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Resumen

El proyecto tuvo como objetivo desarrollar y evaluar arquitecturas hibridas para segmen-
tacion médica combinando la arquitectura U-Net con bloques xLSTM. Se realizé una revision
del estado del arte, seguida del diseno e implementacién de tres variantes del modelo: colo-
cando xLLSTM en el cuello de botella, en el codificador y en el codificador y decodificador. El
desarrollo siguié un enfoque iterativo: en cada iteracion se entrend y evalué el modelo, incor-
porando ajustes basados en los resultados. Los experimentos emplearon conjuntos de datos
médicos: Abdomen MRI (2D/3D), Endovis (instrumentos quirtrgicos), NeurIPS (células) y
BraTS2023 (tumores cerebrales). Los mejores resultados se obtuvieron en modalidades 3D;
el mayor desafio fue diferenciar instrumentos quirtrgicos en imagenes de endoscopia.
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Abstract

The project aimed to develop and evaluate hybrid architectures for medical segmentation
by combining the U-Net architecture with xLSTM blocks. A state-of-the-art review was per-
formed, followed by the design and implementation of three variants of the model: placing
xLSTM at the bottleneck, at the encoder and at the encoder and decoder. The develop-
ment followed an iterative approach: in each iteration, the model was trained and evaluated,
incorporating adjustments based on the results. The experiments used medical datasets:
Abdomen MRI (2D/3D), Endovis (surgical instruments), NeurIPS (cells) and BraTS2023
(brain tumours). The best results were obtained in 3D modalities; the biggest challenge was
to differenciate surgical instruments in endoscopy images.
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Capitulo 1

Introduccion

No se trata de reemplazar médicos,
sino de aumentar sus capacidades.

Eric Topol

1.1. Presentacion del ambito de trabajo

En el marco de la visién por computador, la segmentacion de imagenes se ha consolidado
como una de las tareas mas relevantes, impulsada en gran medida por los avances del apren-
dizaje profundo. Esta técnica ha adquirido un papel fundamental en multiples campos, desde
la gestion del trafico en ciudades inteligentes y la conduccion auténoma, hasta el diagnostico
médico. En particular, en el ambito de la medicina, la segmentacion de imagenes permite
dividir una imagen en regiones con significado clinico, como érganos, tejidos o lesiones, lo
que facilita la identificacion, localizaciéon y medicion de posibles enfermedades. Esto no solo
permite un anélisis automatizado mas preciso, sino que también apoya un diagnéstico mas
eficiente y un seguimiento mas efectivo de las condiciones médicas.

La segmentacion de imagenes consiste en dividir una imagen en regiones o segmentos
con significado, permitiendo extraer informacion estructurada y relevante a partir de datos
visuales. En el ambito médico, esta técnica resulta esencial para tareas como la planificacion
quirdrgica, la navegacion intraoperatoria, el estudio a largo plazo de pacientes o el entrena-
miento de sistemas asistidos por inteligencia artificial. En los ultimos afios, el progreso del
aprendizaje profundo ha hecho que los algoritmos de segmentacion sean mucho mas precisos
y eficientes, lo que ha ayudado a resolver problemas cada vez mas complejos con gran nivel de
detalle. No obstante, este proceso aiin enfrenta importantes desafios, especialmente al tratar
con imagenes que presentan alta variabilidad estructural, ruido, artefactos o baja resolucién.

En sus primeras etapas de desarrollo, los algoritmos de segmentacion se basaban en méto-
dos clasicos como la deteccion de bordes, la umbralizacién o el crecimiento de regiones. Aun-
que estos métodos resultaron eficaces en condiciones controladas, presentaban limitaciones
notables ante la diversidad e irregularidades propias de escenarios reales, especialmente en el
ambito clinico, donde pueden observarse variaciones anatémicas significativas entre pacien-
tes. A medida que los conjuntos de datos crecieron en tamano y complejidad, estos métodos
tradicionales se volvieron insuficientes, lo que evidencié la necesidad de modelos mas robustos
y adaptativos, abriendo asi paso a técnicas basadas en aprendizaje automatico.
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Con la llegada del aprendizaje profundo, la segmentacién de imagenes experimenté un
avance sin precedentes. En concreto, las redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutio-
nal Neuronal Network) permitieron mejorar significativamente la precisién y la capacidad de
generalizacion de los modelos, ya que pueden aprender patrones y caracteristicas de forma
jerarquica directamente a partir de los datos de entrada. Uno de los hitos mas relevantes en
este contexto fue la introduccién de la arquitectura U-Net[36], diseiada originalmente para
la segmentacion de imagenes biomédicas, pero ampliamente adoptada en otros campos. Su
estructura simétrica en forma de “U”, que combina codificadores y decodificadores median-
te conexiones de salto (skip connections), permite capturar tanto el contexto global como
los detalles espaciales finos, lo que mejora notablemente el rendimiento incluso en contextos
complejos.

Paralelamente, el tratamiento de secuencias espaciales y temporales ha impulsado el de-
sarrollo de arquitecturas capaces de modelar relaciones de largo alcance, principalmente en
entornos donde el significado depende en gran medida del contexto. Un ejemplo destacado son
las redes neuronales recurrentes, y en particular las LSTM (Long Short-Term Memory)[17],
diseniadas para retener informacién a largo plazo y originalmente aplicadas en tareas de pro-
cesamiento secuencial como el lenguaje natural.

Recientemente, se han propuesto enfoques hibridos que combinan las fortalezas de las
redes convolucionales y recurrentes para abordar tareas de segmentacion en contextos com-
plejos o dindmicos. Un ejemplo destacado es la arquitectura xLSTM (Extended LSTM), una
variante mejorada de las LSTM que optimiza el manejo de la memoria y permite un pro-
cesamiento paralelo més eficiente, sin perder la capacidad de capturar dependencias a largo
plazo. Estas mejoras han facilitado su integraciéon en arquitecturas de segmentacién como
la U-Net, dando lugar a modelos hibridos que aprovechan tanto la extraccion jerdrquica de
caracteristicas de las CNN como la memoria extendida y la flexibilidad secuencial de las
xLSTM, potenciando asi el rendimiento en tareas con alta variabilidad espacial y temporal.

En este contexto, y en medio del auge de los modelos hibridos en inteligencia artificial, se
enmarca el presente Trabajo de Fin de Grado. El objetivo principal es disenar y evaluar un
sistema de segmentacion de imagenes médicas que combine la arquitectura U-Net con com-
ponentes xLLSTM, aprovechando las fortalezas de ambas tecnologias para mejorar la precision
y robustez frente a la alta variabilidad estructural de los datos. En particular, se analizan
tres variantes arquitecténicas: una que incorpora xLSTM en el cuello de botella de la U-
Net (xLSTM-UNet_Bot), otra que lo integra a lo largo del codificador (xLSTM-UNet_Enc)
y una tercera que lo implementa tanto en el codificador como en el decodificador (xLSTM-
UNet_EncDec). El trabajo busca determinar cudl de estas configuraciones hibridas ofrece
un mejor rendimiento en términos de precisién, generalizacion y capacidad para modelar
dependencias espaciales complejas en tareas de segmentacion médica.

En paralelo a los desafios técnicos, la aplicacion de modelos de segmentacion en medicina
también plantea importantes cuestiones legales y éticas. El uso de datos médicos esta sujeto a
un estricto marco normativo que incluye tanto el Reglamento General de Proteccién de Datos
(RGPD) como la Ley Organica de Proteccién de Datos y Garantia de Derechos Digitales
(LOPDGDD). A esto se suma la Ley de Autonomia del Paciente, que impone condiciones
especificas sobre la confidencialidad y el uso de la informacién sanitaria. Estas normativas
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obligan a que los datos sean anonimizados antes de su uso, lo que introduce limitaciones
adicionales en el diseno de los modelos y en la gestién de los conjuntos de datos. Asimismo,
el uso de servicios en la nube o APIs externas puede entrar en conflicto con las politicas de
seguridad de muchas instituciones, especialmente en entornos hospitalarios o de investigacion
clinica. Por ello, las soluciones locales, capaces de operar sin conexion a servicios externos,
resultan particularmente atractivas y necesarias en este ambito.

Este proyecto se sitiia en la interseccion entre la investigacion en inteligencia artificial, las
necesidades clinicas reales y las limitaciones legales y de infraestructura. Desarrollado desde
una perspectiva aplicada, este trabajo aborda escenarios en los que los métodos tradicionales
de segmentacion resultan poco eficaces, y donde las arquitecturas hibridas, como las que se
proponen aqui, pueden ofrecer mejoras sustanciales. A través del disefio y anélisis comparativo
de tres variantes de U-Net con integraciéon de xLSTM, se busca no solo explorar nuevas
soluciones técnicas, sino también ofrecer una propuesta realista, escalable y con capacidad
de generalizacién, apta para su implementacion en contextos clinicos o de investigacion con
recursos limitados.

En definitiva, este trabajo tiene como propésito ofrecer una solucién innovadora y practica
al desafio de la segmentacion de imagenes médicas, mediante la evaluacion del rendimiento de
arquitecturas hibridas basadas en U-Net y xLSTM. A través de esta investigacion, se busca
no solo aportar valor técnico y cientifico al &mbito académico, sino también desarrollar una
propuesta aplicable en entornos reales donde la segmentacién precisa, la eficiencia operativa y
el respeto por la privacidad son factores criticos. Se espera que los resultados obtenidos pue-
dan contribuir al avance de sistemas automatizados en contextos clinicos y de investigacion,
especialmente en escenarios con recursos limitados.

1.2. Normativa y legislacion

En este estudio se desarrollé un modelo de segmentacion de imégenes médicas utilizando
diversos datasets publicos, como Abdomen MRI, Endoscopy images, Microscopy images y
BraTS2023 MEN. El uso de estos datos esta sujeto a la legislaciéon vigente en materia de
proteccién de datos, dado que se trata de informacion biomédica potencialmente sensible,
aunque en este caso esté debidamente anonimizada.

La normativa principal en proteccién de datos personales en investigacion médica aplicable
incluye:

e El Reglamento (UE) 2016/679, General de Proteccién de Datos (RGPD),
que establece los principios y garantias para el tratamiento de datos personales en la
Unioén Europea[!11].

e La Ley Organica 3/2018, de Proteccién de Datos Personales y garantia de los
derechos digitales (LOPDGDD), que adapta el RGPD al marco legal espaiol[!2].

e La Ley 41/2002, béasica reguladora de la autonomia del paciente y de dere-
chos y obligaciones en materia de informacién y documentacién clinica[l].

Estas normas contemplan como categoria especial los datos relativos a la salud, esta-
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bleciendo que su tratamiento esta prohibido, salvo que se cumpla alguna de las condiciones
recogidas en el articulo 9 del RGPD, como el consentimiento explicito del interesado o su
uso con fines de investigacion cientifica en el ambito sanitario, siempre aplicando garantias
adecuadas como la anonimizacion.

Anonimizacién y uso legitimo de los datos

Para el desarrollo y entrenamiento de los modelos se utilizaron varios conjuntos de datos
de imagenes médicas, previamente procesados y liberados por instituciones cientificas y por
organizadores de desafios internacionales de segmentacion. Todos ellos estan destinados al
uso en contextos de investigacion académica y se han puesto a disposicion de la comunidad
en repositorios publicos, con fines de evaluacion y desarrollo de algoritmos de aprendizaje
automatico.

En particular:

e Los datasets utilizados (incluidos los de 6rganos abdominales, instrumentos quirirgi-
cos endoscopicos y células microscépicas) se encuentran disponibles en el repositorio
xLSTM-UNet[9], el cual enlaza a su vez con conjuntos de datos empleados en los des-
affos piblicos AMOS (MICCALI 2022)[25], EndoVis (MICCAI 2017)[!] y NeurIPS Cell
Segmentation Challenge (2022)[27].

e Estos conjuntos se encontraban previamente anonimizados, no contienen informacion
personal identificable y utilizan identificadores abstractos (como amos_id o cell_id) no
vinculados a ninguna identidad real. En consecuencia, no estan sujetos a la aplicacién
directa de la LOPDGDD ni del RGPD, al no tratarse de datos personales segin los
términos legales definidos por dichas normativas.

e En el caso del dataset BraTS2023[30][23], su uso se encuentra regulado por las con-
diciones del propio reto, que incluyen un acuerdo explicito de uso para investigacion.
Estas condiciones garantizan:

o La confidencialidad y anonimizacion de los datos.

o El uso restringido al ambito académico o del desafio.

« La obligaciéon de citar las publicaciones asociadas.

e El cumplimiento de principios éticos y legales acordes al RGPD y la LOPDGDD.

Por tanto, el uso de todos los datos empleados en este proyecto se considera legitimo
dentro del marco académico, respetando los principios de confidencialidad, anonimizacion y
limitacion del tratamiento.

Consideraciones éticas

De acuerdo con la Ley de Autonomia del Paciente (Ley 41/2002), los pacientes tienen
derecho a la confidencialidad de su informacién clinica y a la proteccion de sus datos perso-
nales. En este contexto, el uso de imagenes médicas anonimizadas en investigaciones como
esta respeta plenamente la normativa, dado que no es posible asociar las imagenes con indi-
viduos concretos, y su utilizacion tiene como finalidad el avance cientifico y tecnologico en el
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campo del andlisis de imagenes médicas mediante inteligencia artificial.

1.3. Recursos utilizados

Durante el desarrollo experimental del proyecto, se recurrié a diferentes entornos en fun-
cién de las necesidades de procesamiento. En las etapas iniciales y para pruebas de menor
escala, se utiliz6 Google Colaboratory, aprovechando una GPU NVIDIA Tesla T4. En este
entorno, los recursos disponibles incluyen 12.7 GB de RAM del sistema (con aproximada-
mente 1.1 GB en uso), 15 GB de RAM de GPU y 112.6 GB de almacenamiento en disco.
Este entorno se consideré adecuado para el desarrollo inicial y la ejecucion de tareas menos
exigentes en cuanto a computo y memoria.

Sin embargo, conforme aumento la complejidad de los experimentos y la demanda compu-
tacional, se decidi6 trasladar su ejecucién a un entorno fisico de computo avanzado. Dicho
entorno esta conformado por un ordenador de escritorio equipado con un procesador Intel
Core i7-13700K de 13* generacion, operando a 3.40 GHz. El sistema dispone de 64 GB de
memoria RAM (63.7 GB utilizables) y funciona bajo el sistema operativo Windows 11 Pro,
versiéon 24H2, con arquitectura de 64 bits. Ademads, cuenta con una tarjeta grafica NVI-
DIA GeForce RTX 4090 con 24 GB de VRAM, lo que permite acelerar eficientemente las
operaciones computacionales intensivas, como el entrenamiento de modelos de aprendizaje
automatico. El almacenamiento principal consiste en una unidad de 1.81 TB que ofrece una
alta velocidad de acceso a los datos.

El desarrollo del proyecto, enfocado a la segmentaciéon de imagenes médicas mediante
las arquitecturas hibridas de U-Net y xLLSTM, ha implicado la utilizacién de diversas he-
rramientas de software, librerias especializadas y entornos de desarrollo para las tareas de
preprocesamiento de imagenes, entrenamiento de modelos y visualizacién de resultados.

Python ha sido el lenguaje de programacion principal empleado durante todo el estudio,
por su uso generalizado en el ambito de la inteligencia artificial y la visiéon por computador,
asi como la disponibilidad de librerias especificas para el procesamiento de imagenes médicas
y el modelado. El entorno de desarrollo integrado (IDE) utilizado ha sido Visual Studio Code
(VSCode) [31], facilitando la edicién y organizacion del cédigo fuente.

Para el entrenamiento de modelos y preprocesamiento de datos, se utilizaron Jupyter
Notebooks [22] permitiendo asi un flujo de trabajo interactivo y flexible. Su compatibilidad
con herramientas de visualizacion, asi como su integracion con sistemas externos de control
de versiones como Git, facilita tanto la experimentacién como la documentacién del proceso
de desarrollo.

Se adapté el modelo base a partir de la implementacion oficial de xLSTM-UNet-PyTorch,
disponible en GitHub[9], el cual implementa dos variantes de redes neuronales convolucionales
orientadas a la segmentacion de imégenes biomédicas. En particular, se utilizaron ambas
arquitecturas descritas en el articulo original: una que integra un bloque xLLSTM en el cuello
de botella de la U-Net, y otra que incorpora los bloques de la xLSTM en el codificador.
Ademas, se empled la librerfa nnU-Net v2 [9], desarrollada por los propios autores del articulo
original para gestionar el pipeline completo: preprocesamiento, planificaciéon de experimentos,
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entrenamiento, inferencia y evaluacion. Esta libreria se modificé ligeramente con el fin de
permitir la inclusién, como parametros en sus funciones, de ciertos hiperparametros por
defecto necesarios para la experimentacion, los cuales no se encontraban especificados en el
articulo original. Asimismo, se implementé una versién adicional adaptada a las capacidades
de computo disponibles, basada en el enfoque propuesto por Heidari et al. [16], que extiende
la integracién de bloques xLLSTM tanto al codificador como al decodificador.

Entre las librerias mas relevantes empleadas en este proyecto se encuentran:

e torch==2.0.0 [39]: Framework principal para la construccién, entrenamiento y eva-
luacién de redes neuronales profundas.

e monai==1.3.0 [33]: Libreria especializada en imagenes médicas basada en PyTorch,
utilizada para facilitar la gestion de volimenes 3D y transformaciones.

e nibabel [7], SimpleITK [10], dicom2nifti [13]: Utilizadas para la lectura, manipula-
cién y conversion de formatos estandar en imagenes médicas como NIfTT y DICOM.

e matplotlib [19], seaborn [17], ipywidgets [35]: Herramientas clave para la visualiza-
cion de datos, incluyendo vistas en 2D y 3D, representacion de méascaras segmentadas
y creacion de interfaces interactivas para la exploracion de los resultados.

e scikit-image [12], opencv-python [(]: Para operaciones avanzadas de procesamiento
de imagenes, como filtros, binarizacién y extraccion de contornos.

e numpy [!5], pandas [29], scipy [!1]: Para el manejo y procesamiento eficiente de datos
estructurados y matrices multidimensionales.

e graphviz [17], imagecodecs [|1], tifffile [13]: Complementos para la visualizacién de
arquitecturas, compresion y manipulacion de formatos de imagen especificos utilizados
en datasets biomédicos.

e batchgenerators [20], dynamic-network-architectures [21], acvl-utils [2]: Con-
junto de utilidades desarrolladas por la comunidad de nnU-Net para el preprocesa-
miento automatizado de datos y la construccion de arquitecturas de red.

e scikit-learn [35]: Para la evaluacién de modelos mediante métricas tradicionales como
precision, sensibilidad y puntuacion F1.

Ademas, se utilizaron scripts en Bash para la ejecucion automatizada de tareas en el
entorno fisico con mayor capacidad de computo, equipado con una GPU NVIDIA RTX 4090,
destinada al entrenamiento de modelos con datasets de gran tamafio y resolucion.

Finalmente, para el seguimiento y analisis de los entrenamientos, se utilizé la plataforma
Weights & Biases (wandb [18]). Esta herramienta permite registrar métricas en tiempo real,
visualizar curvas de aprendizaje, comparar diferentes ejecuciones y almacenar de forma cen-
tralizada los experimentos realizados. Su integracién con frameworks como PyTorch facilita
la monitorizacion del rendimiento de los modelos durante todas las fases del entrenamiento,
incluyendo validacion cruzada, pruebas con distintos hiperparametros y seleccion de la mejor
arquitectura.
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1.4. Objetivos

El propésito principal fue desarrollar e implementar un procedimiento de segmentacion de
imagenes médicas basado en la arquitectura U-Net, integrando la variante xLSTM (Extended
LSTM) con el fin de mejorar la captura de relaciones espaciales complejas de largo alcance.
Para alcanzar esta meta, se establecieron diversos objetivos especificos, que abarcan desde la
revision del estado del arte hasta la evaluaciéon final del modelo.

En primer lugar, se llevé a cabo una revision bibliografica, centrada en las técnicas de
segmentacion de iméagenes, la arquitectura U-Net y los modelos LSTM, haciendo especial
énfasis en la variante xLSTM. Durante este estudio se recopilaron trabajos relevantes del
estado del arte que abordan tanto los enfoques clasicos de segmentacion como los avances
recientes en la incorporacion de mecanismos de memoria en redes neuronales convolucionales
aplicadas a imagenes médicas. Esta etapa de revisiéon permitié comprender las fortalezas y
limitaciones de la U-Net en la segmentacién biomédica, asi como identificar los beneficios
potenciales que ofrecen las variantes xLSTM para capturar dependencias contextuales de
largo alcance. De este modo, se consolid6é el marco conceptual necesario para el desarrollo
posterior del modelo.

Con base en lo aprendido, la segunda fase consistié en la implementacion practica de los
modelos propuestos. Se disené una red neuronal de tipo U-Net en un entorno de desarrollo
de aprendizaje profundo a la cual se integraron bloques de xLSTM en posiciones estratégicas
de la arquitectura. En esta etapa se definieron decisiones técnicas relevantes, tales como la
estructura de las capas y el punto de insercién de los médulos xLSTM. A partir del articulo
original, se consider6 la colocacién de los bloques xLSTM en el cuello de botella de la U-Net
(xLSTM-UNet_Bot), en las capas del codificador (xLSTM-UNet_Enc) y/o en las capas del
codificador y decodificador (xLSTM-UNet_EncDec), con el objetivo de evaluar su efecto sobre
la captacion de contexto a diferentes niveles de abstraccion.

Luego, comenzaron los entrenamientos de los modelos implementados. Para ello se se-
leccionaron conjuntos de datos apropiados de imagenes médicas (por ejemplo, volimenes de
resonancia magnética cerebral con sus mascaras segmentadas). Se establecié un protocolo de
entrenamiento cuidadoso, definiendo la funcién de pérdida apropiada (combinaciones de en-
tropia cruzada y coeficiente de Dice), asi como los hiperpardmetros clave (tasa de aprendizaje,
tamano de lote, numero de épocas, optimizador, etc.). Ademaés, se empled validacién cruzada
o un conjunto de validacién para monitorizar el progreso del modelo durante el entrenamien-
to, ajustando los pardmetros segiin el desempeno observado y evitando asi el sobreajuste.
Cabe destacar que no se abordé como un proceso estatico, sino que adopté un enfoque ite-
rativo: a partir de los resultados obtenidos en entrenamientos preliminares, se introdujeron
mejoras graduales en la arquitectura, los hiperparametros y las técnicas de regularizacion,
lo cual permitié perfeccionar progresivamente el comportamiento del modelo. El despliegue
se llevd a cabo en un entorno fisico con capacidad de computo adecuada para las fases de
entrenamiento, inferencia y evaluacion, lo que permitié validar el rendimiento del sistema en
condiciones reales de uso. Dado que no se disponia del acceso a un entorno hospitalario para
realizar estas pruebas, el desarrollo se llevo a cabo en un entorno controlado de investigacion.

Al final de cada entrenamiento, se procedia a la evaluacion de resultados. En esta etapa
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se analiza la capacidad de la arquitectura. Se definieron métricas cuantitativas de evalua-
cién (como el coeficiente de Dice, la precision, la sensibilidad y el F1 Score) para medir el
desempeno de la segmentacion en los conjuntos de prueba. Ademaés, los resultados de cada
ronda sirvieron para identificar puntos criticos de mejora y guiar ajustes posteriores, tanto
en la configuraciéon del modelo como en el conjunto de datos o los procedimientos de pre-
procesamiento. Gracias a este ciclo continuo de entrenamiento-evaluacion-ajuste, fue posible
alcanzar una configuracion robusta y bien adaptada al dominio biomédico.

Finalmente, se llevo a cabo la documentacion detallada de todo el proceso seguido y un
analisis critico de los resultados obtenidos. La memoria del proyecto recoge la metodologia
seguida en cada fase, las decisiones de diseno justificadas (arquitectura de red, parametros de
entrenamiento, criterios de evaluacion, etc.) y los hallazgos més relevantes. A partir de este
andlisis se extrajeron conclusiones sobre el impacto del uso de xLLSTM en la segmentacion
de imagenes médicas, discutiendo sus fortalezas, sus limitaciones y posibles lineas de trabajo
futuro.



Capitulo 2

Analisis

2.1. Estado del arte

En la dltima década, la segmentacion de imagenes ha experimentado avances significativos
en el ambito de la vision por computador, impulsados por la integraciéon de modelos de
aprendizaje profundo. Su aplicacion se extendié ampliamente en diversas areas, incluyendo el
diagnostico médico, la conduccion auténoma, el analisis de imagenes satelitales, la gestion del
trafico en ciudades inteligentes, la deteccion de defectos en procesos de fabricacién e incluso
en la agricultura, donde se facilita la identificacion de especies vegetales no deseadas para los
agricultores.

La segmentacion de imagenes es una técnica que consiste en dividir una imagen digi-
tal en multiples regiones o segmentos con caracteristicas similares, con el fin de facilitar la
identificacién, clasificacion y analisis de los objetos presentes en la imagen. Su objetivo prin-
cipal es agrupar pixeles en regiones significativas y no superpuestas, permitiendo una mejor
interpretacion de la escena y el razonamiento visual.

2.1.1. Tipos de segmentaciéon

Con la llegada de los Modelos Fundacionales (Foundation Models, FMs), la segmentacion
ha evolucionado hacia métodos mas flexibles y generalizables. En este contexto, se identi-
ficaron dos grandes categorias de segmentacién: la segmentacién genérica ( Generic Image
Segmentation, GIS) y la segmentacién basada en prompts (Promptable Image Segmentation,
PIS) [19].

Segmentaciéon Genérica (GIS)

La segmentacion genérica tiene como objetivo dividir una imagen sin la necesidad de infor-
maciéon previa o intervencion del usuario, basandose inicamente en caracteristicas inherentes
de la imagen. Esta se clasifica en tres categorias principales. Se presentan a continuacién
ejemplos que ilustran los distintos tipos de segmentaciones aplicadas a la imagen original,
mostrada en la Figura 2.1.

e Segmentacion semantica. La segmentacion semantica consiste en clasificar cada pixel
de una imagen segin su significado semantico tratando todos los objetos de la misma
categoria como una sola entidad. Especificamente, en la Figura 2.2, se observa cémo
una imagen urbana ha sido segmentada en diferentes clases como vehiculos, personas,
edificios y senales de trafico, destacando los distintos elementos con colores distintivos.
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Figura 2.1: Imagen original utilizada Figura 2.2: Ejemplo de segmentacion
para la segmentacion. Adaptado de semantica en vision por computador.
Kirillov et al. [25]. Adaptado de Kirillov et al. [25].

e Segmentacion de instancias. La segmentacion de instancias, al contrario que la
segmentacion semantica, distingue entre distintos objetos de la misma clase, es decir,
se centra en identificar los limites exactos de cada objeto individual.

Se observa claramente en la Figura 2.3,
donde, a diferencia de la Figura 2.2, los
objetos se identificaron de manera indivi-
dual mediante mascaras de colores tinicos _ —
y cuadros delimitadores. En este caso, se Qlﬂ linm‘ .
segmentaron de forma independiente los e e
vehiculos, peatones y otros elementos pre-
sentes en la escena, permitiendo no solo
su clasificaciéon, sino también su conteo y
ubicacion exacta en la imagen.

Figura 2.3: Ejemplo de segmentacion
de instancias en visiéon por computador.
Adaptado de Kirillov et al. [25].

e Segmentacion pandptica. Combina la segmentacion seméantica y de instancias, ge-
nerando una prediccién completa que distingue tanto los objetos individuales como las
regiones de fondo de la imagen. La Figura 2.4 ilustra este concepto, donde se observa
que cada objeto ha sido segmentado tanto a nivel de categoria como de instancia.

A diferencia de la segmentacién semanti-
ca, que agrupa todos los objetos de una
misma clase en una Unica méscara, y de la
segmentacion de instancias, que identifica
cada objeto individualmente, la segmen-
tacion panoptica permite una representa-
cién mas rica del entorno. Por ejemplo, se
diferenciaron los peatones y automdviles
tanto por su categoria como a nivel indi-
vidual, mientras que elementos como edi-
ficios y carreteras se representaron como
clases generales, sin instancias especificas.

Figura 2.4: Ejemplo de segmentacion
panoptica en visiéon por computador.
Adaptado de Kirillov et al. [25].
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Segmentacion Basada en Prompts (PIS)

A diferencia de la segmentacion genérica (GIS), la segmentacién basada en prompts in-
corpora entradas adicionales, como texto o interaccién del usuario, para definir la region de
interés dentro de la imagen. Existen tres enfoques principales:

e Segmentacion interactiva: Permite a los usuarios refinar la segmentacién mediante
clics, cajas delimitadoras o trazos. Modelos como SAM han revolucionado este tipo de
segmentacion, permitiendo ajustes en tiempo real.

e Segmentacion referencial: Se basa en descripciones en lenguaje natural para localizar
y segmentar objetos dentro de la imagen. Modelos como CLIP y LISA han demostrado
un rendimiento sobresaliente en este dmbito.

e Segmentacion few-shot: Aplica técnicas de aprendizaje con pocos ejemplos, permi-
tiendo segmentar objetos en imagenes nuevas con solo unas pocas muestras de referen-
cia. Modelos como SegGPT han explorado este paradigma con éxito.

2.1.2. Revision histdorica

Atendiendo a diversos estudios sobre las técnicas de segmentacion de imagenes realizados
entre 2014 y 2024, como los de Wasim [16] y Minaee et al. [32], se llevé a cabo una revisién de
la evolucién de estas técnicas, desde los enfoques clasicos hasta la irrupcion del aprendizaje
profundo y los modelos basados en transformers.

1. Métodos Clasicos de Segmentacion (1970-2000)

Los primeros enfoques de segmentacion de iméagenes se fundamentaban en métodos ma-
tematicos y técnicas de procesamiento de imagenes convencionales. Estos métodos, aunque
eficaces en ciertas aplicaciones, presentan limitaciones en entornos complejos con variaciones
significativas de iluminacion y textura. Entre los enfoques mas representativos se encuentran:

e Umbralizacién (Otsu, 1979): Técnica basada en la distribucién de intensidad de los
pixeles para determinar umbrales 6ptimos que permitan separar los objetos del fondo.

e Deteccién de bordes (Canny, 1986): Métodos basados en operadores como Sobel
para identificar discontinuidades en la intensidad de la imagen, facilitando la deteccién
de contornos.

e Segmentacion por crecimiento de regiones (1990s): Algoritmos que agrupan pixe-
les contiguos con caracteristicas similares, definiendo regiones homogéneas dentro de la
imagen.

e Métodos basados en clustering (K-means, Expectaciéon-Maximizacién, 1990s): Es-
trategias que segmentan la imagen en grupos segun la distribucién estadistica de los
colores o texturas.

e Transformada de Watershed (1990s): Método basado en la morfologia matematica
que modela la imagen como una topografia para segmentarla en regiones bien definidas.
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2. Modelos Basados en Aprendizaje Automatico (2000-2015)

Con el desarrollo del aprendizaje automatico, la segmentacién de imagenes experimento
una mejora significativa mediante la incorporacién de técnicas estadisticas y basadas en teoria
de grafos. Durante este periodo, se introdujeron los siguientes enfoques:

Graph Cut y Mean Shift (2001-2010): Métodos de optimizacion basados en teoria
de grafos para segmentar imagenes de manera eficiente.

Modelos de Contornos Activos (Snakes, 1988-2010): Técnicas que emplean mini-
mizacién de energia para ajustar los contornos de los objetos detectados, mejorando la
segmentacion en entornos ruidosos.

SVM y Random Forests (2005-2015): Primeros modelos de aprendizaje supervisado
aplicados a la segmentacion de imagenes, utilizando caracteristicas de textura, color y
forma para mejorar la clasificacion de regiones.

3. Aprendizaje Profundo y Redes Convolucionales (2015-2020)

La introduccién de redes neuronales convolucionales (CNNs) marcé un cambio de pa-
radigma en la segmentacion de imégenes, permitiendo avances considerables en precision y
eficiencia. Entre las arquitecturas mas destacadas de esta era se encuentran:

R-CNN (2014): Primer modelo en combinar regiones propuestas con CNNs; utilizan-
do Selective Search, pero con alta demanda computacional.

Fast R-CNN (2015): Optimiza R-CNN con Rol Pooling, reduciendo significativa-
mente el tiempo de inferencia y mejorando la eficiencia del entrenamiento.

Fully Convolutional Networks (FCN, 2015): Sustituye las capas densas por con-
voluciones, permitiendo segmentaciones de tamano variable sin restricciones de entrada
fija.

U-Net (2015): Arquitectura codificador-decodificador con conexiones de salto, di-

seniada para segmentaciéon médica y extendida a otros dominios.

Faster R-CNN (2015): Introduce la Red de Propuesta de Regiones (RPN), eliminan-
do Selective Search y mejorando la eficiencia en deteccién de objetos.

DeepLab (2017-2018): Introduce convoluciones dilatadas y Conditional Random
Fields (CRF) para mejorar la segmentacién en términos de precision de bordes y con-
texto.

Mask R-CNN (2017): Extiende Faster R-CNN con una rama adicional para la pre-
dicciéon de méscaras, permitiendo la segmentacion de instancias.

G-RCNN (2018): Variante de Faster R-CNN con refinamiento geométrico, mejorando
la precision en la deteccion de objetos y la alineacion de cuadros delimitadores.
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2.1.3. Nuevas Técnicas (2020-Actualidad)

Mientras que hasta 2019 predominaban los métodos basados en CNN (como U-Net),
desde 2020 el campo ha vivido una transformacion radical gracias a arquitecturas como
transformers, modelos fundacionales, métodos multimodales, técnicas de aprendizaje auto-
supervisado y de pocos o ningun dato anotado. Este documento sintetiza estos avances,
destacando su impacto, adaptaciones al ambito clinico y herramientas abiertas para su im-
plementacion.

La informacion presentada en esta seccion se recopild y sintetizdé a partir de diversos
trabajos recientes que abordan los avances en segmentacion médica mediante nuevas arqui-
tecturas y enfoques. En particular, se consultaron los estudios de Azad et al. (2023), Awais
et al. (2023), Zhou et al. (2024), Chen et al. (2023), Huang et al. (2023), Kazerouni et al.
(2023) y otros trabajos relevantes del periodo 2020 en adelante [1, 3, 19, 8, 18, 24, 37].

1. Revolucién con Transformers (2020-2023)

La introduccién de transformers, originalmente disenados para tareas de procesamiento
del lenguaje natural (NLP), marcé un antes y un después en el campo de la segmentacion de
imagenes, al permitir modelar relaciones de largo alcance entre regiones de la imagen. A dife-
rencia de las CNN tradicionales, que se limitan a contextos locales debido a su arquitectura
basada en ventanas de convolucion, los transformers permiten capturar dependencias globa-
les, lo cual resulta fundamental en tareas donde el contexto general influye en la clasificacién
de pixeles o regiones.

e Vision Transformer (ViT, 2020): fue el primer modelo en aplicar directamente la
arquitectura de transformers al dominio visual. ViT dividia las imagenes en parches no
superpuestos, tratandolos como tokens de una secuencia, al igual que las palabras en
una oracion. Aunque ViT demostrd un gran potencial para clasificacion, al no capturar
con suficiente detalle las relaciones espaciales locales, como bordes, formas pequenas
o la continuidad entre regiones adyacentes, el modelo pierde informacion importante
para segmentar con precision los objetos dentro de una imagen.

e SETR (Segmenter Transformer, 2021): propuso una solucién especifica para seg-
mentacién semantica, usando como base un ViT para extraer caracteristicas globales,
seguido de moédulos de reconstruccion para recuperar la resolucion espacial. Esta ar-
quitectura demostro que los transformers podian superar a las CNN en tareas densas
cuando se adaptaban correctamente.

e TransUNet (2021): integré lo mejor de ambas aproximaciones al emplear una ar-
quitectura tipo U-Net como base, reemplazando el codificador basado en CNN por un
ViT. De esta manera, se combina la capacidad de capturar informacion contextual a
gran escala con la eficiencia espacial caracteristica del disefio U-Net.

e Swin-UNet / Swin UNETR (2021-2022): incorporaron el Swin Transformer, que
introduce un mecanismo de atencion jerarquica mediante ventanas deslizantes. Esta es-
trategia consiste en dividir la imagen en pequenias regiones locales (ventanas) sobre las
cuales se aplica la autoatencion, y luego desplazar estas ventanas para permitir la in-
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teraccion entre regiones adyacentes. Al organizar el procesamiento de forma jerarquica,
el modelo puede capturar informacién contextual en distintos niveles de resolucién, re-
duciendo significativamente el coste computacional sin perder la capacidad de modelar
relaciones de largo alcance.

e nnFormer (2022): avanz6 un paso més al combinar convoluciones 3D con bloques
de transformers, logrando una mejor extraccién de caracteristicas locales y globales
en tareas de segmentacion volumétrica, especialmente 1til en contextos clinicos como
resonancias magnéticas o tomografias computarizadas 3D.

e DA-TransUNet y UNesT (2023): introdujeron mejoras estructurales relevantes.
DA-TransUNet incorporé un mecanismo de atencién dual, que combina atencién es-
pacial (centrada en dénde se encuentra la informacion relevante) y atencién de canal
(enfocada en qué tipo de informacion es importante), permitiendo capturar interaccio-
nes mas complejas y representaciones mas detalladas entre las caracteristicas extraidas.
Por su parte, UNesT utilizo una arquitectura anidada, donde varios bloques de trans-
formers jerarquicos se organizan en diferentes niveles. Esto permitié combinar de forma
progresiva la informacién contextual a distintas escalas.

2. Modelos Fundacionales y la Segmentacién Universal (2023-
2025)

La aparicién de modelos cada vez mas generales ha dado lugar al desarrollo de los llamados
modelos fundacionales. Estos modelos se entrenan a gran escala en conjuntos de datos masivos
y diversos, y estan disenados para ser muy flexibles, capaces de adaptarse a una amplia gama
de tareas mediante ajustes minimos (fine-tuning, adaptadores, etc.). En el contexto de la
vision por computador, esta evolucién ha impulsado el concepto de segmentacion universal,
refiriéndose a la capacidad de segmentar cualquier objeto o estructura en cualquier dominio,
sin necesidad de entrenar modelos especificos para cada tarea o conjunto de datos.

e Segment Anything Model (SAM, Meta AI, 2023): marca un punto de inflexién
en esta tendencia. Entrenado con més de mil millones de méscaras sobre una gran va-
riedad de iméagenes, SAM es capaz de segmentar practicamente cualquier objeto con
la ayuda de prompts (seniales de entrada como puntos, cajas o texto). Su arquitectura
esta basada en un decodificador ligero que actia sobre un potente extractor de ca-
racteristicas (Image Encoder), permitiendo segmentacién interactiva, en tiempo real y
sin necesidad de entrenamiento adicional. Esto sienta las bases para una segmentacion
verdaderamente universal.

e Adaptaciones al dominio médico comenzaron a surgir poco después, aprovechando
la generalidad de SAM pero ajustandolo a los desafios propios de las imagenes médicas:

o MedSAM (2024): adaptado a més de 30 tipos de cancer, MedSAM fue especifi-
camente disenado para su aplicacién en imagenes médicas, con el objetivo de de-
tectar estructuras complejas y sutiles. A pesar de su generalidad, logr6 resultados
comparables a modelos altamente especializados entrenados desde cero para cada
tipo de 6rgano o patologia.
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« SAM-Med2D (2023): un fine-tuning sobre mas de 4.6 millones de imagenes 2D
médicas. Muestra una notable capacidad de generalizacion, funcionando de forma
robusta en distintas modalidades (radiografias, ecografias, TACs), con una gran
precision incluso en tareas fuera del dominio de entrenamiento original.

e SAMed, SAM-AutoMed, Medical SAM Adapter: estas propuestas no re-
entrenan completamente a SAM, sino que emplean técnicas eficientes como LoRA
(Low-Rank Adaptation), médulos adaptadores o generacién automaética de prompts
para facilitar su aplicaciéon en entornos clinicos. Esta estrategia minimiza el coste
computacional y permite una implementacion mas sencilla en contextos reales.

e SAM-MedCls: extiende la funcionalidad de SAM mas alla de la segmentacion,
aplicandolo a tareas de clasificacion médica. Esta capacidad multitarea demuestra
el potencial de SAM como ntcleo de modelos médicos generalistas, reduciendo la
necesidad de multiples redes independientes para tareas especificas.

e En paralelo, han aparecido nuevas propuestas que extienden esta idea:

e SAM3D: lleva la arquitectura y filosofia de SAM al dominio volumétrico, per-
mitiendo segmentaciéon 3D (por ejemplo, en resonancias o tomografias), donde las
relaciones espaciales entre cortes son cruciales.

e SegGPT: inspirado en los modelos de lenguaje como GPT, SegGPT es un modelo
multimodal que combina vision y lenguaje para realizar segmentacion en escenarios
few-shot (es decir, con muy pocos ejemplos de entrenamiento). Dado un par de
imagen y segmentacion de ejemplo, el modelo puede segmentar nuevos objetos en
imégenes no vistas, lo que abre posibilidades para tareas con muy poca supervision.

3. Segmentaciéon Multimodal y Guiada por Texto

La segmentacién multimodal se refiere al uso de multiples tipos de entrada (modalida-
des), tipicamente imagen y texto, para guiar el proceso de segmentacién. A diferencia de los
enfoques tradicionales basados exclusivamente en datos visuales, esta nueva linea de inves-
tigacion permite que el modelo comprenda y actie segiin instrucciones en lenguaje natural,
descripciones clinicas o etiquetas semanticas. En el contexto médico, esto habilita una seg-
mentacién mas semantica, flexible y accesible, especialmente 1til en entornos clinicos donde
la colaboracion humano-maquina es clave.

e CLIP (Contrastive Language—Image Pretraining, 2021): desarrollado por Ope-
nAl, CLIP entrena conjuntamente representaciones de imagen y texto en un espacio
embebido compartido. Esto permite buscar imagenes o regiones basadas en texto sin
necesidad de entrenamiento supervisado.

e MedCLIP: es una versiéon adaptada de CLIP al dominio médico, entrenada con re-
portes clinicos, anotaciones especializadas e imagenes diagnésticas. Mejora la corres-
pondencia entre texto médico e imagen, aumentando la precisiéon en escenarios clinicos
reales, donde las descripciones son mas técnicas y especializadas.

e LISA y LLaVA-Med (2023): llevan esta capacidad ain maés lejos al introducir la
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comprension de instrucciones detalladas en lenguaje natural. Estos modelos combinan
visién con modelos grandes de lenguaje (LLMs), permitiendo al sistema interpretar
comandos como “segmenta el contorno del ventriculo izquierdo”.

e SaLIP (2024): representa un paso avanzado en la integracién de modelos fundacio-
nales. Combina la capacidad semantica de CLIP con el poder de segmentacién precisa
de SAM. SaLIP permite seleccionar regiones mediante texto y refinar las mascaras de
manera precisa, sin necesidad de entrenamiento especifico sobre datos médicos. Esta
arquitectura hibrida habilita segmentacion guiada por lenguaje con resultados de alta
calidad incluso en dominios no vistos.

La integracién entre vision y lenguaje esta revolucionando la interaccion de los profesio-
nales de la salud con los sistemas de inteligencia artificial. En lugar de depender de interfaces
rigidas o técnicas, ahora pueden emplearse instrucciones en lenguaje natural, como “resalta
las zonas con hemorragia” o “detecta todas las lesiones hipodensas”.

4. Técnicas de Aprendizaje con Pocos Datos y Auto-Supervision

Uno de los principales problemas en el campo de la segmentaciéon médica es la escasez
de datos anotados de calidad. Las anotaciones manuales requieren experiencia clinica espe-
cializada, lo que las hace costosas, lentas y, en muchos casos, inviables a gran escala. Para
abordar esta limitacién, han surgido enfoques de aprendizaje que reducen o eliminan la de-
pendencia de etiquetas, agrupandose principalmente en dos categorias: auto-supervision y
few-shot learning.

e Auto-supervisién (Self-Supervised Learning, SSL): estos métodos entrenan mo-
delos utilizando senales inherentes a los datos, sin requerir anotaciones externas. Fn-
tre 2020 y 2023, modelos como SimCLR, BYOL y MoCo se adaptaron al dominio
médico, lo que permitié preentrenar redes sobre grandes volimenes de imégenes sin
etiquetas.

e SSLAMIS y CLADE (2022): son ejemplos de auto-supervision especificamente di-
senados para la segmentacién médica. SSLAMIS emplea tareas auxiliares como reorde-
namiento espacial o reconstruccién para forzar al modelo a aprender detalles anatomi-
cos. CLADE utiliza aprendizaje contrastivo guiado por informacién anatémica, dando
prioridad a la preservacién de estructuras clinicas importantes en las representaciones
que aprende el modelo.

e Few-shot learning y meta-learning: estos enfoques buscan que un modelo gene-
ralice a nuevas tareas con muy pocos ejemplos (1 a 5 imégenes). Algoritmos como
MAML (Model-Agnostic Meta-Learning) se combinaron con arquitecturas como U-
Net 3D para lograr segmentacion efectiva con datos minimos, aprendiendo a adaptar
rapidamente el modelo a nuevos érganos o patologias con escasa supervision.

e MisMatch y MedCoSS (2023): MisMatch utiliza diferentes vistas de una imagen
con estructuras ligeramente alteradas para reforzar la robustez del modelo ante varia-
ciones clinicas reales. MedCoSS introduce segmentacion semi-supervisada sensible a la
estructura, permitiendo entrenar con solo una fracciéon de datos anotados.
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e SSL-ALPNet (2022): representa una estrategia completamente auto-supervisada pa-
ra segmentacion, donde se generan pseudo-mdscaras automaticamente como etique-
tas suaves. El modelo aprende a segmentar sin intervencién humana, utilizando estas
mascaras generadas como guia inicial que luego es refinada progresivamente.

Estas técnicas no solo reducen el coste y la dependencia de anotaciones clinicas, sino que
ademas promueven modelos més generales, adaptables y escalables.

5. Incorporacion de Modelos Generativos y Difusos

A diferencia de los modelos discriminativos, que aprenden a clasificar o segmentar direc-
tamente, los modelos generativos son capaces de sintetizar nuevas muestras, rellenar regiones
faltantes o refinar salidas de segmentacién. Entre ellos destacan los modelos de difusién y
las redes generativas antagonicas (GANs). Los modelos de difusién son una clase reciente
de modelos generativos que aprenden a generar datos mediante la inversion de un proceso
de adicion gradual de ruido aplicado durante el entrenamiento. Inicialmente se agrega ruido
a una imagen en multiples pasos hasta que se convierte en puro ruido, y luego el modelo
aprende a revertir ese proceso paso a paso.

e DiffuseMorph, Diff-UNet, DiffMorph (2022-2023): representan una nueva ge-
neracion de modelos para segmentacion médica basados en procesos de difusién. Estas
arquitecturas utilizan modelos de difusién para refinar contornos segmentados, suavizar
bordes y garantizar que las regiones detectadas respeten la coherencia anatomica.

e SEGGAD: es un modelo hibrido que combina redes generativas adversariales (GANs)
con modelos de difusién. Las GANs proporcionan una senal fuerte para mantener rea-
lismo estructural, mientras que la difusién anade robustez y refinamiento. SEGGAD
ha sido aplicado exitosamente a la segmentacion de anatomias con alta variabilidad
interindividual, como 6rganos abdominales o estructuras vasculares finas.

e RootNav 2.0: aunque inicialmente disenado para analizar sistemas radiculares en
botanica, ha sido adaptado con éxito al andlisis de estructuras biolégicas complejas,
como redes neuronales o sistemas vasculares en imagenes médicas. Su arquitectura
generativa permite trazar trayectorias ramificadas complejas, ofreciendo una alternativa
efectiva para segmentar estructuras alargadas y ramificadas que son dificiles de abordar
con arquitecturas convencionales.

6. Aplicaciones de YOLO a Segmentacién Médica

YOLO (You Only Look Once) es una familia de modelos de visién por computador ori-
ginalmente disenada para la tarea de deteccion de objetos en imagenes. Su principal ventaja
es la capacidad de realizar predicciones en tiempo real, ya que trata la deteccién como un
unico problema, procesando toda la imagen en una sola pasada por la red.

En sus primeras versiones (YOLOv1-v3), el enfoque se centraba tnicamente en la de-
teccion de cajas delimitadoras (bounding bozes). Sin embargo, versiones mas recientes como
YOLOv5, YOLOv7 y YOLOvVS han incorporado capacidades de segmentacion de instancias,
permitiendo identificar no solo la presencia y localizaciéon de objetos, sino también su contorno
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exacto.

e YOLOvV5-seg, YOLOv7-mask y YOLOvS8 (2020—2023): estas versiones se adap-
taron para realizar segmentacion en tiempo real. Al incorporar ramas de segmentacién
dentro de la misma arquitectura, pueden generar méscaras precisas de objetos o regiones
de interés con alta eficiencia computacional.

e Combinacién con SAM : recientes trabajos han explorado arquitecturas hibridas
que combinan la rapidez de YOLO con la precisién morfologica de SAM. En estas
propuestas, YOLO actiia como detector rapido de objetos de interés, y SAM se encarga
de generar mascaras de segmentacion refinadas.

En definitiva, el periodo 2020-2025 ha transformado radicalmente la segmentacion de
iméagenes médicas, pasando de modelos entrenados por tarea y sensibles a los datos, a sistemas
capaces de generalizar, eficientes en datos, interactivos y multimodales.

Los transformers permiten capturar contexto global sin perder detalle.

Modelos fundacionales como SAM, adaptados al contexto médico, ofrecen segmentacion
universal con minimo reentrenamiento.

Enfoques auto-supervisados y few-shot permiten entrenar con menos datos.

Los modelos multimodales abren la puerta a sistemas clinicos mas intuitivos.

Modelos generativos y técnicas de difusion refinan y estabilizan segmentaciones dificiles.

2.1.4. Segmentacion basada en U-Net

A medida que la segmentacién de imagenes ha evolucionado, han surgido arquitecturas
diseniadas especificamente para abordar los desafios de precision, eficiencia computacional
y capacidad de generalizacién en distintos dominios. Entre estas, U-Net destacé como una
de las arquitecturas mas influyentes en el campo, particularmente en la segmentacién de
iméagenes biomédicas, aunque su aplicabilidad se extendié a multiples areas de la visiéon por
computador.

U-Net es un tipo de red neuronal convolucional introducida en 2015, especificamente
desarrollada para llevar a cabo tareas de segmentacién en imagenes médicas. Esta formada
por una estructura en forma de “U”, de ahi su nombre, donde estd compuesta por un camino
de contraccion y abstraccion de caracteristicas a un espacio latente menor, seguido de otro
camino de expansion de caracteristicas concatenado con las caracteristicas del camino de
extraccion de su mismo nivel, como muestra la Figura 2.5.

El camino de contraccién (codificador) estd compuesto por capas convolucionales 3x3
seguidas de funciones de activacion ReLLU y operaciones de maz-pooling 2x2, lo que permite
extraer progresivamente caracteristicas espaciales mas abstractas a medida que se reduce la
resolucion de la imagen.

Por su parte, el camino de expansién (decodificador) emplea operaciones de sobremuestreo
mediante convoluciones transpuestas (o upsampling), seguidas de convoluciones 2x2 y la
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concatenaciéon de mapas de activaciéon provenientes del codificador en niveles equivalentes.
Esta operacion de skip connections permite recuperar informacién espacial fina que se pierde
durante la compresion, y mejora la precision de los contornos segmentados. Finalmente, se
utiliza una convoluciéon 1x1 en la capa de salida para reducir la dimensionalidad del mapa
de caracteristicas y generar el mapa de segmentacion final.
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Figura 2.5: Arquitectura de la red U-Net para segmentacion de imagenes biomédicas.
Ronneberger et al. [30]

Sin embargo, a pesar de sus numerosas ventajas y su amplio uso en el ambito de la
segmentacion médica, la arquitectura U-Net presenta también ciertas limitaciones que han
motivado el desarrollo de multiples variantes posteriores. Estas limitaciones incluyen tanto

restricciones computacionales como desafios inherentes a la calidad de segmentacion en casos
complejos:

e Uso elevado de memoria. U-Net tiene una arquitectura simétrica con muchas cone-
xiones de concatenacion, lo que incrementa el consumo de memoria.

e Pérdida de informacién en los bordes. Debido a las convoluciones sin relleno (valid
convolutions), la imagen de salida es mas pequena que la de entrada.

e Dificultad en la segmentacién de objetos muy pequenos o con poca sepa-
raciéon. U-Net tiene dificultades para segmentar objetos muy pequenos o con poca
separacion, como células muy juntas en imagenes biomédicas.
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e Dependencia de los datos de entrenamiento. Si los datos de entrenamiento no
tienen suficiente variedad, el modelo puede no generalizar correctamente y cometer
errores en imagenes nuevas.

e Falta de procesamiento contextual a largo alcance. Aunque U-Net captura in-
formacién de multiples escalas, tiene limitaciones para capturar relaciones espaciales a
gran escala.

2.1.5. Nueva arquitectura: xLSTM(FEzxtended LSTM)

Aunque U-Net es eficaz en segmentacién de imagenes, presenta limitaciones para capturar
)
dependencias de largo alcance, lo cual es crucial en contextos como la medicina.

Para abordar este desafio, se explord la integracién de mecanismos de memoria como
LSTM, capaces de retener informacion a largo plazo.Sin embargo, a pesar de su efectividad,
las LSTM se reemplazaron en gran parte por arquitecturas mas recientes como los Transfor-
mers, que ofrecen mayor eficiencia y escalabilidad.

Recientemente, el trabajo de Beck et al. (2024) [5] ha propuesto una variante mejora-
da denominada xLSTM (Eztended LSTM), disenada para competir con modelos de tltima
generacion en términos de eficiencia y capacidad de modelado. Esta nueva arquitectura in-
troduce mejoras clave sobre la LSTM tradicional, optimizando la retencién de memoria y la
capacidad de procesamiento en paralelo. En dicho trabajo se desarrollan dos variantes:

e sLSTM (scalar LSTM): Mantiene la memoria escalar tradicional pero introduce una
nueva técnica de mezcla de memoria.

e mLSTM (Matrix LSTM): Utiliza una memoria basada en matrices y una regla de
actualizacién de covarianza, lo que permite una mayor capacidad de almacenamiento,
procesamiento en paralelo y un mejor manejo de datos complejos como tokens raros en
modelado de lenguaje.

La integraciéon de xLSTM en arquitecturas convolucionales como U-Net representa un
avance significativo, al permitir una mejor captacion de dependencias contextuales de largo
alcance. Esto ha dado lugar al desarrollo de arquitecturas hibridas, como xLSTM-UNet, que
combinan lo mejor de ambos enfoques para lograr segmentaciones mas precisas y adaptadas
a contextos complejos, especialmente en el ambito biomédico y cientifico.

2.1.6. Segmentacién basada en U-Net y xLSTM

El 24 de junio de 2024, se propuso un nuevo modelo denominado U-VixLSTM, el cual
combina Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) con Vision Extended Long Short-Term
Memory (Vision-xLSTM) para mejorar la segmentacion de imagenes médicas en 2D y 3D

[10].

Este modelo, basado en la arquitectura U-Net, sustituye los mdédulos tradicionales por
bloques xLLSTM, los cuales destacan por su capacidad para capturar dependencias de largo
alcance con una complejidad computacional lineal.
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A diferencia de los métodos basados en Vision Transformers o modelos como Mamba, el
xLSTM-UNet mejora la capacidad de andlisis secuencial de las imagenes médicas mediante
la integracion de multiples bloques xLSTM, permitiendo una extracciéon de caracteristicas
mas robusta en distintas escalas.

Se han propuesto dos arquitecturas dentro de este enfoque:
e xXLSTM-UNet _Bot: Introduce mLSTM exclusivamente en el bottleneck del modelo.

e xLSTM-UNet_Enc: Incorpora mLSTM en capas del codificador, lo que permite me-
jorar la captura de dependencias espaciales en diferentes niveles de abstraccién (véase
Figura 2.6).
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Figura 2.6: Arquitectura del modelo xLSTM-UNet (zLSTM-UNet_Enc). Imagen extraida
de Chen et al. [10].

Los resultados experimentales demostraron que ambas variantes de xLSTM-UNet superan
a modelos de referencia en tareas de segmentacion médica en 2D y 3D, incluyendo imagenes de
resonancia magnética abdominal, endoscopias, imagenes microscopicas de células y volimenes
de resonancia magnética cerebral. Asi, este modelo se posiciona como una solucién eficiente
y precisa para la segmentaciéon de imagenes biomédicas, mejorando la interpretacion y el
analisis de datos médicos a gran escala.

En linea con estos avances, el 1 de febrero de 2025 se presentd una nueva arquitectura
basada en xLLSTM que extiende atin mas el enfoque anterior llamada ViLLU-Net ( Vision LSTM
U-Net).

En esta propuesta, los bloques mLSTM no solo se integran en el codificador, como en la
arquitectura mostrada en la Figura 2.6, sino también en el decodificador, permitiendo una
transmision mas eficaz de las dependencias espaciales a lo largo de toda la red. Esta mejora
refuerza la capacidad del modelo para capturar patrones contextuales tanto en la compresion
como en la reconstrucciéon de las imagenes médicas.
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Dicha arquitectura se implementd y evalud en tareas de segmentacion de érganos ab-
dominales y tumores retroperitoneales, obteniendo mejoras significativas en métricas clave
respecto a variantes anteriores de U-Net, como senalan los autores [16]. La estructura deta-
llada del modelo, denominado ViLLU-Net, se muestra en la Figura 2.7, donde se representa
tanto la arquitectura general como los componentes internos que lo conforman.
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Figura 2.7: Esquema general de la arquitectura propuesta ViLU-Net, presentada por
Heidari et al. [10]. (a) Diagrama general del modelo, (b) estructura interna del bloque ViL,
(¢) médulo de convolucién inicial (Conv. Stem), y (d) bloques de muestreo hacia arriba y
abajo (Up/Down Sampler). IN representa una operaciéon de normalizacion por instancia
(Instance Normalization).




Capitulo 3

Competencias y Sostenibilidad

3.1.

Competencias especificas

Las competencias especificas son aprendizajes clave vinculados al contenido de la titula-
cién. A continuacion, se muestra como las mas relevantes para el Trabajo Fin de Grado se
desarrollaron y aplicaron a lo largo del proyecto.

3.2.

ED1 - Diseno e implementacion de sistemas inteligentes: se desarroll6 de forma
integrada a lo largo del disefio e implementacién de un sistema inteligente orientado a
la segmentacién de imagenes médicas, utilizando arquitecturas avanzadas como U-Net
combinada con xLLSTM.

ED2 - Adquisicion y representaciéon de conocimiento: El proyecto implica la
comprensién y modelado de estructuras médicas complejas (6rganos, instrumentos de
endoscopia, tumores cerebrales, etc.) de forma que puedan ser interpretadas por siste-
mas automaticos, facilitando asi su analisis y uso en entornos clinicos.

ED3 - Aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico: Se aplicaron técnicas
de inteligencia artificial, especialmente aprendizaje profundo, para extraer informacién
clinica de imagenes médicas mediante modelos entrenados con datos anénimos y eva-
luados para garantizar precision y fiabilidad.

ED4 - Anailisis y resolucion de problemas en IA aplicada: se abordé un problema
real en el ambito médico, la segmentacién precisa de imégenes, desde la identificacién
del reto hasta la implementacion, validacion y documentacion de una solucion basada
en técnicas de inteligencia artificial.

EDG6 - Analisis y modelado de datos en ciencia de datos: Se abord¢ el tratamien-
to de datos complejos incluyendo analisis exploratorio, preprocesamiento, modelado y
evaluacion cuantitativa. Todo ello orientado a generar conocimiento 1util y aplicable en
contextos clinicos.

Alineamiento con los objetivos de desarrollo sos-
tenible

El uso de arquitecturas hibridas de inteligencia artificial en la segmentacién de imagenes
médicas representa un avance tecnologico en el diagnéstico automatizado y aporta significa-
tivamente al desarrollo sostenible, alinedndose con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS) recogidos en la Tabla 3.1.

23
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Cuadro 3.1: Grado de relacién del TFG con los objetivos de desarrollo sostenible [34].

Grado de relacién

ODS 0 1 2 3
No procede | Bajo | Medio | Alto
1 Fin de la pobreza v
2 Hambre cero v
3 Salud y bienestar v
4 Educacién de calidad v
5 Igualdad de género

6 Agua limpia y saneamiento

7 Energia asequible y no contaminante

8 Trabajo decente y crecimiento econémico
9 Industria, innovacion e infraestructuras
10 Reduccion de las desigualdades

11 Ciudades y comunidades sostenibles

12 Producciéon y consumo sostenibles

13 Accién por el clima

14 Vida submarina

15 Vida de ecosistemas terrestres

16 Paz, justicia e instituciones sélidas

17 Alianzas para lograr objetivos v

SENENENENENENERENENENEN

e ODS 3 - Salud y bienestar (Alto): Este proyecto contribuye al objetivo de garantizar
una vida sana mediante un sistema de segmentacién de imégenes médicas basado en
aprendizaje profundo, que mejora la precision, velocidad y eficiencia del diagnostico
clinico. Al automatizar parte del analisis, reduce la carga del personal médico, acorta
los tiempos de evaluacion y optimiza la deteccién de patologias.

e ODS 4 - Educacién de calidad (Medio): Esta iniciativa apoya una educacién
inclusiva y de calidad mediante un enfoque practico y de investigacion en inteligencia
artificial médica. Utiliza herramientas accesibles, datos abiertos y modelos publicos,
facilitando el aprendizaje colaborativo y sin barreras para estudiantes y profesionales.

e ODS 9 - Industria, innovacién e infraestructuras (Alto): La incorporacién de
innovaciones tecnoldgicas resulta especialmente relevante cuando se aplican al ambito
médico. Este enfoque promueve el desarrollo de soluciones avanzadas mediante un siste-
ma que segmenta imagenes médicas utilizando arquitecturas hibridas. Ademas, gracias
a su diseno, que es a la vez escalable y portatil, este sistema puede implementarse en
centros que tienen recursos limitados.

e ODS 17 - Alianzas para lograr objetivos (Bajo): El proyecto apoya la ciencia
abierta y la cooperacién internacional mediante el uso de datos y repositorios comparti-
dos. Su participacion en iniciativas como MICCAI, NeurIPS o BraTS fortalece redes de
colaboracién, facilita el intercambio de buenas practicas y promueve la estandarizacién
de herramientas en inteligencia artificial médica.



Capitulo 4

Modelos utilizados

4.1. Matrix Long Short-Term Memory (mLSTM)

Tal y como se indicé previamente, el niicleo de la arquitectura xLSTM (FEztended Long
Short-Term Memory) reside en dos modificaciones clave aplicadas a la memoria de la LSTM
tradicional: por un lado, la sLSTM, que mantiene una celda de memoria escalar con mezcla
entre memorias; por otro lado, la mLSTM, que introduce una celda de memoria matricial y
una regla de actualizacion basada en el producto exterior (covarianza), lo que permite una
implementaciéon completamente paralelizable y de gran capacidad [5].

La mLSTM reemplaza el escalar de estado de celda ¢; € R por una matriz de memoria C; €
R4 Esta estructura permite almacenar relaciones ricas entre claves y valores mediante una
operacién de producto exterior y realizar recuperaciones eficientes a través de multiplicacion
matricial. El calculo comienza con la proyeccion de la entrada x; en tres vectores: clave k,
valor v; y consulta ¢:

1

Vy = vat -+ bv (42)
qr = qut + bq (43)

A continuacién, se calculan las puertas de entrada y olvido:

iy = exp(iy), 1 = w,; vy + by (4.4)

fi=0o(f) OR exp(fy), fi= w;xt + by (4.5)

donde:
e 1, € R?% es el vector de entrada en el instante de tiempo ¢,

® w;,wy € R? son vectores de pesos entrenables que proyectan la entrada x; para calcular
las preactivaciones de las puertas,

e b;, by € R son los términos de sesgo (bias) asociados a cada puerta.

25
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La celda de memoria se actualiza guardando la relacién entre un valor y su clave mediante
un producto exterior:

Ct = ft . Ot—l + it . (Utkt—r) (46)

Simultaneamente, se mantiene un estado normalizador n;, que acumula las claves ponde-
radas:

ng = ft N1 + it . k?t (47)

Para recuperar la informacién, se proyecta la consulta ¢; sobre la memoria, y se normaliza
con el producto punto entre n; y ¢4, el cual se acota inferiormente para evitar inestabilidades
numéricas:

] (4.8)

max(|n/ ¢, 1)

Finalmente, se calcula la salida del bloque mediante una puerta de salida:
0y = 0'(515), 515 == Woxt + bo (49)
ht = Ot @ ;Lt (410)
La Figura 4.1 muestra de forma esquematica esta arquitectura interna de mLSTM, des-

tacando el flujo de informacién desde la entrada hasta la recuperacién de la salida mediante
consultas.

mLSTM

Tt

Figura 4.1: Diagrama del funcionamiento interno del bloque mLSTM. Se muestra como se
combinan la memoria matricial, las puertas y la recuperacion mediante consulta.
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4.2. Adaptacion de la mLSTM

Una vez explicada la mLSTM original, este apartado presenta una adaptacion especifi-
ca basada en el trabajo de [10], disenada para tareas de visién por computador. Aunque
se conservan los principios fundamentales de la mLSTM, como la memoria matricial y la
actualizacion por covarianza, esta version introduce ligeras modificaciones operativas que se
detallan a continuacion.

En particular, la mLSTM adquiere una relevancia especial en tareas de visién por compu-
tador, a través de la arquitectura Vision-xLSTM (ViL), una adaptacion de xLSTM disenada
especificamente para este dominio. El bloque mLSTM puede integrarse en distintos com-
ponentes de la arquitectura, ya sea el codificador, el decodificador o el cuello de botella, y
comienza procesando la entrada mediante la proyeccion en vectores de consulta, clave y valor

(Q, K, V):

Q=XWqo, K=XWg, V=XWy (4.11)

donde Wg, Wi y Wy son matrices de pesos entrenables de dimensién 27 x d, siendo d la
dimensiéon proyectada. Estos vectores son posteriormente procesados por subcapas mLSTM,
compuestas por miltiples cabezas de atencién, cada una equipada con su propia memoria
matricial.

El funcionamiento interno de la mLSTM comienza con el calculo de las preactivaciones
de las puertas de entrada y olvido:

i=WiQ K, V]+B (4.12)

f=WrlQ,K,V]+ B (4.13)

donde B € R¥* es una matriz de sesgo, vy W, Wy son matrices de pesos. A partir de
estas, se calcula una matriz de decaimiento de puertas.

D =i®logo(f) (4.14)

Aqui, logo denota la activacion log-sigmoide, y @ representa la combinacion elemento
a elemento. Para garantizar la estabilidad numérica en los siguientes pasos, la matriz D se
estabiliza aplicando una funciéon exponencial:

A

D = exp(D) (4.15)
Las puntuaciones de atencién S € R¥*¥ se obtienen a partir del producto escalar entre
los vectores () y K, siguiendo un esquema similar al mecanismo de autoatencion presente en
los Transformers. Para preservar la direccionalidad temporal, se aplica una mascara causal
M € RM*N  que restringe la atencién exclusivamente a los parches anteriores al actual. El
célculo final de la atencién consiste en normalizar el producto QK " y aplicar dicha méscara:
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T

K
S = Softmax (Q\/E

La matriz de puntajes de atencién se somete a una multiplicacién elemento a elemento
con D, para formar la matriz de combinaciéon C' € RV*dn,

+ M> (4.16)

A

C=8"D (4.17)

Finalmente, el estado de celda actualizado se calcula mediante una operaciéon de producto
exterior entre la matriz de combinaciéon C' y los vectores de valor V:

hh=C®V (4.18)

La Figura 4.2 ilustra de forma esquematica la arquitectura del bloque mLSTM, destacando
la organizacién en miltiples cabezas de atencién, cada una con su correspondiente memoria
matricial. Esta representacién visual permite comprender mejor el flujo de informacion entre
los distintos componentes, asi como la manera en que se combinan atencién y memoria en el
marco de la arquitectura Vision-xLSTM. En conjunto, el bloque mLSTM ofrece una solucién
potente y flexible para modelar dependencias complejas en tareas visuales, consolidandose
como un componente clave dentro de las nuevas variantes de xLSTM.

mLSTM

Nx2Z
Tmlstm € R

Figura 4.2: Arquitectura del bloque mLSTM con multiples cabezas de atencién y memoria
matricial adaptada.

A modo de sintesis, la version original de la mLSTM (Figura 4.1) y su adaptacion para
visién por computador (Figura 4.2) comparten elementos conceptuales clave, como el uso
de una memoria matricial y la actualizacion basada en productos exteriores. Sin embargo,
presentan diferencias importantes en su disenio y funcionalidad.
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4.3. ViL Block (Vision-zLSTM Block)

Tras introducir el funcionamiento interno del bloque mLSTM, es fundamental entender
cémo este se integra dentro de las arquitecturas especificas. El ViLBlock actia como un
componente esencial dentro de la arquitectura xLSTM-UNet para tareas de segmentacién
biomédica en 2D y 3D [10]. Su disefio comienza con una normalizacién de la entrada y una
proyeccién a una dimensiéon ampliada:

L N P i6
e RNXZ ayerNorm y € RNXZ royeccién Tprog c RNXQZ <419)

donde cada vector de entrada x; € R? se normaliza mediante normalizacién por capas
(Layer Normalization). Esta consiste en calcular la media y la desviacién estandar de las ac-
tivaciones de un conjunto de neuronas dentro de una capa, ajustandolas para que tengan una
distribucién con media cero y varianza unitaria. Con ello se mejora la estabilidad numérica
y se acelera la convergencia durante el entrenamiento:

1 Z , 1Z )
Hi = - inj’ o, == Z(% — 1) (4.20)
Z = Z =
j= j=
N Tig — M .
Lij = ! 5 Yij =5 - Tij + B (4.21)
o; +¢€

Posteriormente, se aplica una proyeccién lineal que expande la dimensionalidad de cada
vector, proyectandolo a un espacio de incrustamiento duplicado.

xproj,i = Wyz -+ b (422)

con W € R?2%7 y h € R?*?, resultando en una salida z,,; € RYV*?Z.

La sefial proyectada se bifurca en dos caminos paralelos: zmrgtv € RV*22 vy ¢y € RVX2Z,
El primero se somete a una convolucién 1D causal seguida de una activaciéon SiLU:

Zeony = SILU(CausalConv1D(z sty )) (4.23)

La convolucién causal asegura que cada salida 1, dependa solo de entradas pasadas o
presentes respetando el orden de la informacién, y la activacién SiLLU introduce una no
linealidad suave que, a diferencia de funciones como ReLU, no anula los valores negativos
por completo, lo que puede facilitar una mejor propagaciéon del gradiente y un aprendizaje
mas estable:

k—1
Teonvt = Z wj - x¢—j, dondexy_j =0sit—j<0 (4.24)
=0
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SiLU(xconv,t> = xconv,t : U(mconv,t) (425)

El resultado z¢ony se alimenta al bloque mLSTM, que genera una representacion de memo-
ria enriquecida h,. Cabe sefialar que el funcionamiento detallado de esta subcapa se describi6
previamente en la Seccién 4.2, donde se explica su dinamica basada en atencion, puertas y
memorias matriciales:

hy = mLSTM (Zcony) (4.26)

Posteriormente, se aplica una conexiéon residual modulada mediante un escalado entrena-
ble £, denominado Learnable Residual Scaling, que permite modificar de forma aprendible
el impacto del camino original x..,, en la salida del bloque. Esta operacion queda definida
como:

ilskip = Bt + B * Lconv (427)

Finalmente, se realiza una combinacién con el segundo camino y, el cual se sometio a
una funcién de activacion SiLU, mediante un producto elemento a elemento, seguida de una
proyeccion lineal descendente que restaura la dimensionalidad original Z:

0 = W} (haip @ SiLU(y)) (4.28)

donde hgip = Teony € RV*?2 y 4 € RN*2Z, La operacién @ denota el producto Hadamard
(elemento a elemento), aplicado sobre cada vector de caracteristicas. Esta proyeccién asegura
que la salida del bloque ogna € RY*Z conserve la dimensionalidad original de la entrada,
permitiendo su integracion directa en el flujo del modelo.

Una representacién esquematica del flujo de datos dentro del ViLBlock se muestra a
continuacion en la Figura 4.3. En ella se visualizan los principales componentes descritos
anteriormente, la normalizacién inicial, la proyeccion ascendente, la bifurcacién de caminos,
la subcapa mLSTM, y la combinacion residual escalada, facilitando asi la comprension del
recorrido secuencial que sigue la informaciéon a lo largo del bloque.

\
VlLBlOCk ﬁxmlstm

2=

Up-projection

A /

Figura 4.3: Esquema del ViL.Block con bifurcacién de caminos, subcapa mLSTM, y
combinacion residual escalada.

& 7 skip
hy

CasualConv1lD
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4.4. Arquitecturas basadas en U-Net y xLSTM

Una vez explicados los componentes principales, es fundamental presentar dos bloques
adicionales sobre los que se construye la arquitectura xLSTM-UNet: el BasicResBlock y el
BasicBlockD.

El primero implementa un bloque residual clasico com-
puesto por dos convoluciones seguidas de normaliza- BasicResBlock
cién y activacion (LeakyReLU), junto con una proyec-

ciéon opcional mediante convolucién 1 x 1 en la rama

residual, tal como se muestra en la Figura 4.4. Cabe

destacar que este bloque no reduce la dimensionalidad

espacial de la entrada, ya que todas las convoluciones = Norm + LeakyReLU
se aplican con stride unitario, y se utiliza tanto en el
codificador como en el decodificador de la arquitectura
xLSTM-UNet para preservar y refinar las representa- Figura 4.4: Arquitectura del
ciones internas sin pérdida de resolucién. bloque BasicResBlock.

v,

Por otro lado, el bloque BasicBlockD estd compuesto
por los mismos elementos fundamentales que el Basi-
cResBlock, es decir, secuencias de convolucién, norma-
lizacion y activacioén, con la diferencia clave de que no
incorpora conexién residual. Se trata de un bloque pu-
ramente secuencial, compuesto por dos capas convolu-
cionales encadenadas. A diferencia del BasicResBlock,
este bloque si puede modificar la resolucién espacial de
la entrada en funcién de los pardmetros utilizados (por
ejemplo, el valor del stride), lo que lo hace adecuado Figura 4.5: Arquitectura del
para las etapas de reduccién o transformaciéon dimen- bloque BasicBlockD.
sional. Su estructura se muestra en la Figura 4.5.

Una vez descritos todos los componentes principales, es posible presentar las arquitec-
turas completas. Las variantes de xLSTM-UNet introducidas a continuacién comparten una
estructura comun compuesta por un codificador con un bloque inicial seguido de siete etapas
jerarquicas, un cuello de botella que actia como zona de méxima compresién y represen-
tacion abstracta de las caracteristicas, y un decodificador constituido por seis etapas que
aplican operaciones de sobremuestreo (upsampling) y se conectan mediante enlaces de tipo
skip connection con las salidas correspondientes del codificador. Cabe destacar que las tres
arquitecturas que se presentan a continuacion, xLSTM-UNet_Bot, xtLSTM-UNet_Ency ViLU-
Net, se diferencian inicamente en la localizacién del bloque que contiene la capa xLSTM, lo
cual da lugar a sus respectivas denominaciones.

4.4.1. xLSTM-UNet _Bot

En primer lugar, el nombre de esta arquitectura xLSTM-UNet_Bot viene de que el bloque
ViLBlock se encuentra en el cuello de botella (Bottleneck). El codificador y decodificador
tienen las mismas caracteristicas descritas en el parrafo anterior.
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La Figura 4.6 muestra un esquema simplificado de la arquitectura, en el que se observa
que el bloque ViLBlock se encuentra en el cuello de botella, justo después de la tltima etapa
del codificador y antes del inicio del decodificador. El esquema no representa todas las etapas:
se muestra unicamente el bloque inicial y las tres primeras etapas del codificador, seguidas
de puntos suspensivos que indican su continuacion. Del lado del decodificador, se incluyen
las tres tltimas etapas, siendo la salida del dltimo bloque el mapa de segmentacion final.

En el diagrama, las flechas azules representan el flujo interno de informacion entre blo-
ques dentro de la misma etapa, mientras que las flechas rojas indican un cambio de etapa,
usualmente acompanado de una reduccion en la resolucién espacial realizada por el bloque
BasicBlockD. Las flechas moradas, por su parte, corresponden a las operaciones de sobremues-
treo que permiten duplicar la resolucién espacial al mismo tiempo que ajustan la dimension
de los canales de los mapas de caracteristicas.

Los bloques naranjas corresponden al BasicResBlock, mostrado en la Figura 4.4. Por su
parte, los bloques rojos representan el BasicBlockD, mostrado en la Figura 4.5. Los bloques
blancos representan conexiones directas entre codificador y decodificador, conocidas como
skip connections, y los bloques lilas corresponden a la salida de la etapa anterior del decodi-
ficador antes de su combinacién con la informacién del codificador.

» I'lujo interno

BasicResBlock i i
»Cambio de etapa [ BasicResBlock  []Skip connection

[ BasicBlockD W Decoder previo
» Sobremuestreo

= [LNJdLN0

B -

¢
?
48 L
) (W
3 £

% 1+
— |ViLBlock| =

Figura 4.6: Arquitectura de xLSTM-UNet_Bot.
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4.4.2. xLSTM-UNet_Enc

La arquitectura zLSTM-UNet_Enc se caracteriza por ubicar los bloques ViLBlock de
forma intercalada a lo largo del codificador. En concreto, estos bloques se insertan en las
etapas 2, 4 y 6 del codificador, lo que permite una integracién progresiva de mecanismos de
atencion y modelado temporal a medida que se profundiza. Esta disposicién se diferencia de
la variante Bot, donde el bloque ViLBlock se encuentra iinicamente en el cuello de botella.

Ademas, en esta variante se introduce un bloque adicional del tipo BasicBlockD en la
etapa 1 del codificador, lo que refuerza la capacidad de extracciéon de caracteristicas en las
primeras etapas del procesamiento.

La Figura 4.7 muestra un esquema simplificado de la arquitectura zLSTM-UNet_Enc.
Al igual que en la figura anterior, se omitieron algunas etapas por cuestiones de claridad,
manteniéndose el bloque inicial y las cinco primeras etapas del codificador, asi como las cinco
ultimas etapas del decodificador. La presencia de puntos suspensivos en el diagrama indica
la existencia de etapas intermedias no representadas explicitamente.

En el diagrama, las convenciones graficas se mantienen consistentes con la Figura 4.6:
flechas azules para flujo interno, flechas rojas para cambios de etapa con posible reduccion
espacial, y flechas moradas para las operaciones de sobremuestreo. Los bloques naranjas,
rojos, lilas y blancos también conservan su misma interpretaciéon como BasicResBlock, Basic-
BlockD, salida previa del decodificador y skip connection, respectivamente. Los bloques azul
claro representan los ViLBlock, cuya ubicacion intercalada en el codificador es distintiva de
esta arquitectura.

» Tlujo interno O BasicResBlock
» Cambio de etapa [l BasicBlockD [ Skip connection
‘ » Sobremuestreo [ ViLBlock B Decoder previo
a1 (14
< 1+

NNl » (-0
4+

= [LNJdL00

n
BEYE > (TS
3 1+
O9m=c —) cm)=9)m
3 1+
et
[ ]

Figura 4.7: Arquitectura de xLSTM-UNet_Enc.
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4.4.3. xLSTM-UNet_EncDec

La arquitectura zLSTM-UNet_EncDec se caracteriza por integrar bloques Vil Block tanto
en el codificador como en el decodificador, lo que da origen a su nombre. A diferencia de las
variantes anteriores, esta configuracion busca capturar dependencias espaciales y temporales
en ambas fases del modelo. Especificamente, se incorporan bloques ViLBlock en dos etapas
del decodificador, replicando la posicién relativa de los bloques ya empleados en el codificador
de la arquitectura descrita en la Subsection 4.4.2. Asimismo, se anade un bloque adicional del
tipo BasicBlockD en la misma etapa del decodificador donde dicho bloque fue incorporado
en el codificador.

La Figura 4.8 muestra un esquema simplificado de la arquitectura, con las cinco primeras
etapas del codificador y las cinco ltimas del decodificador. La tltima etapa del codificador no
se conecta con el decodificador, lo cual queda reflejado en el esquema mediante la ausencia
de flecha de conexién en dicha etapa. tampoco se ilustra, aunque incluye una operacién
de upsampling, seguida de un BasicResBlock y un BasicBlockD. Al igual que en las figuras
anteriores, se mantienen las mismas convenciones graficas. Destacan los bloques en azul claro,
correspondientes a los ViL Block, cuya presencia en ambas fases es distintiva de esta variante.
Esta propuesta guarda similitud conceptual con la arquitectura presentada por Heidari et
al. [16], que plantea una integracién extensa de mecanismos de atencién y memoria a lo largo
de toda la U-Net. No obstante, en este trabajo se opta por una integracién més limitada
de los bloques ViLBlock en el decodificador, debido a restricciones de memoria GPU. La
extension de capas xLSTM a todas las etapas del decodificador, como en el estudio original,
resulto inviable por exceder los limites de VRAM. Por ello, se reutilizan tinicamente las etapas
ya enriquecidas con atencion en el codificador, buscando un equilibrio entre rendimiento y
capacidad representativa.
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Figura 4.8: Arquitectura de xLSTM-UNet_EncDec.



Capitulo 5

Desarrollo

5.1. Conjuntos de datos

En las secciones previas se presentaron los conjuntos de datos empleados a lo largo del
desarrollo del trabajo. En total, se emplearon cuatro conjuntos de datos, los cuales son los
mismos que se emplean en el articulo original de referencia [10)].

5.1.1. Resonancias magnéticas del abdomen (Abdomen MRI)

Este conjunto de datos se emplea para la tarea de segmentacién de érganos abdominales
y procede del desafio MICCAT 2022 AMOS Challenge [28]. Consta de 60 casos de resonancia
magnética (MRI) utilizados para el entrenamiento y 50 destinados al test, todos ellos anotados
manualmente por radidlogos expertos.

El conjunto incluye 13 clases correspondientes a distintas estructuras anatémicas (higa-
do, rinén derecho, bazo, pancreas, aorta, vena cava inferior, glandula suprarrenal derecha,
glandula suprarrenal izquierda, vesicula biliar, eséfago, estémago, duodeno y rinén izquier-
do), las cuales estéan presentes simultdneamente en todas las imagenes del conjunto de datos.
Las imagenes se encuentran en formato .nii.gz, un estandar utilizado para almacenar datos
volumétricos médicos, y corresponden a estudios de resonancia magnética (MRI). Un ejem-
plo de la segmentacion anatéomica de estos 6rganos se muestra en la Figura 5.1. Dado que
los datos presentan una estructura tridimensional, se realizaron experimentos tanto en 2D
como en 3D, aprovechando la naturaleza volumétrica de las imagenes para explorar ambos
enfoques de segmentacion.

()rganos
Higado
Rinén derecho

Bazo

Pancreas

Aorta

Vena cava inferior

Glandula suprarrenal derecha
Glandula suprarrenal izquierda
Vesicula biliar

Eséfago

Estémago

Duodeno

Rinén izquierdo

Figura 5.1: Ejemplo de segmentacion de 6rganos abdominales en una imagen de
resonancia magnética (MRI) del conjunto de datos AMOS.
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5.1.2. Imagenes de instrumentos de endoscopia (Endoscopy Ima-
ges)

Este conjunto pertenece al desafio MICCAI 2017 EndoVis Robotic Instrument Segmen-
tation Challenge [1], centrado en la segmentacién de instrumentos quirtrgicos en imagenes
obtenidas mediante endoscopia asistida por el sistema quirirgico da Vinci. Este sistema per-
mite a los cirujanos operar usando brazos roboticos que controlan desde una consola. Les da
una imagen ampliada y en alta definicion del area quirtrgica, y les ayuda a hacer movimientos
mas precisos que con las manos directamente. Consta de 1800 imagenes para entrenamiento
y 1200 para test. Cada imagen es una captura individual de un video quirtrgico, almacenada
en formato .png, representando una imagen RGB en la que cada canal contiene la intensidad
de uno de los tres colores basicos. El conjunto incluye siete clases de instrumentos ademas
del fondo: pinza bipolar, pinza Prograsp, portaagujas grande, sellador de vasos, retractor de
prension, tijeras curvas monopolares y sonda de ultrasonido.

En este caso, a diferencia del conjunto de datos de Abdomen MRI, no todas las clases
estan presentes simultdneamente en cada imagen, ya que la apariciéon de los instrumentos
depende del momento quirirgico capturado. Esta variabilidad aumenta la dificultad de la
tarea de segmentacion semantica, ya que el modelo debe identificar no solo multiples clases
sino también su presencia intermitente. Un ejemplo de la segmentacién de instrumentos
en imagenes endoscopicas se presenta en la Figura 5.2. Dado que se trabaja con imégenes
individuales en 2D y en formato de imagen estandar, los experimentos realizados sobre este
conjunto se desarrollaron exclusivamente en dos dimensiones.

Instrumentos
Bl Pinza bipolar Il Portaagujas grande Il Retractor de prensién Il Sonda de ultrasonido
I Pinza Prograsp Sellador de vasos Tijeras curvas monopolares

Figura 5.2: Ejemplo de segmentacion de instrumentos quirtdrgicos en imagenes
endoscépicas del desafio MICCAI 2017 EndoVis Challenge.

5.1.3. Imagenes microscépicas (Microscopy Images)

Este conjunto de datos procede del desafio NeurIPS 2022 Cell Segmentation Challenge [27]
y estd destinado a la segmentacion de células en imagenes de microscopia. Se utilizaron 800
iméagenes para el entrenamiento y 200 imagenes para test. Cada imagen esta en formato .png
y corresponde a una imagen en color RGB. El conjunto define tres clases principales: fondo,
interior de la célula y borde de la célula. Un ejemplo de estas segmentaciones puede verse
en la Figura 5.3. Dado que las imégenes son bidimensionales, los experimentos se realizaron
exclusivamente en 2D.
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Una caracteristica destacada de este conjunto de datos es su elevada diversidad, ya que
incluye mas de 1.000 imégenes etiquetadas procedentes de més de 50 experimentos biol6gi-
cos distintos. Las imagenes abarcan varias modalidades de microscopia, como campo claro
(brightfield), fluorescencia, contraste de fases (phase-contrast, PC) y contraste de interfe-
rencia diferencial (DIC). Asimismo, se observa una notable variabilidad en el origen celular
(procedente tanto de tejidos como de cultivos celulares), en las técnicas de tincién empleadas
(por ejemplo, tinciones Jenner-Giemsa para campo claro o anticuerpos especificos en fluores-
cencia), en los tipos de microscopios utilizados, asi como en la morfologia de las células, que
pueden presentar formas redondeadas, alargadas o irregulares. Las anotaciones se realizaron
y verificaron manualmente por bidlogos expertos, asegurando un control de calidad riguroso
para garantizar la precision de las segmentaciones.

I Interior Il Contorno

Figura 5.3: Ejemplo de segmentacién celular en imégenes de microscopia del desafio
NeurIPS 2022 Cell Segmentation Challenge.

5.1.4. Imagenes de tumores cerebrales (BraTS2023 - MEN)

El conjunto de datos BraTS2023-MEN [30] forma parte del desafio internacional BraTS2023

y estd compuesto por volumenes tridimensionales de resonancia magnética cerebral, especifi-
camente diseniados para la segmentacion automatica de meningiomas, que son tumores ex-
traaxiales comunmente benignos que se desarrollan en las meninges. Los tumores extraaxia-
les son aquellos que se encuentran fuera del parénquima cerebral, es decir, fuera del tejido
del cerebro propiamente dicho. Se localizan generalmente en las cubiertas del cerebro (co-
mo las meninges), en los nervios craneales o en estructuras 6seas del craneo. Se consideran
comunmente benignos, ya que en la mayoria de los casos no son cancerosos ni invaden tejidos
cercanos de forma agresiva. Ademads, el hecho de que se desarrollen en las meninges implica
que estos tumores afectan a las membranas que recubren y protegen el cerebro y la médula
espinal.

Cada volumen incluye cuatro modalidades diferentes de resonancia magnética: T1, T1 con
gadolinio (T1Gd), T2 y FLAIR. La modalidad T1 proporciona una vista anatémica general
del cerebro, con buen contraste entre sustancia gris y blanca, y el liquido cefalorraquideo
aparece oscuro. T1Gd, obtenida tras la administracién de un agente de contraste (gadolinio),
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resalta las regiones del tumor que captan contraste, lo que indica una mayor vasculariza-
cion o actividad tumoral. La modalidad T2 es 1til para observar la presencia de liquidos o
edemas, ya que estas areas aparecen brillantes, al igual que el liquido cefalorraquideo. Por
su parte, la modalidad FLAIR (una variante de T2) permite suprimir la sefial del liquido
cefalorraquideo, facilitando la identificacién de lesiones cercanas al tumor. En este conjunto,
el objetivo es segmentar tres regiones clave asociadas al meningioma: la regién del tumor que
capta contraste (Enhancing Tumor), el nicleo tumoral que no presenta captacion de con-
traste (Non-Enhancing Tumor Core) y el area circundante con hiperintensidad en FLAIR
(Surrounding FLAIR Hyperintensity), que puede indicar edema o infiltracién tumoral. Un
ejemplo de estas segmentaciones se muestra en la Figura 5.4.

Las imagenes estan almacenadas en formato .nii.gz, que preserva la estructura tridimen-
sional de los datos. Para el proceso experimental, se utilizaron 800 volimenes para entrena-
miento y 200 para evaluacion. Los datos se organizan como volimenes 4D, donde las tres
primeras dimensiones corresponden al espacio (alto, ancho, profundidad) y la cuarta a los
canales de las modalidades.

T1Gd FLAIR

HEl Tumor con realce de contraste Hll Nicleo tumoral sin realce de contraste Hiperintensidad FLAIR circundante

Figura 5.4: Ejemplo de segmentacion de un tumor cerebral en las distintas modalidades
de resonancia magnética del desafio BraTS2023-MEN.

Cabe destacar que los tres primeros conjuntos de datos (Abdomen MRI, Endoscopy Images
y Microscopy Images) estéan disponibles piblicamente en el repositorio de GitHub asociado
al articulo original. Por otro lado, el conjunto de datos BraTS2023-MEN no se encuentra
disponible de forma abierta y se solicité oficialmente a través de la pagina del desafio.

En definitiva, aunque todos los conjuntos utilizados se orientan a la segmentaciéon semanti-
ca, presentan particularidades que influyen en el enfoque experimental. En Abdomen MRI,
todas las clases estan presentes en cada imagen, lo que facilita una segmentacion multicate-
goria coherente. En cambio, en Endoscopy Images, la variabilidad en la presencia de clases
entre imagenes incrementa la complejidad. Ademas, las imagenes abarcan desde capturas 2D
(endoscépicas o de microscopia) hasta volimenes 3D multimodales, como en BraTS2023, que
incluye cuatro modalidades distintas para una mejor caracterizaciéon tumoral. Esta diversidad
en modalidades, formatos y estructuras evidencia la complejidad inherente a la segmentacion
en imagenes médicas.
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5.2. Técnicas de preprocesamiento

El preprocesamiento de las imdgenes se realizé exclusivamente mediante la funcién propor-
cionada por la librerfa nnU-Net v2 [10]. Esta herramienta analiza las propiedades y adapta
automaticamente todo el pipeline de segmentacién segin las propiedades del conjunto de
datos, tal como describen sus autores.

El proceso se divide en tres etapas principales. La primera es la creacion de una huella
digital (fingerprint) del conjunto de datos. En esta etapa se genera un archivo JSON que
resume las caracteristicas mas importantes, como el tamano de las imagenes, el espacio entre
voxeles en cada dimension (es decir, la distancia real entre puntos en cada direccién del
volumen) y los valores de intensidad de cada canal.

Seguidamente, comienza la fase de planificacién del experimento. Utilizando la informa-
cién del archivo JSON, el sistema decide a qué tamafno deben ajustarse los voxeles para que
todos los volimenes tengan una escala similar. Para eso, suele usar el valor intermedio (la
mediana) del espacio entre vixeles en cada direccién. Ademds, detecta si las imagenes son
anisotropicas, es decir, si los voxeles estan mucho mas separados en una direccién que en las
otras, lo que puede afectar como se procesan. En nnU-Net v2, un conjunto se considera an-
isotropico si la separacion entre voxeles en un eje supera en mas de tres veces la de los otros
dos. Segun esto, se elige una estrategia adecuada, como usar modelos 2D para volimenes
muy anisotrépicos.

La fase final de preprocesamiento en nnU-Net aplica recorte del fondo, normalizaciéon de
intensidades y remuestreo espacial para unificar las caracteristicas de entrada y facilitar el
aprendizaje del modelo. En primer lugar, se aplica un recorte a la regién de interés, eliminando
areas vacias de fondo que no aportan informacién relevante. Esta operacion reduce el tamano
de los volumenes y hace que el modelo se enfoque en el tejido significativo. Las méscaras de
segmentacion se recortan de forma equivalente, marcando con una etiqueta de ignorado (-1)
las regiones descartadas.

A continuacion, se normalizan las intensidades por canal segin el tipo de modalidad de
imagen. En imagenes de tomografia computarizada (CT), se aplica una normalizacién basada
en percentiles y ajuste global, mientras que en resonancia magnética (MRI) se emplea una
normalizacién z-score por caso, considerando tnicamente los pixeles distintos de cero. Este
paso se realiza antes del remuestreo para conservar la distribucion original de intensidades.

El dltimo paso es modificar el tamano de las imagenes para que todas tengan la misma
escala, segiin lo definido en la planificacién. Este paso ajusta la resolucion a una escala
uniforme, utilizando interpolacién y vecino més cercano para las mascaras de segmentacion.
En caso de que el volumen resultante sea més pequeno que el tamanio de parche requerido, se
rellena con ceros, asegurando que todos los datos de entrada tengan dimensiones compatibles
con la arquitectura del modelo.

Finalmente, los volimenes preprocesados se dividen en parches y se almacenan en disco
como archivos organizados por configuraciéon (2D o 3D). Este flujo garantiza que todos los
datos de entrada estén espacial y estadisticamente normalizados, maximizando asi la eficacia
del entrenamiento.
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5.3. Descripcién de la metodologia

El desarrollo de este proyecto se estructuré conforme a una metodologia iterativa-incremental
[20], escogida debido a su eficacia para gestionar la complejidad y la incertidumbre de los
procesos de investigacion y desarrollo de modelos avanzados de segmentacién de imagenes.

Esta metodologia permite dividir el trabajo en pequenos incrementos funcionales, con
ciclos de retroalimentacion y validaciones continuas, lo que facilita la deteccién temprana de
errores, la adaptacion a cambios y la optimizacion progresiva del modelo. La eleccién de este
enfoque se justifica también porque el desarrollo iterativo ha demostrado ser mas eficaz que
los modelos secuenciales tradicionales en proyectos donde los requisitos pueden evolucionar
o no estar completamente definidos desde el inicio, como es el caso.

El proceso de desarrollo se organizé en fases claramente diferenciadas, que se repiten en
cada iteracion:

e Analisis de requisitos y planificacion: Identificacién de los objetivos especificos de
cada iteracion, asi como seleccién y preparacion de los datos de entrada.

e Diseno e implementaciéon: Definicion o ajuste de la arquitectura del modelo, en este
caso, una combinacién de U-Net con la variante xLSTM.

e Pruebas y evaluacion: Entrenamiento del modelo, anélisis de métricas de rendimiento
como el Coeficiente de Similaridad de Dice, y evaluacién comparativa con versiones
anteriores.

e Retroalimentacion y mejora: Incorporaciéon de los aprendizajes obtenidos para re-
definir objetivos en la siguiente iteracion.

Cada incremento anade nuevas capacidades o mejoras sobre el sistema anterior, en linea
con el principio descrito por el modelo iterativo-incremental: desarrollar un sistema completo
en pequenos pasos funcionales, en lugar de esperar a completar todo el proyecto para validar
su funcionamiento.

5.4. Hiperparametros del entrenamiento

El entrenamiento de los modelos desarrollados en este trabajo se configuré mediante un
conjunto de hiperparametros cuidadosamente ajustados en funcion de la arquitectura, el tipo
de datos y las limitaciones computacionales. A continuacién, se describen los principales
parametros involucrados en el proceso, asi como las técnicas de optimizacion y la funciéon de
pérdida utilizada.

5.4.1. Iteraciones por época y por validacién

En cada época, el modelo se entrena mediante un ntimero determinado de iteraciones
de entrenamiento y se evalia un ntimero de iteraciones sobre el conjunto de validaciéon. La
métrica clave aqui es el nimero de lotes que se procesan por época, denominado iteraciones
por época (Itr/ep.). Este valor, junto con el tamano del lote, determina cudntas muestras se
utilizan realmente en cada ciclo de entrenamiento. Por ejemplo, con un tamano de lote (batch
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size) de 30 y 2 iteraciones por época, se procesan 60 imagenes por ciclo de entrenamiento. Si
se desea que el modelo procese la totalidad del conjunto de entrenamiento en cada época, el
numero de iteraciones por época debe calcularse utilizando la siguiente férmula:

Nentrenamiento -‘
It = 5.1
/ep { batch size (5-1)

donde Neptrenamiento €8 €l nimero total de muestras en el conjunto de entrenamiento, y [-]
denota el redondeo hacia arriba.

De manera similar, las iteraciones de validacién por época (ItrV/ep.) definen cuantos lotes
se utilizan para evaluar el modelo después de cada época.

Durante las fases iniciales del desarrollo, se experiment6 con diferentes configuraciones
del ntmero de iteraciones por época, recorriendo la mitad, la totalidad o incluso el doble
del conjunto de entrenamiento, con el objetivo de analizar su impacto en el rendimiento del
modelo durante la primera iteracion.

5.4.2. Numero de épocas (epochs)

El ntmero de épocas determina cuantas veces se recorre el conjunto de entrenamiento
completo (o su equivalente, en funcién del ntimero de iteraciones por época). Este pardmetro
influye directamente en el grado de ajuste del modelo, siendo uno de los principales factores
a monitorizar para evitar el sobreajuste. En experimentos incrementales, se almacenaron
puntos intermedios del modelo (checkpoints) cada 20 épocas con el fin de evaluar su evolucién
progresiva.

Es importante destacar que el ntimero de épocas a utilizar dependera también de las
condiciones del entorno de ejecuciéon, ya que influye directamente en el tiempo total reque-
rido para completar un experimento. En entornos con recursos computacionales limitados o
tiempos de entrenamiento prolongados por época (por ejemplo, debido a imagenes de alta
resolucién o modelos complejos), puede ser necesario reducir el niimero total de épocas. Por
el contrario, cuando el tiempo de ejecucién por época es bajo, se puede optar por realizar un
mayor numero de épocas sin que ello comprometa la viabilidad temporal del experimento.

5.4.3. Tamaio del lote (batch size)

El tamano del lote define cuantas muestras se procesan simultaneamente en cada ite-
racion. Valores altos permiten aprovechar mejor la paralelizaciéon en GPU, pero requieren
mayor memoria. En este trabajo se emplearon tamafios de lote entre 1 y 30, ajustados a
las caracteristicas del conjunto de datos y a las restricciones de memoria de la plataforma
utilizada (Google Colab o entorno fisico).

Concretamente, los tamanos de lote se adaptaron en funcién de la disponibilidad de
memoria GPU en cada entorno de ejecucion. En Google Colab, con un limite aproximado de
15 GB de memoria GPU, fue necesario utilizar tamanos de lote més pequenos para evitar
errores de desbordamiento de memoria. Por otro lado, en el entorno fisico, donde se dispone
de una GPU con 24 GB de memoria, fue posible utilizar lotes mas grandes. Estos detalles se
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describen con mayor precision en la Seccion 1.3, dedicada a los recursos utilizados durante el
proyecto.

5.4.4. Tasa de aprendizaje (learning rate)

La tasa de aprendizaje (1) regula la magnitud de las actualizaciones de los pesos del
modelo en cada paso de optimizacion. Valores elevados aceleran el entrenamiento, pero pueden
generar inestabilidad, mientras que valores bajos proporcionan convergencia més estable,
pero lenta. Se emplearon tasas entre 0.0005 y 0.005 segin el experimento y la arquitectura
utilizada.

En este trabajo, no se realizaron experimentaciones sistematicas exhaustivas sobre la tasa
de aprendizaje. En su lugar, se partié de los valores recomendados en Chen et al. [10]. Si du-
rante las primeras épocas se observaba inestabilidad en el entrenamiento, como pérdidas que
no disminuian o aumentaban bruscamente, la tasa de aprendizaje se ajustaba reduciéndola
un orden de magnitud. Este enfoque empirico permitié mejorar la estabilidad sin necesidad
de una busqueda extensa de hiperparametros.

La gestion de la tasa de aprendizaje se automatizé a través de un planificador de tipo de-
caimiento polinémico (PolyLRScheduler), que ajusta el valor de 1 dindmicamente en funcién
de la época actual. La férmula empleada tiene la forma:

M=o - (1 - ;)p (5.2)

donde 7 es la tasa inicial, ¢ es la época actual, T" el nimero total de épocas, y p el exponen-
te de decaimiento (por defecto cercano a 0.9). Este enfoque permite iniciar el entrenamiento
con un aprendizaje més agresivo y reducirlo progresivamente.

5.4.5. Decaimiento de pesos y optimizador AdamW

Como técnica de regularizacién, se utiliz6 decaimiento de pesos (weight decay), una penali-
zacion de tipo L2 sobre los pesos del modelo que ayuda a evitar su crecimiento descontrolado.
Esta técnica se implementa sumando el cuadrado de los pesos a la funcién de pérdida total, lo
que favorece modelos mas generalizables. El esquema de actualizacién de pesos es el siguiente:

wy = wi—g — N (VL(wi_q1) + Awy_q) (5.3)

donde:

e w; es el peso actualizado,

e 7 es la tasa de aprendizaje,

o VL(w; 1) es el gradiente de la pérdida,

e )\ es el coeficiente de decaimiento de pesos.
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Este esquema se aplic6 mediante el optimizador AdamW, una variante del optimizador
Adam que desacopla explicitamente el weight decay del término de regularizacién del gra-
diente, ofreciendo mejores propiedades de convergencia en problemas de segmentacion.

5.4.6. Funcion de pérdida compuesta: Entropia Cruzada y Dice

Para entrenar los modelos, se utiliz6 una funciéon de pérdida compuesta que combina la
pérdida de entropia cruzada (Cross Entropy Loss) y la pérdida de Dice suavizada (Soft Dice
Loss), ponderadas por coeficientes ajustables (weg y Wpice):

L =weg - Log+ Wpice - Lpice (5.4)

La pérdida de entropia cruzada compara la probabilidad predicha g; con la etiqueta real
y;. Se define como:

Lop = — Z yi log(7s), (5.5)

La pérdida de Dice suavizada evalia directamente la superposicion entre la prediccion y
la méscara real (ground truth). Esta dada por:

2> pigi

‘C icezl_i
b 2P+ 200

(5.6)

donde p; y g; son los valores predichos y reales, respectivamente.

Esta combinaciéon permite equilibrar la penalizacién sobre errores de clasificacion globales
y errores en la superposicion espacial, mejorando el rendimiento del modelo en regiones
pequenas o desbalanceadas.

5.4.7. Promedio Exponencialmente Mévil (EMA)

Durante el entrenamiento, se utilizo un mecanismo de suavizado basado en el calculo del
Promedio Exponencialmente Mévil (EMA), aplicado a la métrica Pseudo Dice Score. Esta
métrica evalda unicamente la superposicion en las clases de interés (excluyendo el fondo), lo
que proporciona una medida mas representativa del rendimiento real del modelo en tareas de
segmentacion médica. El EMA permite mitigar la variabilidad de las métricas de evaluacién
entre épocas consecutivas, ofreciendo una estimaciéon mas estable del progreso del modelo.

EMA;, =a-EMA; 1+ (1—a) - Dice, (5.7)

donde o = 0,9 es el factor de suavizado, EM A; es el valor suavizado en la época actual,
EMA,; 1 el de la época anterior, y Dice; el valor del Pseudo Dice Score calculado en la época
t, en funcién de la coincidencia entre las predicciones del modelo y las méscaras reales de
segmentacion en dicha iteracién del entrenamiento.
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5.5. Fases de desarrollo

El proceso de desarrollo del proyecto se estructurd en tres iteraciones principales, suficien-
tes para lograr una mejora progresiva de la arquitectura hibrida xLSTM-U-Net. Estas fases
permitieron validar, ajustar y optimizar el modelo en funcién de los aprendizajes obtenidos
en los ciclos anteriores. A través de este enfoque iterativo, se logré una evoluciéon continua
del rendimiento mediante experimentacién controlada, andlisis comparativo y realimentacion
sistematica.

5.5.1. Primera Iteracion: Experimentos preliminares en Google
Colaboratory

Durante la primera iteraciéon del estudio, se llevaron a cabo una serie de experimentos
preliminares utilizando la plataforma Google Colaboratory. El objetivo principal de esta
fase fue comprobar que la integraciéon entre la arquitectura U-Net y xLSTM funcionaba
correctamente en un entorno con recursos limitados. En esta etapa inicial se abordo la fase
de modelado y definiciéon de requisitos. Para ello, se seleccionaron tres conjuntos de datos
con caracteristicas diversas: AbdomenMRI ( 5.1.1), Endovis ( 5.1.2) y NeurIPS ( 5.1.3). De
cada uno de ellos se extrajeron subconjuntos especificos de imagenes para entrenamiento y
prueba, adaptados a las capacidades computacionales del entorno.

Posteriormente, en la fase de diseno e implementacion, se comenzé con una proceso de
familiarizacién con el cédigo base proporcionado por los autores del articulo original que
introduce la arquitectura xLSTM integrada en U-Net [10]. Este codigo sirvié como punto
de partida para el desarrollo. Se analiz6 el preprocesamiento de datos, la arquitectura pro-
puesta y su implementacion, con especial énfasis en el uso de funciones especializadas para
el entrenamiento y la evaluacién proporcionadas por la libreria. A partir de dicho anélisis,
se construyeron y entrenaron dos variantes clave del modelo: £LSTM-UNet_Bot y xLSTM-
UNet_Enc (descritas en las Secciones 4.4.1 y 4.4.2).

En la etapa de pruebas y despliegue se llevaron a cabo multiples experimentos de en-
trenamiento y validacion. Se emplearon diferentes configuraciones para cada combinacion de
conjunto de datos y arquitectura, con el fin de evaluar el comportamiento de los modelos en
condiciones variadas. Inicialmente, se utilizaron los valores de tasa de aprendizaje y tamano
de lote recomendados por los autores del articulo de referencia. Posteriormente, se exploraron
configuraciones alternativas més adecuadas a las limitaciones computacionales de Colab y a
las particularidades de cada conjunto de datos. Las variables analizadas incluyeron el ntimero
de iteraciones de entrenamiento y validacién por época, el niimero total de épocas, el tamano
del lote, la tasa de aprendizaje y el tiempo total de entrenamiento estimado en minutos.

Durante el proceso de entrenamiento, se dividié el conjunto de datos en un 80 % para
el entrenamiento propiamente dicho y un 20 % para la validacién, permitiendo asi un segui-
miento del rendimiento del modelo en cada época. La Tabla 5.1 resume las configuraciones
mas representativas empleadas en esta primera iteracion experimental para los conjuntos de
datos AbdomenMRI (en versiones 2D y 3D), Endovis y NeurIPS.
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Dataset Arquitectura Itr/ep. ItrV/ep. Ep. Bs Lr Tpo.
1. AbdomenMRI (2D) xLSTMBot 2 5 10 30 0.005 5
2. AbdomenMRI (2D)  xLSTMEnc 150 60 50 2 0.0025 94
3. AbdomenMRI (2D)  xLSTMBot 50 60 50 30 0.005 100
4. AbdomenMRI (2D)  xLSTMBot 50 60 75 30 0.005 140
5. AbdomenMRI (2D)  xLSTMEnc 150 60 75 2 0.0025 143
6. AbdomenMRI (3D)  xLSTMBot 2 5 10 2 0.005 1
7. AbdomenMRI (3D)  xLSTMBot 10 25 50 2 0.005 30
8. AbdomenMRI (3D)  xLSTMBot 24 6 25 2 0.005 20
9. AbdomenMRI (3D)  xLSTMBot 24 6 50 2 0.005 39
10. AbdomenMRI (3D) xLSTMBot 24 6 752 0.005 57
11. Endovis (2D) xLSTMBot 500 400 20 2 0.001 76
12. Endovis (2D) xLSTMBot 500 400 50 2 0.001 199
13. Endovis (2D) xLSTMBot 720 369 20 2 0.001 107
14. NeurIPS (2D) xLSTMBot 67 16 25 12 0.001 59
15. NeurIPS (2D) xLSTMEnc 160 40 25 4 0.0006 75
16. NeurIPS (2D) xLSTMBot 67 16 50 12 0.001 111
17. NeurIPS (2D) xLSTMEnc 160 40 50 4 0.0005 147

Cuadro 5.1: Configuraciones de entrenamiento durante la primera iteracion experimental.

Finalmente, en la etapa de documentacion y presentacion, se recopilaron los resultados
obtenidos y se identificaron aquellas configuraciones e hiperparametros que mostraron un
mejor rendimiento. Esta informacion fue esencial para definir el enfoque y las mejoras a
implementar en la siguiente iteracion del proyecto. La Seccién 6.2 presenta los resultados
detallados de los experimentos.

5.5.2. Segunda Iteracién: Desarrollo incremental de los experi-

mentos

La segunda iteracion se centrd en el estudio del comportamiento evolutivo de los modelos
mediante un enfoque incremental. Para ello, se guardaron y evaluaron versiones del modelo
cada 20 épocas, lo que permitié analizar cémo evolucionaban las métricas de rendimiento en
el conjunto de prueba a lo largo del entrenamiento.

Se seleccionaron tres experimentos representativos: segmentacién de 6rganos abdominales
en 2D, segmentacion en 3D del mismo dominio y segmentacién de instrumentos quirirgicos en
imagenes de endoscopia en 2D. Adicionalmente, se obtuvo acceso al conjunto de datos Brain
Tumor Segmentation (BraTS2023 5.1.4), utilizado para pruebas preliminares en tareas de
segmentacion cerebral en 3D. En el caso del conjunto BraT'S2023, se observé que cada época
requeria aproximadamente una hora de procesamiento debido a la complejidad del volumen
tridimensional y la cantidad de canales de entrada (cuatro por imagen). Esta duraciéon hacia
inviable completar el experimento en la infraestructura disponible en Google Colab, tal como
se detalla en la Tabla 5.2.
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Dataset Arquitectura Itr/ep. ItrV/ep. Ep. Bs Lr Tpo.

18. BraTS2023 (3D) xLSTMBot 320 80 25 2 0.005 1 Ep./1h.

Cuadro 5.2: Planificacion del experimento para el dataset de segmentacién de tumores
cerebrales.

Con base en los experimentos mas prometedores de la primera iteracion, se disefiaron tres
pruebas adicionales siguiendo un enfoque incremental, cuyos parametros de entrenamiento se
detallan en la Tabla 5.3. Para el conjunto AbdomenMRI en 2D, se utilizé una configuracion
compuesta por 50 iteraciones de entrenamiento y 60 de validacion por época, un tamano de
lote de 30, una tasa de aprendizaje de 0.005 y un total de 180 épocas. En el caso de Abdo-
menMRI en 3D, se definieron 24 iteraciones de entrenamiento y 6 de validacién por época,
con un tamano de lote de 2, tasa de aprendizaje de 0.005 y 160 épocas. Finalmente, para el
conjunto Endovis en 2D, se empled una configuracién con 500 iteraciones de entrenamiento y
400 de validacion por época, un tamano de lote de 2, tasa de aprendizaje de 0.001 y una du-
racion total de 80 épocas, ajustada para mantener los tiempos de ejecucion dentro de limites
razonables.

Dataset Arquitectura Itr/ep. ItrV/ep. Ep. Bs Lr Tpo.(h)
3. AbdomenMRI (2D) xLSTMBot 50 60 180 30 0.005 )
8. AbdomenMRI (3D) xLSTMBot 24 6 160 2 0.005 2
12. Endovis (2D) xLSTMBot 500 400 80 2 0.001 )

Cuadro 5.3: Experimentos evaluados de forma incremental.

Finalmente, se analizaron y recopilaron los resultados obtenidos en cada uno de estos
entrenamientos para estudiar la evolucién del rendimiento del modelo, asi como los tiempos
de ejecucion asociados.

5.5.3. Tercera Iteracion: Ejecucion de experimentos de larga du-
racién en equipo fisico

En esta tercera iteracion se realizé la transiciéon a un equipo fisico con mayor potencia
de computo, debido a que las capacidades de Google Colab resultaban insuficientes para
ejecutar experimentos de larga duracién. Esta etapa representé un avance importante, ya que
se desplegd el sistema en un equipo fisico real, donde se realizaron no solo el entrenamiento,
sino también la inferencia y la evaluacién del modelo.

En primer lugar, se decidi6 aplicar validacién cruzada con k particiones (k-fold cross-
validation) debido a la variabilidad de los resultados causada por la inicializacion aleatoria
de los modelos. Esta decision, correspondiente a la fase inicial de requisitos y modelado, buscé
obtener una estimacién del rendimiento mas robusta y confiable al reducir la dependencia de
una tUnica particién de los datos. La validacion cruzada k-fold consiste en dividir el conjunto
de datos en k partes iguales (particiones), utilizando en cada iteracién una de estas parti-
ciones como conjunto de validacion y las k-1 restantes para el entrenamiento. El proceso se



CAPITULO 5. DESARROLLO 47

repite k veces, y se promedian los resultados obtenidos. Dependiendo del tiempo de ejecucion
requerido por cada experimento, se opté por un valor de £ = 10 en los casos con menor carga
computacional, y £ = 5 en aquellos experimentos que demandaban méas recursos.

Por otro lado, se implemento la arquitectura de tipo xLSTM-UNet_EncDec descrita en la
Seccién 4.4.3, y se aplico exclusivamente al conjunto AbdomenMRI 2D, ya que su complejidad
computacional la hacia inviable para conjuntos 3D o de mayor tamano.

A partir de esa decision, y ya dentro de la fase de diseno e implementacion, se tuvieron que
ajustar los hiperparametros segun las caracteristicas de cada experimento. En primer lugar,
el tamano de lote se pudo aumentar en algunos casos gracias a la disponibilidad de memoria
VRAM suficiente en el equipo fisico. Ademas, se tuvo que recalcular el nimero de iteraciones
por época y de validacion en funciéon de la particion de los datos determinada por el valor de k
en la validacion cruzada. También se midieron los tiempos de ejecucion por época y, con base
en estos resultados, se decidio el nimero total de épocas a entrenar: a menor tiempo por época,
mayor era la cantidad de épocas que se podia permitir. Finalmente, se conservaron los valores
de la tasa de aprendizaje utilizados en iteraciones anteriores, ya que habian demostrado ser
suficientemente robustos y eficaces durante el entrenamiento previo. Para cada una de las k
particiones definidas, se entrend y evalué el modelo desde cero utilizando los k-1 subconjuntos
para entrenamiento y el restante para validacion.

1. Resonancias magnéticas del abdomen en 2D

Este conjunto de datos es el mas pequeno de todos, lo que permite realizar experimentos
con un mayor nimero de épocas sin comprometer los recursos computacionales. En este ca-
so, se disenaron seis experimentos: tres de ellos alcanzan las 500 épocas y, tras analizar las
graficas de la evolucion del promedio exponencialmente mévil en el conjunto de validacion, se
tomo la decision de ampliar a 700 épocas en los tres restantes. Ademas, se utilizdé un esque-
ma de validacion cruzada con k = 10 (10-fold cross-validation), con el objetivo de obtener
métricas mas robustas y generalizables. La siguiente Tabla 5.4 representa la configuracion
de cada experimento, incluyendo los hiperparametros, el tiempo promedio de entrenamiento
por particion (fold) en minutos y el tiempo total de entrenamiento estimado en horas.

Arquitectura Itr/ep. ItrV/ep. Ep. Bs Lr T/fold (min) T total (h)

xLSTMBot 2 1 500 30  0.005 18 3
xLSTMEnc 18 2 500 3 0.00125 45 7:30
xLSTMEncDec 27 3 500 2 0.00125 7 13
xLSTMBot 2 1 700 30  0.005 24 4
xLSTMEnc 18 2 700 3 0.00125 92 9
xLSTMEncDec 27 3 700 2 0.00125 102 17

Cuadro 5.4: Configuracion y tiempos de los experimentos con AbdomenMRI 2D en la
tercera iteracion.

En la Figura 5.5 se presentan las curvas de validacién correspondientes a los primeros
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tres experimentos, entrenados durante 500 épocas. Cada linea representa la evolucion del
coeficiente DICE suavizado mediante promedio exponencial (EMA-DSC) para uno de los
10 folds del esquema de validacién cruzada excluyendo la clase de fondo. Se observa que,
si bien todas las arquitecturas muestran una mejora progresiva en la métrica a lo largo
de las épocas, en algunos casos, particularmente en las arquitecturas xLSTM-UNet_Enc y
xLSTM-UNet_EncDec, la curva atin no se estabilizd6 completamente al final de la época 500,
lo que sugiere que el entrenamiento podria beneficiarse de un mayor nimero de épocas.
Ademas, xLSTM-UNet_Enc evidencia un mejor desempeno promedio en validacion, alcan-
zando valores mas altos de EMA-DSC en comparacion con las otras variantes, mientras que
xLSTM-UNet_EncDec muestra una mayor consistencia entre particiones.

EMA-DSC en Validacién por Fold
Abdomen MRI 2D (500 Epocas)
xLSTM-UNet Bot xLSTM-UNet_Enc
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Figura 5.5: Curvas de validacién (EMA-DSC) por fold en los experimentos con 500 épocas
para el conjunto Abdomen MRI 2D.

En la Figura 5.6 se visualiza el comportamiento de las mismas arquitecturas extendidas
hasta 700 épocas. El incremento en la duraciéon del entrenamiento permitié una estabilizacion
mas clara de las curvas, especialmente en xLSTM-UNet_Enc, donde se consolida como la
arquitectura con mejor rendimiento promedio sobre los subconjuntos de validacion. Asimismo,
se confirma que xLSTM-UNet_EncDec mantiene una dispersiéon reducida entre los distintos
folds, reforzando su estabilidad durante la validacion cruzada.
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EMA-DSC en Validacién por Fold
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Figura 5.6: Curvas de validacién (EMA-DSC) por fold en los experimentos con 700 épocas
para el conjunto Abdomen MRI 2D.

2. Resonancias magnéticas del abdomen en 3D

Este conjunto de datos corresponde a la modalidad tridimensional original, ya que las
resonancias magnéticas del abdomen son naturalmente tridimensionales. A diferencia del caso
2D, en estos experimentos se utilizd exclusivamente la arquitectura xLSTM-UNet_Bot. Esta
decisién se tomo debido a limitaciones de memoria RAM disponibles, que impidieron entrenar
variantes mas complejas como xLSTM-UNet_Enc o xLSTM-UNet_EncDec en 3D. Ademas,
dicha arquitectura fue la tnica utilizada en el estudio original, lo cual permite establecer una
comparacion directa y consistente con trabajos previos. Al igual que en el caso anterior, se
empled un esquema de validacién cruzada con k = 10 (10-fold cross-validation) con el fin de
garantizar una evaluacion robusta. La configuracién detallada del experimento, incluyendo
los hiperparametros empleados, el tiempo promedio de entrenamiento por fold y el tiempo
total estimado, se resume en la Tabla 5.5.

Arquitectura Itr/ep. ItrV/ep. Ep. Bs Lr T/fold (min) T total (h)

xLSTMBot 27 3 200 2 0.005 35 6

Cuadro 5.5: Configuracién y tiempos de los experimentos con AbdomenMRI 3D en la
tercera iteracion.
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En la Figura 5.7 se muestra la evolucion del coeficiente suavizado a lo largo de las 200
épocas de entrenamiento para cada una de las 10 particiones del esquema de validacion
cruzada. A diferencia de los experimentos en 2D, se observa un entrenamiento notablemente
mas estable, con curvas mas suaves y consistentes entre los distintos subconjuntos. Este
comportamiento se atribuye en parte a la mayor riqueza de informacion presente en las
iméagenes tridimensionales, lo cual facilita que el modelo aprenda patrones estructurales mas
robustos. Asimismo, se alcanza un rendimiento superior en comparacién con las variantes en
2D, reflejado en valores mas altos de la métrica estudiada en la fase de validacién.

EMA-DSC en Validacién por Fold
Abdomen MRI 3D
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Figura 5.7: Curvas de validacién (EMA-DSC) por fold en los experimentos con Abdomen
MRI 3D.

3. Imagenes de instrumentos de endoscopia en 2D

En este caso se cambia de modalidad y dominio de los datos: pasamos de imagenes
médicas de 6rganos abdominales a un nuevo entorno visual compuesto por instrumentos de
endoscopia en 2D. Debido a las diferencias en la naturaleza de los datos y a las restriccio-
nes computacionales, se opté por realizar los experimentos tinicamente con la arquitectura
xLSTM-UNet_Bot. Se descarté la arquitectura xLSTM-UNet_Enc, ya que requeria aproxima-
damente una hora por época de entrenamiento, lo que excedia tanto los recursos disponibles
como los objetivos practicos del proyecto.

Ademas, la duraciéon del entrenamiento por particiéon alcanzaba las 4 horas incluso con
la arquitectura mas ligera, lo que motivo una reduccion en el esquema de validacion cruzada
a k =5 (5-fold cross-validation) para mantener los tiempos dentro de los méargenes razo-
nables. La configuracién detallada del experimento, junto con los tiempos aproximados de
entrenamiento por subconjunto y el total estimado, se recoge en la Tabla 5.6.
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Arquitectura Itr/ep. ItrV/ep. Ep. Bs Lr T/fold (h) T total (h)

xLSTMBot 720 180 100 2 0.001 4 20

Cuadro 5.6: Configuracion y tiempos de los experimentos con Endovis 2D en la tercera
iteracion.

En la Figura 5.8 se presenta la evolucién del coeficiente suavizado (EMA-DSC) durante
las 100 épocas de entrenamiento en cada una de las 5 particiones del esquema de validacién
cruzada aplicado al conjunto Endovis 2D. A pesar de tratarse de un dominio visual distinto al
de las resonancias abdominales, se observa un comportamiento de entrenamiento progresivo
y estable, con mejoras consistentes en la métrica a lo largo del tiempo.
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Figura 5.8: Curvas de validacién (EMA-DSC) por fold en los experimentos con el
conjunto Endovis 2D.

4. Imagenes microscopicas en 2D

Este conjunto de datos presenta una peculiaridad en la segmentacion, ya que contie-
ne dos clases diferenciadas: el interior y el borde celular. Esta tultima clase, al representar
una fraccién mucho menor de la superficie total, introduce un desafio adicional para el mo-
delo, especialmente en términos de balance de clases y precision. Para este experimento
se utilizaron las arquitecturas xLSTM-UNet_Bot y xLSTM-UNet_Enc. No se pudo ejecutar
xLSTM-UNet_EncDec debido a la gran cantidad de imagenes de entrenamiento y su impacto
en los tiempos de procesamiento y uso de memoria. Sin embargo, al tratarse de imagenes en
2D en formato PNG, el tiempo de ejecucion resulté considerablemente menor que en otros
escenarios, lo cual permitié mantener un esquema de validaciéon cruzada con k = 10 (10-
fold cross-validation) sin comprometer la viabilidad del experimento. La Tabla 5.7 resume
los hiperparametros, tiempos promedio por subconjunto y duracion total estimada de cada
configuracion.
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Arquitectura Itr/ep. ItrV/ep. Ep. Bs Lr  T/fold (min) T total (h)

xLSTMBot 60 7 100 12 0.001 o7 10
xLSTMEnc 120 14 100 6 0.0015 66 11

Cuadro 5.7: Configuracién y tiempos de los experimentos con NeurIPS 2D en la tercera
iteracion.

En la Figura 5.9 se ilustra la evolucion del coeficiente analizado a lo largo de las 100 épo-
cas de entrenamiento para cada uno de los 10 subconjuntos del conjunto de entrenamiento
NeurIPS 2D. Se comparan las arquitecturas xLSTM-UNet_Bot y xLSTM-UNet_Enc, ambas
mostrando un comportamiento de entrenamiento estable y progresivo. En ambos casos, las
curvas alcanzan valores elevados hacia el final del entrenamiento, con poca variabilidad en-
tre particiones, lo que indica una buena generalizacién. La arquitectura xLSTM-UNet_Enc
consigue un rendimiento ligeramente superior, especialmente en las primeras etapas del en-
trenamiento, probablemente gracias a su mayor capacidad para capturar patrones espaciales
complejos, como los bordes celulares, que representan una proporcién menor del area seg-
mentada y constituyen un reto adicional para el modelo.
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Figura 5.9: Curvas de validacion (EMA-DSC) por fold en los experimentos con el
conjunto NeurIPS 2D.

5. Imagenes de tumores cerebrales en 3D

Este conjunto de datos representa el experimento més exigente en cuanto a volumen y
complejidad, ya que se compone de méas de 800 volimenes tridimensionales de resonancia
magnética cerebral, cada uno representado como una secuencia de cortes 2D. Las segmen-
taciones abarcan tres clases clinicas relevantes: Enhancing Tumor (regién del tumor que
capta contraste), Non-Enhancing Tumor Core (nicleo tumoral sin captacion) y Surrounding
FLAIR Hyperintensity (drea peritumoral con hiperintensidad en FLAIR, relacionada con
edema o infiltracién).
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Cada imagen contiene ademés cuatro canales correspondientes a distintas modalidades
de RM (T1, T1Gd, T2 y FLAIR), lo que introduce un enfoque multimodal al problema.
Debido a los elevados tiempos de ejecucion y restricciones de memoria, solo se llevaron a
cabo experimentos con las arquitecturas xLSTM-UNet_Bot y xLSTM-UNet_Enc, descartando
xLSTM-UNet_EncDec. Asimismo, por razones practicas, se utilizé validacién cruzada con
k =5 (5-fold cross-validation).

El entrenamiento se realizé en dos fases: inicialmente se ejecutaron 50 épocas, y poste-
riormente se reanudd el entrenamiento desde el ultimo punto de guardado (checkpoint) hasta
alcanzar un total acumulado de 100 épocas. Esta estrategia permitiéo optimizar el uso de
recursos computacionales sin comprometer la profundidad del entrenamiento. La Tabla 5.8
presenta la configuracion detallada de los experimentos, incluyendo los hiperparametros em-
pleados y los tiempos de ejecucion.

Arquitectura Itr/ep. ItrV/ep. Ep. Bs Lr T/fold (h) T total (h)

xLSTMBot 640 160 100 1 0.001 10 50
xLSTMEnc 640 160 100 1 0.001 11 25

Cuadro 5.8: Configuracion y tiempos de los experimentos con BraTS2023 3D en la tercera
iteracion.

En la Figura 5.10 se muestran las primeras 50 épocas de entrenamiento en los experi-
mentos realizados sobre el conjunto BraTS2023-MEN en su representacién 3D. Se comparan
las arquitecturas xLSTM-UNet_Bot y xLSTM-UNet_Enc a lo largo de los 5 subconjuntos de
validacién cruzada. Ambas arquitecturas muestran una mejora progresiva, con tendencias as-
cendentes consistentes entre los diferentes subconjuntos, aunque atn lejos de una convergencia
definitiva. Estas curvas sirvieron como base para justificar la reanudacién del entrenamiento,
lo cual permitié continuar optimizando sin reiniciar el proceso.
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Figura 5.10: Curvas de validacién (EMA-DSC) por fold en los experimentos con 50
épocas para el conjunto BraTS2023 3D.
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Una vez ampliado y reentrenado el modelo, en la Figura 5.11 se observa el comportamien-
to de validacion hasta las 100 épocas. A medida que el entrenamiento progresa, comienza
a evidenciarse una mayor separacién entre las particiones, particularmente en los subcon-
juntos 2, 3 v 4, los cuales destacan por alcanzar valores significativamente mas altos que el
resto. Esta divergencia sugiere una sensibilidad elevada a la variabilidad interfold, posible-
mente causada por la distribucion heterogénea de los subtipos tumorales o por diferencias
anatomicas complejas presentes en los pacientes. Aun asi, se mantiene una tendencia general

de mejora continua en ambas arquitecturas.
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Resultados

En cada una de las iteraciones realizadas durante el desarrollo del proyecto, se evalué el
rendimiento de los modelos entrenados mediante el uso de métricas especificas de segmen-
tacion. Estos andlisis permitieron comparar distintas configuraciones, identificar patrones de
mejora y ajuste progresivo de la arquitectura y los hiperparametros en ciclos posteriores.

6.1. Meétricas de rendimiento

Para evaluar la calidad de los resultados obtenidos por los modelos de segmentacion en-
trenados, se utilizaron métricas estandar ampliamente reconocidas en el ambito de la vision
por computador, especificamente disenadas para tareas de segmentacion. Las métricas selec-
cionadas permiten cuantificar distintos aspectos del rendimiento, tales como la precisiéon de
la segmentacion, la superposicion entre predicciéon y verdad de referencia, y la distancia entre
las superficies segmentadas.

6.1.1. Coeficiente de Similaridad de Dice (DSC)

El Coeficiente de Similaridad de Dice (en inglés, Dice Similarity Coefficient) es una métri-
ca utilizada para evaluar el grado de superposicion entre dos segmentaciones binarias: la seg-
mentacién predicha por el modelo y la segmentacién de referencia (ground truth). Su valor
oscila entre 0 y 1, donde 1 indica una coincidencia perfecta.

(6.1)

Donde:

e A es la mascara de verdad de referencia (Ground Truth),

e B es la mascara predicha,

e |A| y |B| son el nimero de elementos verdaderos (o véxeles positivos) en cada méscara,

e |[AN B| es el nimero de elementos verdaderos en la interseccién de ambas mascaras (es
decir, los verdaderos positivos).

Esta métrica es especialmente 1util en contextos con clases desbalanceadas, como la seg-
mentacién médica, donde las regiones de interés suelen ser mucho menores que el fondo.

25
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6.1.2. Indice de Dice de Superficie Normalizado (NSD)

El Indice de Dice de Superficie Normalizado (en inglés, Normalized Surface Dice) es una
métrica utilizada para evaluar la calidad de segmentaciones en imdgenes médicas, enfocandose
en la precision de los contornos o superficies segmentadas. A diferencia del coeficiente de Dice
tradicional, que mide la superposiciéon de volimenes, el NSD se centra en la coincidencia de
las superficies dentro de un margen de tolerancia predefinido.

104, + 198,

NSD, =
|0A| + |0B|

(6.2)

Donde:
e 0A es la superficie de la mascara de verdad de referencia (Ground Truth),

e OB es la superficie de la méscara predicha,

|0A| y |0B| representan el area total de las superficies de cada mascara,

0A, es el subconjunto de JA cuyos puntos estan a una distancia menor o igual que 7
de 0B,

0B, es el subconjunto de 0B cuyos puntos estan a una distancia menor o igual que 7

de 0A,
e 7 es el umbral de tolerancia en milimetros definido para cada clase.

El NSD toma valores entre 0 y 1, donde un valor de 1 indica que toda la superficie
predicha se encuentra dentro del margen de tolerancia con respecto a la superficie real, lo
que representa una coincidencia perfecta dentro del umbral definido. Sin embargo, un valor
de 0 significa que ninguna parte de la superficie predicha coincide con la real dentro de dicho
margen.

En este trabajo se utilizaron diferentes valores de tolerancia segtin el conjunto de datos.
Para el conjunto AbdomenMRI, se definieron tolerancias especificas por 6rgano, tales como
5 mm para el higado y el pancreas, 3 mm para los rifiones, bazo y eséfago, 2 mm para vasos
como la aorta, la vena cava inferior, las glandulas suprarrenales y la vesicula biliar, 5 mm
para el estbmago y 7 mm para el duodeno. Por otro lado, en el conjunto EndoVis, se empled
una tolerancia fija de 2 mm para todos los instrumentos evaluados. Las tolerancias descritas
se tomaron del articulo original, lo que permite comparar directamente los resultados.

6.1.3. Precision, Sensibilidad y F1 Score

En el caso particular del conjunto de datos de imagenes de microscopia para segmentacion
celular, proporcionado por el desafio de segmentacion celular de NeurIPS 2022, se empled
la métrica F1 score como criterio principal de evaluacién. A diferencia de otras tareas de
segmentacion médica abordadas en este proyecto, donde se utilizaron métricas como el DSC
o el NSD, la evaluacion de la segmentacion de células se realizé mediante el F1 Score debido
a la naturaleza especifica de este problema.
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La segmentacion celular suele implicar un fuerte desequilibrio entre clases, ya que las re-
giones correspondientes a los bordes representan una fraccién muy pequena de la célula. Este
desbalance puede afectar negativamente la eficacia de métricas basadas en la superposicién
de volumen como el DSC, que no penalizan de forma suficientemente diferenciada los falsos
positivos y falsos negativos. Por el contrario, el F1 score, al combinar de manera equilibrada
la precision y la sensibilidad, proporciona una medida méas adecuada y robusta del rendi-
miento del modelo en estos contextos. Las métricas involucradas se definen de la siguiente
manera:

AN B

Precisién = (6.3)
| B|
ANB
Sensibilidad (Recall) = | A | (6.4)
2-|[ANB 2TP
F1 Score = AnB| _ (6.5)

|Al+|B| ~ 2TP+FP+FN
Donde:

e A es la mascara de verdad de referencia (Ground Truth),

e B es la mascara predicha,

e |A| y |B| representan el nimero de elementos positivos en cada una,
e | AN B| corresponde a los verdaderos positivos (TP),

e ['P son los falsos positivos, y F'N los falsos negativos.

La métrica F1 oscila entre 0 y 1, donde un valor de 1 indica una prediccion perfecta y un
valor de 0 indica que no hubo coincidencia entre las predicciones y la referencia.

6.2. Resultados de la primera iteracion

Durante la Seccion 5.5.1, se explicaron los experimentos preliminares desarrollados en la
plataforma de Google Colaboratory. En total, se trabajo con tres conjuntos de datos, siendo
uno de ellos (Resonancias magnéticas del abdomen) empleado en dos modalidades: 2D y 3D.

6.2.1. Resonancias magnéticas del abdomen en 2D

Se analizaron cinco configuraciones experimentales correspondientes al conjunto de datos
AbdomenMRI en su modalidad 2D (configuraciones 1 a 5 en la Tabla 5.1). Las pruebas
incluyeron variaciones en la arquitectura utilizada (xLSTMEnc frente a xLSTMBot), asi
como en el nimero de épocas, tamano de lote y tasa de aprendizaje.

Los mejores resultados se obtuvieron en la Configuracion 4, que empleé la arquitectura
xLSTMBot, con un total de 75 épocas y un batch size de 30. Esta configuracién alcanzd un
valor de DSC de 0.696 y un NSD de 0.759, superando al resto de configuraciones evaluadas.
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Experimento Arquitectura DSC NSD

1. AbdomenMRI (2D) xLSTMBot 0.050  0.037
2. AbdomenMRI (2D) xLSTMEnc 0.557  0.575
3. AbdomenMRI (2D)  xLSTMBot 0.679  0.743
4. AbdomenMRI (2D) xLSTMBot 0.696 0.759
5. AbdomenMRI (2D) xLSTMEnc 0.616 0.643

Cuadro 6.1: Resultados de DSC y NSD para experimentos con AbdomenMRI (2D) en la
iteracion 1.

6.2.2. Resonancias magnéticas del abdomen en 3D

Dado el elevado consumo de recursos computacionales asociado al procesamiento de
imégenes tridimensionales, en esta modalidad tinicamente se evalué la arquitectura xLSTM-
Bottleneck, la cual presenta un menor uso de memoria en comparacién con otras variantes.
Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 6.2. La mejor configuracion se observé en
el experimento 10, en el cual se utilizaron 75 épocas de entrenamiento y un tamano de lote
de 2. Esta configuracién alcanz6 un valor de DSC de 0.674 y un NSD de 0.723, superando al
resto de experimentos evaluados en esta modalidad.

Experimento DSC NSD
6. AbdomenMRI (3D) 0.068  0.066
7. AbdomenMRI (3D) 0.307  0.31
8. AbdomenMRI (3D) 0.351  0.354
9. AbdomenMRI (3D) 0.619 0.664

10. AbdomenMRI(3D) 0.674 0.723

Cuadro 6.2: Resultados de DSC y NSD para experimentos con AbdomenMRI (3D) en la
iteracion 1.

6.2.3. Imagenes de instrumentos de endoscopia

Para el conjunto de datos de instrumentos de endoscopia, que representa el mayor volu-
men de imagenes de entrenamiento entre los analizados, se opté por utilizar inicamente la
arquitectura xLSTMBottleneck, debido a las restricciones impuestas por los recursos compu-
tacionales disponibles.

Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 6.3. Este conjunto de datos plantea un
reto particular: si bien el modelo logra segmentar correctamente la presencia de instrumentos
quirtrgicos en las imagenes, no logra distinguir adecuadamente entre los 7 tipos diferentes de
instrumentos incluidos en las etiquetas. Como consecuencia, durante la fase de inferencia, el
modelo tiende a predecir miltiples instrumentos simultaneamente, incluso cuando la imagen
de entrada contiene solamente uno. Esta confusion entre clases conduce a valores reducidos
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en las métricas de evaluacién, como el coeficiente de Dice (DSC) y la distancia normalizada
(NSD).

Experimento DSC NSD

11. Endovis (2D) 0.184  0.196
12. Endovis (2D) 0.328  0.343
13. Endovis (2D) 0.329 0.343

Cuadro 6.3: Resultados de DSC y NSD para experimentos con Endovis (2D) en la
iteracion 1.

6.2.4. Imagenes microscopicas

Para concluir esta primera iteracion experimental, se llevaron a cabo pruebas sobre el
conjunto de datos NeurIPS, orientadas a la tarea de segmentacion celular. Este conjunto
estd compuesto por imagenes etiquetadas provenientes de mas de 50 experimentos biolégicos
independientes, lo que introduce una elevada variabilidad en las caracteristicas visuales de
las muestras.

Dado el contexto biolégico del problema, se considerd pertinente evaluar el rendimiento
del modelo no solo mediante el coeficiente de similitud de Dice (DSC), sino también a través
del F1 Score. En consecuencia, un modelo que prediga con mayor precision el interior celular
puede obtener un valor de DSC elevado, aunque no refleje un rendimiento realista en la
segmentacion total. Por este motivo, el FI Score se incluye como métrica complementaria,
al combinar de forma equilibrada la precision y la sensibilidad. Esto permite una evaluacion
mas robusta del desempenio del modelo en contextos donde las clases minoritarias (como los
bordes celulares) son relevantes para la tarea. Los resultados de esta serie de experimentos se
resumen en la Tabla 6.4. La mejor configuracién se observo en el experimento 17, empleando
la arquitectura xLSTMEnc, con un valor de DSC de 0.717 y un F1 Score de 0.486.

Experimento Arquitectura DSC F1

14. NeurIPS (2D) xLSTMBot 0.669 0.339
15. NeurIPS (2D) xLSTMEnc 0.684 0.339
16. NeurIPS (2D) xLSTMBot 0.708  0.477
17. NeurIPS (2D) xLSTMEnc 0.717 0.486

Cuadro 6.4: Resultados de DSC y F1 Score para experimentos con NeurIPS (2D) en la
iteracion 1.
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6.3. Resultados de la segunda iteracion

En la segunda iteracion (descrita en la Seccién 5.5.2), se planteé como objetivo principal
analizar de forma evolutiva el rendimiento de los modelos a lo largo del entrenamiento, eva-
luandolos en intervalos regulares de 20 épocas. Para ello, se seleccionaron tres experimentos
representativos, correspondientes a tres modalidades distintas. A continuacién, se presentan
los resultados obtenidos para cada una de estas modalidades, incluyendo la evolucién de
las métricas de evaluacion a lo largo del entrenamiento y las observaciones mas relevantes
derivadas de los experimentos.

6.3.1. Resonancias magnéticas del abdomen en 2D

Para esta modalidad, se realizé un entrenamiento progresivo de hasta 180 épocas ana-
lizando el comportamiento cada 20 épocas. Las métricas consideradas fueron el coeficiente
de similitud de Dice (DSC) y la distancia de superficie normalizada (NSD), las cuales se
utilizaron para valorar la calidad de la segmentacion.

La Figura 6.1 presenta la evolucién de ambas métricas en el conjunto de prueba. Se
observa un incremento significativo durante las primeras 60 épocas, especialmente entre las
épocas 20 y 60, donde se produce la mayor ganancia en precision. A partir de la época 80,
ambas curvas tienden a estabilizarse, alcanzando un valor maximo de 0.731 para DSC y 0.789
para NSD.

Evaluacién de forma incremental cada 20 épocas
Abdomen (2D)

—=— NSD 0.77 0.79 0.79 0.79 0.79 0.79 0.79
0.8 —— DSC 0.73 = = = -
0.9 0.71 0.73 0.73 0.73 0.73 0.73 0.73
0.68 :
0.6
0.60
0.4
0.2
0.0 T T T T T T T T T
20 40 60 80 100 120 140 160 180
Epoca

Figura 6.1: Evolucion de las métricas DSC y NSD del entrenamiento incremental del
modelo en AbdomenMRI (2D), evaluado cada 20 épocas.

Ademas del analisis numérico, la Figura 6.2 muestra un ejemplo cualitativo. Se aprecia
cémo, con el avance de las épocas, el modelo no solo mejora la definiciéon de los bordes entre
estructuras, sino que también comienza a capturar regiones pequenas que inicialmente eran
ignoradas o mal segmentadas.
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Ground Truth Epoca 20 Epoca 40 Epoca 60 Epoca 80
Epoca 100 Epoca 120 Epoca 140 Epoca 160 Epoca 180

£ B B B B

Figura 6.2: Ejemplo cualitativo de segmentacion para la modalidad AbdomenMRI (2D)
evaluando el progreso cada 20 épocas.

6.3.2. Resonancias magnéticas del abdomen en 3D

En el caso de las resonancias magnéticas abdominales en 3D, el modelo muestra un
rendimiento notablemente superior en comparaciéon con la modalidad 2D. Esto se debe a
que las imagenes 3D contienen mas informacién por representar directamente el volumen
completo del abdomen, mientras que en 2D se pierde parte de esa informacion al analizar un
corte de forma individual. Gracias a esta ventaja, el modelo puede aprender mejor la forma
y disposiciéon de los érganos, lo que mejora la precision de la segmentacion. La Figura 6.3
muestra la evolucion de las métricas DSC y NSD a lo largo del entrenamiento incremental
del modelo. Se observa un crecimiento constante del rendimiento hasta aproximadamente la
época 100, donde ambas métricas alcanzan una meseta, estabilizandose en torno a 0.76 para
NSD y 0.71 para DSC.

Evaluacién de forma incremental cada 20 épocas

Abdomen (3D)
0.8 —=— NSD 0.76 0.76 0.76 0.76
. — - —a
0.70 0.70 0.71
0.6 1
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021 0.25
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20 40 60 80 100 120 140 160
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Figura 6.3: Evolucion de las métricas DSC y NSD del entrenamiento incremental del
modelo en AbdomenMRI (3D), evaluado cada 20 épocas.
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Aligual que para las resonancias en 2D, el andlisis cualitativo en 3D se realiza para visua-
lizar el progreso del modelo no solo a través de métricas numéricas, sino también mediante
un ejemplo visual. La Figura 6.4 muestra cortes axiales de distintas secciones del volumen
en las diferentes etapas del entrenamiento. En total, cada estudio contiene 32 cortes, de los
cuales se seleccionaron aquellos en los que la superficie de los 6rganos segmentados es mas
visible y donde la informacién varia significativamente entre cortes. Esto se debe a que, en
iméagenes 3D, cada corte representa una porcién del volumen completo en un plano transver-
sal, y cada uno aporta informaciéon complementaria sobre la forma y posicion de los érganos.
Se incluyen los cortes 8, 16, 20 y 24, en los que se puede apreciar como el modelo mejora
progresivamente en la identificaciéon y delimitacion de estructuras complejas. A medida que
avanza el entrenamiento, se observa una segmentaciéon méas precisa, especialmente hasta la
época 100, tras la cual los cambios se estabilizan.

GT Epoca 20 Epoca 40 I:]poca 60 Epoca 80 Epoca 100 Epoca 120 Epoca 140 Epoca 160

Corte 20 Corte 16 Corte 8

Corte 24

Figura 6.4: Ejemplo cualitativo de segmentacion para la modalidad AbdomenMRI (3D),
evaluando el progreso cada 20 épocas.

6.3.3. Imagenes de instrumentos de endoscopia

Cabe recordar que este conjunto de datos no solo requiere que el modelo segmente correc-
tamente los instrumentos quirtrgicos, sino que también los distinga entre si, abarcando un
total de siete instrumentos diferentes que no aparecen de forma simultanea en las imagenes.
Ademas, el dataset Endovis, como ya se ha mencionado, contiene una mayor cantidad de
muestras tanto para entrenamiento como para evaluacion, lo que incrementa la complejidad
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del problema, ya que el modelo debe abstraer patrones generales a partir de una mayor va-
riabilidad. Sin embargo, como se observa en la Figura 6.5, el modelo muestra una mejora
progresiva en su rendimiento sobre el conjunto de prueba a medida que avanza el entre-
namiento. No obstante, dicha mejora es considerablemente lenta en comparaciéon con otros
conjuntos de datos. Aun asi, esta evolucién refleja la capacidad del modelo para adaptarse y
aprender de la informacion disponible a lo largo de las épocas.

Evaluacion de forma incremental cada 20 épocas
Endovis (2D)

0.5
—=— NSD
—e— DSC 0.39
0.41 0.3 0.35
‘ s 0.37
031 0.33
0.94 0.32
024 0.23
0.1
0.0 . . . :
20 40 60 80

Epoca

Figura 6.5: Evolucion de las métricas DSC y NSD del entrenamiento incremental del
modelo en Endovis (2D), evaluado cada 20 épocas.

El andlisis cualitativo para este conjunto de datos se presenta en la Figura 6.6, donde
se seleccionan tres imagenes representativas con distintos instrumentos quirirgicos. En cada
fila se muestra la imagen original con su segmentacién de referencia (Ground Truth) a la
izquierda, seguida de las predicciones del modelo a lo largo del entrenamiento (épocas 20, 40,
60 y 80). Cada clase de instrumento esté representada mediante un color distinto, mientras
que las regiones oscuras o mal segmentadas indican areas sin prediccion o con confusién entre
clases.

Este ejemplo plasma lo ya comentado y muestra que el modelo es capaz de identificar
de forma estructural las regiones correspondientes a los instrumentos, logrando una segmen-
tacion coherente. Sin embargo, la predicciéon seméntica sigue siendo un desafio: el modelo
tiende a identificar mas clases de las que realmente estan presentes, como se observa en las
predicciones donde aparecen instrumentos no incluidos en la segmentaciéon real. Esta sobre-
prediccién es indicativa de una confusion semantica, a pesar de la mejora en la precisién
espacial a lo largo de las épocas.
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Ground Truth Epoca 20 Epoca 40 Epoca 60 Epoca 80
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[T Pinza bipolar (1) I Portaagujas grande (3) Retractor de prensién (5) I Sonda de ultrasonido (7)
Pinza Prograsp (2) Sellador de vasos (4) Tijeras curvas monopolares (6)

Figura 6.6: Ejemplo cualitativo del rendimiento del modelo en Endovis (2D), evaluando el
progreso cada 20 épocas.

6.4. Resultados de la tercera iteracion

En la dltima etapa de este estudio, se llevaron a cabo experimentos de larga duracion,
descritos en la Seccion 5.5.3, para cada conjunto de datos. En estos experimentos, se empled
validacién cruzada mediante k-folds para asegurar una evaluacion robusta del desempeno del
modelo. Posteriormente, se entreno y desplegé el modelo en el equipo fisico con el fin de rea-
lizar la inferencia y evaluacién correspondientes. A continuacién, se presentan los resultados
obtenidos, organizados por conjunto de datos y modalidad.

6.4.1. Resonancias magnéticas del abdomen en 2D

Para este conjunto de datos, se realizaron tres experimentos de larga duracién utilizando
validacién cruzada con k = 10 folds, sumando un total de 700 épocas de entrenamiento por
experimento. En la Figura 6.7, se presentan los valores promedio de las métricas DSC (Dice
Similarity Coefficient) y NSD (Normalized Surface Dice) mediante un gréfico de barras. Las
lineas verticales en color negro representan la desviacion estandar correspondiente a cada
métrica entre los diferentes folds.

En general, el modelo que contiene la xXLSTM en el cuello de botella (xLSTMBot) mostré6
un rendimiento apenas superior en ambas métricas, mientras que las demas variantes, xLLST-
MEnc y xLSTMEncDec, presentaron resultados muy similares entre si. Ademas, cabe destacar
que los modelos con un mayor nimero de componentes xLLSTM tienden a requerir un mayor
consumo de recursos computacionales. Las desviaciones tipicas son pequenas, lo que sugiere
una baja variabilidad en los resultados obtenidos.
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Comparaciéon de DSC y NSD por experimento
AbdomenMRI 2D

I NSD
1 mmm DSC

Valor

xLSTMBot xLSTMEnc xLSTMEncDec

Figura 6.7: Comparacion de las métricas DSC y NSD para los diferentes modelos en el
conjunto de datos AbdomenMRI 2D en la tercera iteracion.

Con el fin de evaluar los modelos desarrollados, se comparan sus resultados con los descri-
tos en el articulo original y con otros métodos representativos del estado del arte disponibles
en el mismo ([10]). La Tabla 6.5 muestra que, aunque las variantes propuestas (xLSTM-
Bot, xLSTMEnc y xLSTMEncDec) presentan métricas DSC y NSD ligeramente inferiores
en términos absolutos, destacan por una menor desviacién estandar. Esto indica una mayor
consistencia entre los subconjuntos de validacion cruzada.

Método DSC ¢ NSD 1

Métodos del estado del arte

nnU-Net 0.745 £ 0.112 0.815 £ 0.115
SegResNet 0.732 £ 0.138 0.803 £ 0.139
UNETR 0.575 £ 0.167 0.631 £ 0.186

SwinUNETR 0.703 £ 0.135 0.767 £ 0.144
U-Mamba_Bot  0.759 £ 0.105 0.829 £ 0.107
U-Mamba_Enc  0.763 £ 0.108 0.833 £ 0.109

Resultados del articulo original

xLSTMBot 0.764 = 0.101 0.832 £ 0.103
xLSTMEnc 0.775 £ 0.095 0.837 £ 0.095

Resultados de este trabajo

xLSTMBot 0.654 £ 0.016 0.709 £ 0.016
xLSTMEnc 0.649 £ 0.009 0.697 £ 0.035
xLSTMEncDec 0.649 £+ 0.009 0.683 = 0.010

Cuadro 6.5: Resultados comparativos de DSC y NSD para AbdomenMRI 2D.
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6.4.2. Resonancias magnéticas del abdomen en 3D

La modalidad 3D para la segmentacion de érganos abdominales proporciona mayor infor-
maciéon espacial al modelo, y las imagenes cuentan con una calidad superior en comparacion
con la modalidad 2D. Como resultado, los modelos alcanzan un rendimiento significativa-
mente mejor en esta modalidad.

Método DSC ¢+ NSD 1

Sin embargo, a pesar de este in-

cremento en rendimiento, no se lo- Meétodos del estado del arte

gra igualar ni superar los resultados nnU-Net 0.831 £ 0.077 0.900 £ 0.073
del articulo original. La Tabla 6.6 SegResNet 0.815 4+ 0.096 0.884 £ 0.092
presenta una comparacion entre los UNETR 0.687 4+ 0.149 0.744 £ 0.163
métodos del estado del arte, los re- SwinUNETR  0.757 4+ 0.139 0.822 £ 0.141
sultados originales y los obtenidos U-Mamba_Bot 0.845 £ 0.067 0.912 £+ 0.063
en este trabajo. Se observa que, si

bien las métricas alcanzadas por es- Resultados del articulo original

te estudio son ligeramente inferiores <L.STMBot 0.848 + 0.077 0.915 + 0.060
en términos absolutos, la desviacion

estandar es considerablemente me- Resultados de este trabajo

nor, lo cual indica una mayor estabili- <L.STMBot 0.791 + 0.005 0.854 + 0.005

dad y consistencia entre los diferentes
folds evaluados.

Cuadro 6.6: Resultados comparativos de DSC y
NSD para AbdomenMRI 3D.

La Figura 6.8 muestra un ejemplo representativo de la segmentacion en resonancia magnéti-
ca, tomado cada 4 cortes aproximadamente de un total de 31. La prediccién corresponde al
modelo con mejor desemperio (validacién con subconjunto niimero 6), con un Dice de 0.799 y
un NSD de 0.862. Se observa una adecuada correspondencia con la segmentacién real, aunque
aun se presentan pequenos errores en ciertas estructuras.

Corte 0 Corte 4 Corte 8 Corte 11 Corte 15 Corte 19 Corte 22 Corte 26 Corte 30

Ground Truth

Prediccién

Organos

I Higado [ Aorta [ Glandula suprarrenal izquierda B Estémago
Hl Rinén derecho [ Vena cava inferior [ Vesicula biliar E Duodeno
B Bazo [ Glandula suprarrenal derecha [ Eséfago Il Rinén izquierdo

[ Pancreas

Figura 6.8: Ejemplo cualitativo de segmentacion en AbdomenMRI 3D, tercera iteracion.
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6.4.3. Imagenes de instrumentos de endoscopia

Mientras que en la segmentaciéon de organos abdominales se obtuvieron modelos con
un desempeno bastante preciso, en el caso de los instrumentos de endoscopia se presenta
una problematica similar a la ya descrita: el modelo logra segmentar, pero no de manera
semantica. Por este motivo, como se observa en la Tabla 6.7, el modelo entrenado durante
este estudio se encuentra entre los de peor rendimiento.

Esta deficiencia se debe, en parte, Método DSC T NSD 1

a las limitaciones impuestas por los Métodos del estado del arte
objetivos del trabajo de fin de grado, nnU-Net 0.626 + 0.302 0.641 + 0.307
que impidieron la realizacion de ex- SegResNet 0.582 + 0.327 0.597 £ 0.330
perimentos més extensos. Ademaés, el UNETR 0.502 4+ 0.320 0.517 £ 0.324
tiempo de entrenamiento del mode- SwinUNETR  0.553 4+ 0.309 0.568 + 0.312
lo era considerablemente alto, lo que U-Mamba_Bot 0.654 + 0.301 0.669 + 0.305
obligd a reducir la validaciéon cruza- Resultados del articulo original

da a5 folds, tal como yase ha men- yygP\Bot 0,684 + 0.301 0.700 + 0.305
cionado. A esto se suma la falta de yygraiEne 0684 +0.302 0.700 + 0.307

informacion en el articulo original, el
cual no especificaba el valor de ciertos
hiperparametros, lo que imposibilitd
la reproduccién exacta de los experi-
mentos descritos.

Resultados de este trabajo
xLSTMBot 0.469 £ 0.017 0.483 £ 0.017

Cuadro 6.7: Resultados comparativos de DSC y
NSD para Endovis 2D.

Al igual que en la seccién anterior, en la Figura 6.9 se presenta un ejemplo cualitativo. En
ella se puede observar con claridad que, cuando hay més de una clase presente, el modelo es
incapaz de distinguir entre ellas, llegando incluso a mezclar distintos instrumentos en algunos
Casos.

Real: 3 Real: 1,2 Real: 1,2,6,7 Real: 14,5

Ground Truth

Prediccién: 1,3 Prediccién: 1,2,7 Prediccién: 1,2,3,4,5,6 Prediccion: 1,2,3,4,5,6

Prediccién

Instrumentos
Il Pinza bipolar (1) Il Portaagujas grande (3) Bl Retractor de prensién (5) Il Sonda de ultrasonido (7)
I Pinza Prograsp (2) Sellador de vasos (4) Tijeras curvas (6)

Figura 6.9: Ejemplo cualitativo de segmentacion en Endovis 2D, tercera iteracion.
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6.4.4. Imagenes microscopicas

La problematica en torno a este conjunto de datos se mencioné desde la fase inicial del
estudio. El modelo debe distinguir entre interior celular y borde celular, siendo este tltimo
una region muy reducida de la imagen, en muchos casos apenas perceptible a simple vista.

En este contexto, los resultados obtenidos en el presente trabajo muestran un desempeno
competitivo, aunque por debajo de los reportados tanto en el articulo original como en algu-
nos métodos del estado del arte. Especificamente, las arquitecturas propuestas (xLSTMBot y
xLSTMEnc) alcanzan valores de F1-score més bajos, como se puede observar en la Tabla 6.8.
No obstante, cabe destacar que los modelos entrenados presentan una desviaciéon estandar
considerablemente menor, lo cual sugiere una mayor estabilidad y consistencia en las predic-
ciones, incluso si el rendimiento promedio es inferior. Esta estabilidad podria ser beneficiosa
en aplicaciones donde la robustez y la reproducibilidad son prioritarias, abriendo la puerta a
futuras mejoras mediante ajustes en la arquitectura o en la estrategia de entrenamiento.

Método F1 71

Métodos del estado del arte

nnU-Net 0.538 + 0.266
SegResNet 0.541 + 0.263
UNETR 0.436 &+ 0.257

SwinUNETR 0.397 + 0.262
U-Mamba_Bot 0.539 + 0.282

Resultados del articulo original

xLSTMBot 0.561 £ 0.278
xLSTMEnc 0.582 £+ 0.239

Resultados de este trabajo

xLSTMBot 0.449 £ 0.014
xLSTMEnc 0.510 £ 0.012

Cuadro 6.8: Resultados comparativos de F1-Score para NeurIPS 2D.

Sin embargo, mas alla del rendimiento global, es necesario analizar el comportamiento
de cada arquitectura en detalle. La Figura 6.10 muestra los valores de DSC obtenidos en
cada fold para ambas arquitecturas. Los resultados indican que ambas variantes presentan
un rendimiento muy similar a lo largo de las 10 particiones, con valores de DSC que oscilan
entre aproximadamente 0.69 y 0.72. No se observa una ventaja sustancial y consistente de
una arquitectura sobre la otra; sin embargo, la versién con xLLSTM en el codificador muestra
una leve superioridad en algunos folds, lo que podria sugerir una ligera ventaja en términos
de generalizacion.
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DSC por arquitectura en cada Fold

Lo Comparacién: xLSTM-UNet Bot vs xLSTM-UNet_Enc

XLSTM-UNet_Bot
EEE <L.STM-UNet_Enc

0.81

- 7 - 23 - 7 0.727 : -
0.713 0.711 0.720 0.708 0.713 0.723 0.717 0.704 0.703 0719 0.706 0707 0.127 03 0.721 0715

0.690 0.685 maa 0.694 0.691
0.6 4
0.4 4
0.2 4
0.0
2 3 4 5 6 7
Fold

Figura 6.10: DSC por clase en cada fold para ambas arquitecturas en imagenes de

microscopia.

Por 1ltimo, la Figura 6.11 muestra tres ejemplos cualitativos de segmentacién comparando
las salidas de ambas arquitecturas frente a la segmentacién real. La arquitectura con xLSTM
en el codificador (xLSTMEnc) presenta una delineacién del borde més precisa y continua
en comparacion con la version con xLSTM en el cuello de botella. Cabe destacar que los
ejemplos seleccionados provienen de los modelos validados con los folds de mayor rendimiento
en el conjunto de prueba para cada arquitectura: el subconjunto 9 para xLSTMBot y el

subconjunto 1 para xLSTMEnc.
Ground Truth xLSTM-UNet_Bot xLSTM-UNet_Enc

DSC

Interior Il Contorno

Figura 6.11: Ejemplo cualitativo de segmentacion celular en NeurIPS 2D, tercera
iteracion.
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6.4.5. Segmentaciéon de tumores cerebrales

Para finalizar con la tercera y ultima iteracion de este estudio, se presentan los resultados
de segmentacion de tumores cerebrales. El rendimiento final de los modelos entrenados du-
rante 100 épocas muestra un coeficiente de Dice promedio de 0.47 para ambas arquitecturas.
Sin embargo, esta medida no es suficientemente representativa del comportamiento real del
modelo, ya que al analizar la métrica DSC por clase, se evidencia un claro desequilibrio en
el rendimiento.

Por esta razon, la Figura 6.12 muestra el rendimiento promedio por clase y arquitectura en
el conjunto de prueba, calculado a partir de los 5 folds. Se observa que ambos modelos tienen
un rendimiento muy bajo en la clase Tumor con realce de contraste (Enhancing Tumor),
siendo préacticamente incapaces de predecir dicha clase en la mayoria de los casos. Por el
contrario, en la clase que representa el niicleo tumoral sin realce de contraste( Non-Enhancing
Tumor), que corresponde a una regién mucho mas extensa en la imagen, ambas arquitecturas
logran desempenos considerablemente superiores. Ademads, la desviacién estandar para la
clase ET es notablemente més alta, lo que indica una gran variabilidad en la capacidad
del modelo para segmentar esta region. Esta inestabilidad sugiere que el modelo no logra
generalizar correctamente en regiones pequefias y con menor representacion espacial, lo cual
sigue siendo un reto importante en segmentacion médica.

Comparacién del DSC por clase y arquitectura

. Resultados BraTS Meningiomas (ET, FLAIR, NETC)

xLSTMBot xLSTMEnc
= ET B ET
0.8 1 [ FLAIR B FLAIR
3 NETC B NETC

0.6 1

DSC

0.4 1

0.2 1

ET FLAIR NETC

Figura 6.12: Comparacién del DSC por clase (ET, FLAIR, NETC) entre las arquitecturas
xLSTMBot y xLSTMEnc en el conjunto de prueba de BraTS2023-MEN.

Este conjunto de datos tridimensional cuenta con cuatro canales de entrada correspon-
dientes a las distintas modalidades de resonancia magnética (T1, T1Gd, T2 y FLAIR). En
la Figura 6.13 se muestra un corte representativo que contiene informaciéon visible de las tres
clases a segmentar. Las imagenes corresponden a las predicciones generadas por el modelo de
cada arquitectura que obtuvo el mejor rendimiento en el conjunto de prueba. En este corte se
aprecia como, aunque de forma parcial y limitada, la arquitectura que incorpora el médulo
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xLSTM en el codificador logra identificar regiones asociadas a la clase mas conflictiva: el
tumor con realce de contraste (ET). Esta clase, al ser de menor tamano y més dificil de dis-
tinguir, tiende a ser ignorada por otros modelos, pero en este caso comienza a ser detectada,
lo que sugiere una leve mejora.

T1 T1Gd T2 FLAIR

Ground Truth

xLSTMBot

xLSTMEnc

Il Tumor con realce de contraste Il Nicleo tumoral sin realce de contraste Hiperintensidad FLAIR circundante

Figura 6.13: Ejemplo cualitativo de segmentacién en un corte axial con las cuatro

modalidades de entrada (T1, T1Gd, T2, FLAIR).

Por 1ltimo, para visualizar la estructura tridimensional del volumen, se escogio la mo-
dalidad T1, ya que proporciona una vista anatémica general del cerebro con buen contraste
entre sustancia gris y blanca. La Figura 6.14 muestra un ejemplo tridimensional representado
mediante 9 cortes axiales seleccionados de los 155 que componen cada volumen.

En esta figura se ilustran las predicciones generadas por los modelos con mejor rendimiento
en el conjunto de prueba para cada arquitectura, en comparaciéon con la segmentacion real.
A lo largo de los cortes puede observarse la distribucion espacial de las tres clases objetivo:
tumor con realce de contraste (ET), ntcleo tumoral sin realce (NETC) e hiperintensidad
FLAIR circundante.
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Corte 10 Corte 26 Corte 42 Corte 58 Corte 75 Corte 91 Corte 107 Corte 123 Corte 140

Ground Truth

xLSTMBot

xLSTMEnc

Il Tumor con realce de contraste Bl Nicleo tumoral sin realce de contraste Hiperintensidad FLAIR circundante

Figura 6.14: Ejemplo tridimensional de segmentaciéon tumoral en modalidad T1 mediante
nueve cortes seleccionados.

Una vez expuesto todo lo anterior, se finaliza la presentacién de los resultados obtenidos
en este trabajo. En ellos se abarca tanto los analisis cuantitativos como cualitativos para
cada uno de los conjuntos de datos utilizados. Se ha llevado a cabo una comparacion de
los modelos propuestos con métodos del estado del arte y con los resultados del articulo de
referencia. En el siguiente capitulo, se abordara una discusién més amplia sobre ellos y sus
implicaciones.



Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Conclusiones

En términos generales, en este trabajo se entrenaron y se evaluaron tres arquitecturas
hibridas de U-Net con bloques xLSTM. La variante con bloques xLSTM en la etapa de
codificacion, en general, fue la méas eficaz. Ademas, el enfoque iterativo del trabajo permitié
optimizar el rendimiento de los modelos: la iteracién hace que sea mas facil evaluar y validar
progresivamente en cada mejora. Esto favorecié la implementacion y ajuste continuo de las
arquitecturas, avanzando hacia los objetivos planteados.

La capacidad de generalizacion y la robustez de los modelos se evaluaron a través de
multiples conjuntos de datos médicos: Abdomen MRI (érganos abdominales en 2D y 3D),
Endovis (instrumentos quirturgicos), NeurIPS (segmentacién celular) y BraTS2023 (tumores
cerebrales). Estos conjuntos de datos heterogéneos permitieron exponer las arquitecturas a
condiciones variadas y complejas.

En el caso del conjunto de datos NeurIPS, centrado en la segmentacion celular, los resulta-
dos obtenidos muestran que las variantes xLSTM-UNet_Bot y xLSTM-UNet_Enc alcanzaron
valores de F'1-score inferiores a los reportados tanto por el articulo original como por algunos
métodos del estado del arte. A pesar de ello, se observé una desviacion estandar notablemente
menor, lo que sugiere una mayor estabilidad y consistencia en las predicciones. Esto indica
que, si bien el rendimiento medio fue mas bajo, los modelos se comportaron de forma mas
regular a lo largo de los distintos folds.

En cuanto al conjunto de segmentacién de 6rganos abdominales (Abdomen MRI), se
observo que el rendimiento de los modelos es ligeramente inferior al del articulo de referencia
en el que se basé la comparacion; sin embargo, se obtuvo una desviacién estandar menor en
las métricas de evaluaciéon. Esta reduccion de la variabilidad significa que el modelo fue capaz
de hacer las proyecciones mas estables en este dominio.

Respecto al conjunto Endovis, centrado en la segmentacién de instrumentos quirirgicos,
el modelo fue capaz de detectar la presencia de estos elementos. A pesar de ello, el modelo
no logré clasificarlos segiin las categorias definidas. Este resultado pone en evidencia una
dificultad en la segmentacion semantica de instrumentos quirtrgicos: diferenciar con precisién
entre objetos similares no es una tarea sencilla. Por lo tanto, la arquitectura propuesta logro
la deteccion de instrumentos en general, aunque mostré dificultades para distinguir sus tipos
especificos en la escena.

Los experimentos con el conjunto BraTS2023, destinado a la segmentacion de tumores
cerebrales en 3D, revelaron varias limitaciones desde el punto de vista de recursos compu-

73
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tacionales. En particular, el tamafio y complejidad de las imdgenes volumétricas multicanal
implican un uso intensivo de memoria GPU, lo que restringe la posibilidad de entrenar
modelos complejos en entornos con capacidades limitadas. Las variantes xLSTM-UNet_Bot y
xLSTM-UNet_Enc se entrenaron y mostraron un rendimiento relativamente consistente entre
si. Sin embargo, sus métricas globales resultaron significativamente mas bajas en comparacion
con otros conjuntos de datos.

Por otro lado, este trabajo incluye una documentacion detallada y en él se realiza un
analisis cualitativo y visual comprensivo de los resultados. Estas herramientas de analisis uti-
lizadas ayudan a comprender mejor el comportamiento de los modelos en distintos casos de
prueba y validar las conclusiones cuantitativas obtenidas. Ademas, la documentacién deta-
llada de las arquitecturas de los modelos, el desarrollo de las fases y los resultados obtenidos
en cada una de ellas facilita la interpretacién y comprensién de la investigacion.

Es importante senalar que el articulo de referencia original no era completamente re-
producible con la informaciéon proporcionada, por lo que se adopté una estrategia empirica
basada en ajustes iterativos justificados por resultados observables. Gracias a este enfoque,
se resolvieron las dudas que se presentaban y se ajustaron los hiperparametros poco a po-
co, validando cada cambio con pruebas especificas. Asi, aunque al principio hubo algunos
desafios para reproducir los resultados, la metodologia aplicada permitié llevar a cabo una
implementacion clara y alineada con los objetivos definidos.

En conjunto, se cumplieron los objetivos propuestos: se implementaron y evaluaron las
variantes arquitecténicas, y se demostré que la combinacion de U-Net con bloques xLSTM
puede superar a esta iltima en tareas de segmentacion médica compleja. Se identificaron
las fortalezas y debilidades de cada enfoque en los diferentes escenarios evaluados, lo que
permite afirmar que las metas establecidas inicialmente se lograron correctamente dentro de
los alcances definidos.

7.2. Principales aportaciones

Este trabajo contribuyé al ambito de la segmentacion de imégenes médicas mediante
la implementacion, evaluacion y despliegue de arquitecturas hibridas que combinan la red
U-Net con bloques xLLSTM. Una de las aportaciones més destacadas de este trabajo es la
propuesta y validacién de una nueva variante arquitecténica: xLSTM-UNet_EncDec. Esta
propuesta, inspirada en el modelo ViLU-Net, se adapto para funcionar de manera eficiente
dentro de las limitaciones computacionales del entorno. A diferencia de las variantes xLSTM-
UNet_Bot y xLSTM-UNet_Enc, que ya se encontraban disponibles en los repositorios oficiales,
la arquitectura xLSTM-UNet_EncDec se desarrolld en este proyecto, incorporando bloques
xLSTM tanto en la etapa de codificacion como en la de decodificacion.

Otro componente clave del trabajo es su enfoque de desarrollo iterativo. A lo largo del
proyecto, se desarrollaron tres ciclos de experimentacién que abarcan desde el ajuste de hi-
perparametros no especificados en el articulo de referencia y la evaluacion peridédica de los
modelos cada 20 épocas, hasta la realizaciéon de experimentos de larga duracién emplean-
do validacién cruzada. Todo ello ha permitido reducir la variabilidad de los resultados entre
folds, lo que le da al estudio una mayor solidez en comparacién con investigaciones anteriores.
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Ademas, se documenté todo el proceso de forma detallada, lo que garantiza la reproducibili-
dad de los experimentos.

Finalmente, el estudio incorpora un analisis critico y cualitativo de los resultados, utili-
zando visualizaciones en 3D, segmentaciones a color y anélisis de errores en casos especificos.
En algunos casos, como en la segmentacion de instrumentos quirdrgicos, se identificé un fallo
en la clasificacion semantica pese a un correcto reconocimiento, lo que abre lineas de mejora
futuras en la funcién de pérdida o en el tipo de segmentacion empleada. Adicionalmente, co-
mo parte del trabajo, se elaboraron de forma propia las figuras que documentan las distintas
arquitecturas presentadas en esta memoria, con el fin de proporcionar una idea clara y visual
de cada una de las propuestas implementadas.

Maés alla de su valor académico, este trabajo tiene el potencial de contribuir de forma
significativa al entorno técnico y cientifico relacionado con la salud y el procesamiento de
imagenes médicas. La propuesta de arquitecturas eficientes que mejoran el rendimiento sin
requerir grandes recursos computacionales responde a una necesidad real en hospitales y
centros de salud con infraestructuras limitadas. Esto puede facilitar que mas hospitales pe-
quenos o centros de investigacion con presupuestos ajustados puedan usar herramientas de
inteligencia artificial. Ademas, al enfocarse en que los resultados sean confiables y reproduci-
bles, este estudio sienta una base sélida para futuros desarrollos y aplicaciones clinicas. En el
plano cientifico, las variantes que se proponen amplian las posibilidades para experimentar
con redes hibridas y pueden inspirar nuevas investigaciones en tareas similares. Por tltimo,
mejorar la precision en la segmentacion de las imagenes médicas puede ayudar a la deteccion
y tratamiento mas temprano de diversas patologias, lo cual beneficia el bienestar social y
mejora la calidad de vida.

En definitiva, este trabajo ofrece una evaluacién extensa, detallada y aplicada de arqui-
tecturas hibridas U-Net y xLLSTM, incorporando desarrollos propios, analisis comparativo y
un enfoque orientado a la implementacion practica en contextos médicos con recursos compu-
tacionales restringidos. Todo ello se ve reforzado por un anélisis critico de los resultados y
una cuidada documentacion del proceso, que no solo garantiza la reproducibilidad, sino que
también abre nuevas lineas de investigacion y mejora.

7.3. Trabajo futuro

Como continuaciéon del trabajo realizado, se plantea una serie de lineas de investigacion
orientadas a profundizar en las capacidades del modelo propuesto y ampliar su aplicabilidad
clinica. En primer lugar, se propone una exploraciéon mas exhaustiva de las variantes arqui-
tectonicas basadas en xLSTM. Esta linea de investigacién contempla la evaluacion sistematica
del impacto de incorporar diferentes cantidades de bloques xLSTM en el codificador, asi como
su distribucién en distintas combinaciones codificador-decodificador. El objetivo es identifi-
car configuraciones que maximicen el rendimiento para cada modalidad de datos (2D y 3D),
adaptando la arquitectura a las caracteristicas particulares de cada conjunto de imégenes
médicas.

Otro aspecto clave que se considera como mejora futura es la evaluacion de funciones de
pérdida alternativas. Aunque en este proyecto se empleé una funciéon compuesta basada en
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la entropia cruzada y el coeficiente de Dice, seria de gran interés analizar el comportamiento
del modelo utilizando otras alternativas, especialmente en contextos de alto desbalanceo de
clases o estructuras anatémicas complejas.

En el caso del conjunto Endovis, donde el modelo ha mostrado mayor dificultad para di-
ferenciar herramientas quirtrgicas visualmente similares, se propone realizar un fine-tuning
especifico por clase. Este ajuste fino, orientado a refinar la discriminacion seméntica entre ins-
trumentos, permitiria al modelo aprender representaciones mas especializadas, con el objetivo
de mejorar su precision en entornos quirdrgicos reales.

Ademas, se contempla la extension del tiempo de entrenamiento en los conjuntos de datos
BraTS2023, AbdomenMRI y NeurIPS, tanto en sus modalidades 2D como 3D. En la presente
investigacion, los recursos computacionales limitaron el niimero de épocas; sin embargo, un
entrenamiento mas prolongado podria conducir a una convergencia mas estable, especialmen-
te en arquitecturas de alta complejidad como las evaluadas. Ampliar el ciclo de entrenamiento
permitiria obtener un modelo con un comportamiento mas robusto y generalizable.

Finalmente, si los modelos desarrollados alcanzan niveles de precision adecuados para su
uso en entornos clinicos, se propone como objetivo la validacion externa e integracion en
sistemas de apoyo al diagnostico. En este sentido, se plantea el desarrollo de una interfaz de
usuario interactiva que permita al personal médico cargar imagenes y visualizar segmentacio-
nes de forma intuitiva, con herramientas de edicion y exportacion. Este paso seria clave para
facilitar la transferencia tecnolégica desde el laboratorio hacia su implementacion practica en
centros hospitalarios.
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