina Aguilar, et al.

Tabla 3. Comparacién con Modelos Recientes de Segmentacién del Tracto GI Estos modelos
utilizan datos diferentes a los usados por este trabajo en su evaluacion.

Modelos en la Literatura

Métrica o MM U-Net Mask Resnet34 LeViT384- 3D-ResUnet 3D U-Net
U-Net++ [5] R-CNN[5] [19] UNet++[I5]  [7]* [12]*
General 0811 051 073 0.79
Dice Estémago 0.888 0.813 0.77 0.813
Int Delgado  0.812 0.75
Int Grueso 0.817 0.76
ToU 0.777 0.852 0.728

Un HMM consta de dos procesos estocdsticos, un proceso invisible de estados
ocultos y un proceso visible de simbolos observables, donde los estados ocultos forman
una cadena de Markov y la distribucion de probabilidad del simbolo observado depende
de los estados subyacentes.

En el caso de segmentacién de imdgenes, la intuicién es que los pixeles en una
imagen presentan dependencia de aquellos aledafios; es decir, comparten caracteristicas
en comin como color y ubicacién espacial. Debido a esto es posible tratar a esta
dependencia como un Markov Random Field, el cual relaciona dos probabilidades
principales: de transiciéon (Pr) y de observacion (Pp). La intuicién indica que los
pixeles (7,7) de una imagen se relacionan con sus vecinos.

La probabilidad de transicién Pr indica que el estado s al que pertenece un pixel,
expresado como s; ;, estd relacionado con el estado del pixel lateral izquierdo s;_1 ;
y el superior s; j_1. Es decir, Pr = P(s;; = l||si-1,; = n,8;,j—1 = m). Sea S
el conjunto de estados en los que un pixel puede ser clasificado y sea {2 el conjunto
total de imagenes. El cdlculo de Pr se expresa en la ecuacion 2, siendo I(-) la funcién
contadora que retorna 1 si se cumple la condicién y 0 en caso contrario:

ZI(SLJ = lasi—l,j = TL,SZ'J'_l = m)

1 ]
P = E .
2,7

Vi,m,neS. (2)
wes?

Las probabilidades de transiciéon calculadas se muestran en las matrices de la
Fig.3. Por ejemplo, podemos observar en la Fig.?? que si el estado del pixel actual
correspondiera al estdmago existiria una probabilidad del 4.5 % que el pixel superior
fuese el estomago y el izquierdo el fondo de la imagen; mientras que existe una
probabilidad de un 87 % que ambos correspondan al mismo érgano.

Por otro lado, la probabilidad de que los pixeles aledafios correspondan a los otros
organos es practicamente nula. La probabilidad de observacion es calculada con base al
color de cada pixel (O; ;) medido entre 0 y 255. Se realizé un ajuste de una funcién de
distribucién de probabilidad skewnorm a los colores de cada uno de los 6rganos.

Sea Po(s;; = 1]|O; ;) la funcién que toma como entradas el color del pixel 7,j y
regresa la probabilidad de que pertenezca al estado [ € S. Dichas funciones se muestran
graficamente en la figura 5. Como se puede observar, realizar una estimacién por
maxima verosimilitud seria poco precisa debido a que las probabilidades de observacion
para el estomago y el intestino delgado son similares.
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Conjunto de Resonancias: 249 Corte 99

Original Segmentacion Real HMM (DICE: 0.246) UNET++ (DICE: 0.742)

N Ensamble (DICE: 0.882)

Fig. 6. Ejemplo de segmentacién en conjunto 249 para un determinado corte.

Es necesario integrar mds informacién. En el trabajo actual, el estado de un pixel
ademads de estar condicionado por las probabilidades anteriormente descritas, también
lo esta por la posicion espacial en la imagen; es decir, existen zonas de alta probabilidad
en las que un 6rgano puede aparecer como se muestra en los mapas de calor de la Fig.2.
Asi, la probabilidad P, de que un pixel (4,5) pertenezca a un estado s; ; = [ se calcula
integrando las probabilidades antes descritas como se muestra en la ecuacién 3:

1
Pelllli,) = g7 > I(sij=1). 3)

wer?

En consecuencia, el cédlculo final de la probabilidad de que el estado del pixel
(i,4) sea | se muestra en la ecuacién 4. Naturalmente, P. y Pr son calculadas con
anterioridad durante la fase de entreno y almacenadas para su consulta. En el caso de
Pp se guardan los pardmetros de las distribuciones y se calcula su valor:

P(si; =1) = Pr(llln,m) - Po(l||O;) - Pe(l|l, 7). 4)

El célculo propuesto toma en cuenta el sentido espacial, observacional y de
transicion. La forma de incorporar los calculos para la segmentaciéon de una nueva
imagen se muestra en el algoritmo 1.

En el presente trabajo, la multiplicacion de probabilidades fue sustituida por la suma
logaritmica de la probabilidad para evitar un problema de desbordamiento negativo o
underflow. Es importante destacar que el propdsito del 2D-HMM no es la segmentacion
por si misma, si no el calculo de probabilidades eficientes para mejorar el rendimiento
de U-Net++. Por este motivo se omite incluir una adaptacién del algoritmo de Viterbi
en 2D.

Ensamble. Con el propdsito de integrar la informacién de los modelos U-Net++
y 2D-HMM, se propone una capa de ensamble ponderada la cual utiliza las
probabilidades otorgadas por ambos modelos para potenciar la clasificacién. Sean
H,U € R28¢12824 135 matrices de probabilidades calculadas por 2D-HMM y U-Net++
respectivamente. La integracién ponderada se muestra por la ecuacién 5:

E(H,U)=aU + (1 —a)H. (5)

El valor de « es seleccionado del espacio de bisqueda {0.05, 0.10, 0.20, 0.30, 0.40}
que se determiné experimentalmente.
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Conjunto de Resonancias: 143 Corte 113

Original Ground truth HMM (DICE: 0.383) UNET++ (DICE: 0.625) Ensamble (DICE: 0.831)

100 100 100 100

120 120 120 120

Fig. 7. Ejemplo de segmentacién en conjunto 143 para un determinado corte.

® Estémago
® Intestino Delgado
Prediccion para conjunto 249 Intestino Grueso

® Estomago
® Intestino Delgado

Datos reales para conjunto 249 Intestino Grueso

Fig. 8. Ejemplo de segmentacion 3D para conjunto 249.

Los resultados de las métricas para cada valor de v se muestran en la siguiente
seccion. En la segmentacion final se aplica maxima verosimilitud sobre el ensamble
para obtener el estado [ de mayor probabilidad en cada pixel en la matriz.

4. Resultados y analisis

La experimentacion se llevé a cabo en la plataforma Colab de Google utilizando una
Colabnotebook con Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz de 6 nucleos, GPU NVIDIA
A100-SXM y 12 GB de memoria RAM. Para la fase de entrenamiento y validacién
de los modelos se siguié el método de Leave-One-Out Cross-Validation que es uno
de los métodos recomendados en ciencias biomédicas para mejorar la tasa predictiva
de modelos para estudios clinicos [4].El método consiste en realizar las pruebas del
modelo sobre un conjunto de imdgenes w y entrenar tanto los parametros del 2D-HMM
como la U-Net++ con 2\ w.

Con esto, el entrenamiento consiste de 271 conjuntos de 39,024 imdgenes en total
y el de prueba de 1 conjunto de 144 imdgenes. Una de las primeras tareas de la fase
de evaluacién fue ajustar el pardmetro de ponderacién « del ensamble propuesto, los
resultados se muestran en la tabla 1. El caso o = 0 harfa referencia a la U-Net++ y
a = 1 al 2D-HMM. Podemos observar que los mejores resultados para el ensamble en
las métricas de evaluacion se obtienen cuando av = 0.05.

Podemos observar en la Tabla2 los resultados de todos los modelos propuestos.
Es de resaltar que los modelos U-Net, que incorporan la informacién del proceso de
Markov, reportan mejores resultados en ambas métricas de evaluacién satisfaciendo
nuestra intuicién para su integracion.
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Fig. 9. Ejemplo de segmentacién 3D para conjunto 143.

Por ejemplo, en el Dice general para el ensamble de la U-Net++ se tiene un
porcentaje de mejora del 32 %, mientras que el ensamble para la U-Net obtiene una
mejora del 34 % con respecto a sus modelos individuales.

En el caso del IoU el porcentaje de mejora es del 18 % para el ensamble de la
U-Net++ y del 36 % para la U-Net. Finalmente, la Tabla3 compara los resultados
del modelo propuesto 2D-HMM U-Net++ con trabajos recientes en la literatura
en el problema de segmentacion de imdgenes biomédicas del tracto GI. Como lo
mencionamos en la seccién 1, existen pocos avances en la segmentacion de 6rganos
GI debido a su estructura fisioldgica.

Podemos observar que nuestro enfoque supera a la mayoria de los trabajos en las
métricas de evaluacidn, a excepcidon del modelo Resnet34 que solo reporta resultados
respecto al IoU; sin embargo, este trabajo siguié una metodologia tradicional de
particiones 80 - 20 para evaluar, lo cual puede hacer que el resultado sea altamente
dependiente de la particion utilizada.

En las figuras 6 - 8 y 7 - 9 se muestran ejemplos visuales 2D y 3D de la segmentacion
para un corte especifico de un conjunto de resonancias. En estos ejemplos el ensamble
permite potenciar las predicciones de la U-Net++ hasta en un 19 %. Por ejemplo, la
prediccion de la U-Net++, ilustrada por la cuarta imagen de la Fig.7, pierde multiples
detalles de los 6rganos si se compara con la imagen verdadera.

Sin embargo, el ensamble ponderado es capaz de restaurar estos detalles,
como puede observarse en la dltima columna de la misma figura. En general,
podemos observar como el ensamble propuesto incrementa notablemente la calidad de
la segmentacion.

En resumen, aunque el modelo U-Net++ ha demostrado ser una arquitectura muy
eficiente para la segmentacion de érganos, como lo demuestra la revision de la literatura,
ésta presenta deficiencias para segmentar ciertas secciones del tracto GI al contener dos
o mas clases de 6rganos con una alta probabilidad.

Este trabajo integra las probabilidades del modelo oculto de Markov para discernir
mejor aquellos casos donde el modelo base no logra segmentar correctamente, ya que
toma en cuenta las probabilidades espaciales y de transicién, constituyendo la principal
diferencia del trabajo propuesto respecto al trabajo relacionado.
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5. Conclusiones

La segmentacidn de 6rganos para el tratamiento del cancer del tracto gastrointestinal
es una labor de alta importancia que necesita precision y rapidez. Es vital contar con
algoritmos que puedan auxiliar en la automatizacion del proceso de segmentacidn,
como apoyo para los especialistas médicos, con el fin de disminuir dafios colaterales
a células sanas sin incrementar los tiempos de tratamiento.

Sin embargo, la segmentacién de los 6rganos del tracto GI sigue siendo una tarea
desafiante, debido a las deformaciones que sufren por el movimiento corporal y la
funcidn respiratoria. En este trabajo se propone una metodologia, basada en aprendizaje
profundo, que desarrolla un ensamble ponderado integrando modelos de U-Net++ y
2D-HMM para una segmentacién semdntica del estomago y los intestinos. A pesar que
el 2D-HMM por si mismo no otorga una segmentacién con gran precisién, permite
potenciar las predicciones de la U-Net++ hasta en un 32 % en el Dice general, y un
18 % en el IoU.

La precision final de 0.811, obtenida por el ensamble en el Dice general, es mejor
a los resultados reportados en la literatura. Ademads, al utilizar el método de evaluacién
Leave-One-Out, la métrica proporcionada cuenta con un alto nivel de confiabilidad
sobre el dataset utilizado. La arquitectura propuesta tiene el potencial de ayudar a
implementar tratamientos mas efectivos y eficientes para los pacientes con cancer al
acelerar el proceso de segmentacién y minimizar los riesgos.

Parte del trabajo futuro consistird en la integracién de técnicas de refinamiento
automadtico de contornos, la cuales creemos podrian mejorar la calidad otorgada por las
probabilidades espaciales y de transicion del ensamble propuesto. Aunado a lo anterior,
se replicard la metodologia a otros datasets para determinar su generalizacion.
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