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Resumen

En el ambito médico actual, la laparoscopia emerge como una técnica quirurgica de minima invasion, esencial
tanto en el diagndstico como en el tratamiento de patologias intraabdominales. A pesar de su revolucionario
impacto, al reducir traumatismos y optimizar la visualizacion mediante el uso del laparoscopio, esta modalidad
enfrenta desafios inherentes, particularmente en su integracion con sistemas roboéticos avanzados, como el
sistema Da Vinci. Uno de los retos mas criticos es la precisa identificacion y seguimiento de las herramientas
quirdrgicas, crucial para garantizar una operacion exitosa y segura. Con el advenimiento de la inteligencia
artificial, y en particular de la visién por computadora, se han propuesto soluciones basadas en el aprendizaje
profundo para la deteccion y rastreo de instrumentos en entornos laparoscopicos. No obstante, aun se
observan limitaciones, especialmente en la segmentacion precisa de instrumentos frente a tejidos
adyacentes. Ante este escenario, el presente estudio propone investigar la eficacia de algoritmos de
vanguardia en segmentacién semantica de imagenes para solventar dichas limitaciones. Mas alla de un
analisis comparativo de algoritmos actuales, este trabajo aspira a sentar precedentes para el desarrollo de
métodos de segmentacion especializados para imagenes laparoscopicas. La segmentacion precisa es
imperativa en la laparoscopia, facilitando la identificacion de areas criticas, optimizando maniobras quirurgicas
y reduciendo riesgos intraoperatorios. A través de esta investigacion se busca no solo potenciar la
laparoscopia, sino también ofrecer una herramienta integral que aumente la seguridad y eficiencia, y que
permita una disminucion de los costos asociados a tecnologias médicas de punta.

Palabras clave: Inteligencia artificial, Imagenes laparoscopicas, Segmentacién semantica, Aprendizaje profundo, Vision
por computadora en medicina.

Introduccion

La laparoscopia, también conocida como cirugia laparoscopica o cirugia minimamente invasiva, es un
procedimiento médico fundamental utilizado tanto para el diagndstico como para el tratamiento de diversas
afecciones dentro del cuerpo humano. En contraste con la cirugia tradicional, que involucra incisiones
considerables, la laparoscopia se vale de instrumentos especializados y un laparoscopio, una camara
pequefa, para acceder al area de interés mediante pequefas incisiones en la piel. El laparoscopio, un tubo
delgado vy flexible equipado con una luz y una camara en su extremo, se introduce a través de una de las
incisiones, transmitiendo imagenes en tiempo real a un monitor en el quiréfano. Esto permite al cirujano
obtener una vision clara del interior del cuerpo humano. Los demas instrumentos se insertan a través de
incisiones adicionales para realizar procedimientos quirdrgicos que abarcan desde la extirpacion de 6rganos
enfermos hasta la toma de muestras de tejido, la reparacion de tejidos dafiados o procedimientos
diagndsticos.
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La laparoscopia ofrece numerosas ventajas en comparacion con la cirugia tradicional, incluyendo una
reduccion significativa del traumatismo, el dolor posoperatorio y el tiempo de recuperacion (Bartoli et. al.,
2012). Este enfoque se ha convertido en una técnica comiunmente empleada en cirugias abdominales,
exenteracion pélvica, reparacion de aneurisma aortico abdominal, histerectomia y diversas areas de la
medicina, abordando una amplia variedad de afecciones y procedimientos.

Hoy en dia, la cirugia robotica asistida por laparoscopia ha ganado una gran popularidad y se ha convertido
en un campo en constante crecimiento en la medicina. Los sistemas robéticos como el Da Vinci, Senhance
Surgical System y los simuladores como el Mimic dV-Trainer y el RoSS surgical simulator (Chahal et al.,
2022) se utilizan para una amplia gama de aplicaciones médicas y quirdrgicas y entrenamiento. En las
cirugias asistidas por robot es importante la localizacion de las herramientas quirdrgicas, ya que nos puede
dar una mejor interpretacion de la interaccion entre herramientas y tejido y de esta forma evitar lesiones que
pueden llegar a ser graves o fatales.

La inteligencia artificial (IA) es una disciplina que esta generando un impacto significativo gracias a su amplia
aplicabilidad y flexibilidad. Ha demostrado ser una herramienta poderosa que aborda tanto problemas de
indole cotidiana como cuestiones altamente complejas en campos cientificos e industriales de alto nivel
(Valbuena-Pardal, 2022).

Esencialmente, la identificacion de objetos representa una tarea central en uno de los campos mas estudiados
en inteligencia artificial: la vision por computadora. Esta disciplina se dedica a la interpretacion y comprension
del contenido visual presente en imagenes y videos. Que, junto con el aprendizaje profundo y su capacidad
para aprender caracteristicas y patrones complejos de datos visuales, desempefian un papel fundamental en
aplicaciones que engloban desde la extraccion de caracteristicas especificas en imagenes, reconocimiento
de patrones, clasificacion, deteccion y segmentacion para la identificacion de objetos individuales (Minaee et.
al. 2022).

En el pasado, para abordar la deteccion sin utilizar segmentacion, se empleaban sensores externos o
soluciones mecanicas. Los sensores externos, en su mayoria, eran rastreadores 6pticos altamente precisos,
costosos y voluminosos que podian seguir marcadores especificos en el espacio 3D. Aunque eran altamente
efectivos para ubicar estos marcadores y su uso era sencillo, estos métodos tienen dos desventajas
fundamentales: su elevado costo y la necesidad de modificar las herramientas quirurgicas para acomodar los
marcadores que debian ser rastreados. Por ejemplo, el sistema Da Vinci utiliza codificadores de motores de
alta precisién para localizar la punta de la herramienta durante la operacion, lo que requiere el desarrollo de
un sistema fabricado con gran precision, lo que puede resultar muy costoso (Souipas et al., 2023).

Actualmente, se cuenta con una amplia disponibilidad de videos que documentan procedimientos quirurgicos.
Estos recursos resultan muy valiosos para realizar analisis minuciosos y evaluar la habilidad de los cirujanos,
ademas de identificar posibles errores técnicos. Su relevancia trasciende a la comunidad médica en general,
ya que posibilitan la observacion de la manipulacion de los instrumentos quirargicos.

En este contexto, la deteccion automatizada de instrumentos quirdrgicos desempefia un papel importante,
tanto para el andlisis retrospectivo como en la mejora del proceso quirurgico en si. Con el propdsito de abordar
esta cuestion, se ha enfocado el esfuerzo en el desarrollo de redes neuronales profundas, particularmente,
en las redes neuronales convolucionales. Estas ultimas han demostrado ser particularmente efectivas en la
tarea de segmentar objetos, lo que representa un avance de gran relevancia en este campo.

Si bien se ha trabajado en la deteccion y seguimiento de instrumentos en videos, lo cual resulta util en tiempo
real, se ha enfrentado a limitaciones en cuanto a la precision de la segmentacion individual y cuando se
concentra en la segmentacion de instrumentos en imagenes individuales (comunmente empleando técnicas
de segmentacion semantica), surge el desafio de la alta similitud entre los instrumentos y el fondo, lo cual
complica la tarea y motiva la busqueda de mejoras en este aspecto. (Kletz, 2079).

Es importante enfatizar la necesidad de examinar minuciosamente la incorporacion de datos, ya que esto
conduce a la obtencion de resultados mas precisos y confiables al utilizar modelos de aprendizaje profundo.
La inclusion de imagenes segmentadas, en particular, puede potenciar la capacidad de estos modelos para
llevar a cabo tareas especificas (Leyva-Lopez et. al., 2023).
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Dado el éxito de las estrategias de vision asistida por computadora en el campo médico y el constante avance
del aprendizaje profundo y sus aplicaciones, como la segmentacion, se presenta una oportunidad valiosa en
el ambito de la laparoscopia. Esta tecnologia no solo ofrece un enfoque mas econdémico, sino también una
retroalimentacion precisa para los profesionales de la medicina, sin la necesidad de utilizar costosas y
complejas maquinarias.

En este contexto, proponemos una investigacion centrada en la evaluacion de modelos basados en
aprendizaje profundo para la segmentacion y localizacion de herramientas quirurgicas y tejido en imagenes
laparoscépicas. Esta aproximacion tiene el potencial de revolucionar la laparoscopia al mejorar la precision
de la identificacion de érganos y reducir los costos asociados con equipos médicos avanzados, al tiempo que
proporciona una valiosa herramienta para los cirujanos en su toma de decisiones clinicas.

Fundamentos tedricos

Laparoscopia

La cirugia laparoscopica representa una aproximacion quirirgica menos invasiva en comparacion con la
cirugia tradicional, lo que conlleva a una recuperacion postoperatoria mas rapida. Aunque la cirugia
laparoscépica ha experimentado un rapido crecimiento y aceptacion para ciertas condiciones, enfrenta
desafios como la necesidad de habilidades manuales mas precisas y una duracion quirurgica prolongada. El
futuro de esta técnica dependera de su capacidad para establecerse como un procedimiento quirdrgico
estandar en un plazo razonable, asi como de la investigacion y el desarrollo de nuevas técnicas y tecnologias
minimamente invasivas respaldadas por estudios comparativos que demuestren su viabilidad y perspectivas
a largo plazo (Cuesta, 2000).

Entre las ventajas de una cirugia laparoscopica encontramos que esta disminuye la necesidad de
analgésicos, efectos secundarios, probabilidad de infecciones de heridas, eventos de trombosis venosa
profunda y embolia, complicaciones neurolégicas. Ademas, mejora la apariencia estética pues son incisiones
muy pequefas, tiempo de recuperacion y vision quirurgica (Menzies, 2016)

Sin embargo, puede enfrentarse a desventajas como la pérdida de retroalimentaciéon tactil y vision
estereoscdpica, dafos a los vasos sanguineos y el intestino, aparicion ocasional de hernias (menos
frecuentes), siendo adicionalmente necesaria una aptitud quirurgica para este tipo de procedimientos. (Crist
& Gadacz, 1993).

Inteligencia artificial (1A)

La inteligencia artificial se refiere a la capacidad de un sistema informatico para llevar a cabo tareas que
normalmente requieren de la inteligencia humana, como el razonamiento, el aprendizaje y la toma de
decisiones, a menudo involucrando la manipulacién de datos en escalas que superan las capacidades
humanas. La IA se sustenta principalmente en el aprendizaje automatico (Machine learning, “ML” por sus
siglas en inglés) y el aprendizaje profundo (Deep learnig “DL” por sus siglas en inglés), que son utilizados
para analizar datos, generar predicciones y proyecciones, categorizar objetos, procesar lenguaje natural,
ofrecer recomendaciones y llevar a cabo busquedas inteligentes de informacion, entre otros usos.

El aprendizaje automatico se nutre de vastas cantidades de datos estructurados y tiene la capacidad de
adaptarse y mejorar de manera continua, lo que posibilita un aprendizaje constante y permanente.
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Mientras que el aprendizaje profundo se centra en la construccion y entrenamiento de redes neuronales
artificiales profundas para resolver tareas y problemas complejos. Se ha destacado por que tiene capacidad
para abordar problemas en una amplia gama de campos, como: el procesamiento de imagenes, el
procesamiento de lenguaje natural, la vision por computadora, la traduccion automatica, la conduccion
auténoma, el reconocimiento de voz, analisis de analizar datos médicos complejos, entre otros. (Jiang et. al.,
2022).

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes CNN son un tipo especifico de arquitectura de redes neuronales artificiales y técnica especifica
dentro del campo de la IA, siendo utiles para realizar tareas de vision por computadora y procesamiento de
imagenes. Las CNN utilizan capas de convoluciéon que van aprendiendo automaticamente caracteristicas
importantes en imagenes (bordes, formas y patrones) a medida que profundizan en la red. Esto las hace
especialmente adecuadas para tareas de procesamiento, clasificacion y segmentacion de imagenes, asi
como para la deteccién de objetos (Zhang et, al., 2021).

Para la segmentacion de imagenes y deteccion de objetos pueden utilizarse arquitecturas de CNN en
particular, como lo son: SegNet, U-Net y FCN.

Red Neuronal Completamente Convolucional (FCN)

La Red Neuronal Completamente Convolucional (FCN, por sus siglas en inglés) es una arquitectura disefiada
para la segmentacion semantica de imagenes. A diferencia de las redes convolucionales tradicionales que
se enfocan en la clasificacion, las FCN se adaptan para asignar etiquetas a cada pixel, logrando una
segmentacion precisa. Para manejar imagenes de diferentes tamafios, estas redes utilizan capas
convolucionales y luego aplican técnicas de "upsampling" o deconvolucion para restituir la resolucion original
de la imagen. Las conexiones de salto en las FCN permiten integrar informacion de mapas de caracteristicas
de distintas profundidades, combinando detalles finos y contextos mas amplios. Las FCN no solo se aplican
a la segmentacion semantica, sino también a otras tareas en vision por computadora como deteccion de
objetos. Su ventaja reside en procesar imagenes completas en una sola ejecucion, adaptandose
Arquitectura U-Net

eficientemente a diferentes tamanos de entrada.

C—
.. Convolution Max pooling Transposed convolution Skip connection

INPUT IMAGE
OUTPUT
SEGMENTATION MAP

.—.—

Figura 1. Arquitectura U-Net.
Fuente: Elaboracion propia.
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La arquitectura U-Net (Figura 1) se ha establecido como un referente en la segmentacion semantica de
imagenes, particularmente en el ambito biomédico. Esta estructura se distingue por su forma en "U",
compuesta por un camino de contraccion (o codificacion) seguido de un camino expansivo (o decodificacion).
En la fase de codificacion, las caracteristicas espaciales de la imagen se reducen progresivamente mediante
capas convolucionales y operaciones de "pooling". Sin embargo, la profundidad de los mapas de
caracteristicas aumenta. En la fase de decodificacion, la resolucidn espacial de estos mapas se incrementa
mediante operaciones de "upsampling" o deconvolucion, mientras que su profundidad disminuye. Lo que
realmente distingue a U-Net es la incorporacion de conexiones de salto que transfieren informacion de capas
de codificacion a capas correspondientes en la decodificacion. Estas conexiones aseguran que tanto las
caracteristicas de alta resolucion (detalles finos) como las de baja resoluciéon (contexto) se utilicen para
producir una segmentacion precisa. La eficacia de U-Net en la segmentacion precisa de estructuras en
imagenes biomédicas ha propiciado su adaptacion y uso en multiples aplicaciones dentro y fuera del ambito
médico.

Sequential Fully Convolutional Networks (SegNet).

Output

Pooling indices

3

Z
I/ Pooling | Upsampling

VA
I/' Convolution Softmax

Figura 2. Sequential Fully Convolutional Networks (SegNet).
Fuente: Elaboracion propia y Elk Sport (2014).

La arquitectura SegNet (Figura 2) es una propuesta de segmentacion semantica basada en redes neuronales
profundas, particularmente disefiada para abordar tareas de segmentacion en imagenes urbanas. La
estructura de SegNet se puede dividir esencialmente en dos partes principales: un codificador y un
decodificador. El codificador esta compuesto por capas convolucionales similares a las primeras capas de la
conocida red VGG16, donde cada capa estd seguida por una operacion de "pooling" que reduce la
dimensionalidad espacial mientras captura las caracteristicas mas prominentes. Durante esta fase, los indices
de las posiciones maximas de "pooling" se almacenan para su uso posterior en la fase de decodificacion. En
el decodificador, estos indices almacenados se utilizan para realizar un "upsampling" de los mapas de
caracteristicas, lo que permite una mejor recuperacion de los detalles espaciales de la imagen original. Tras
el proceso de decodificacion, se obtiene un mapa de segmentacion con las mismas dimensiones que la
imagen de entrada. La capacidad de SegNet para mantener la resolucion espacial mediante el uso de indices
de "pooling" la ha posicionado como una opcion robusta para segmentacion en escenarios donde la precision
de los detalles es crucial.
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Métrica de evaluacion de imagen: Interseccion sobre Unién o loU

La segmentacion, deteccion y seguimiento de objetos ha sido unas de las areas en investigacion mas
importantes en vision por computadora, para evaluar este tipo de tareas se puede utilizar una de las métricas
mas importantes en la actualidad, la Interseccion sobre Union (loU) 6 indice Jaccard, la loU, la cual evalua
que tan cerca esta un cuadro delimitado de prediccion de la verdad fundamental, es decir, mide la precision
con la que el modelo ha identificado y ubicado el objeto al comparar la region predicha con la region real
(Rezatofighi, H. et. al., 2019)

Area de superposicion

Area de union

Figura 3. Intersecion sobre Union (loU).
Fuente: Elaboracion propia y Elk Sport (2014).

Se entrena un modelo para generar un area que se ajusta perfectamente alrededor de un objeto. Por ejemplo,
en la Figura 3 tenemos un area azul y un area amarilla. El area azul representa lo real y el area amarilla es
la prediccién de nuestro modelo. De manera que este modelo busca mejor su prediccion, hasta que el area
azul y el area amarilla se superpongan perfectamente hasta que el loU entre los dos cuadros sea igual a 1.

Metodologia Propuesta

La investigacion se centro en la evaluacion de redes neuronales convolucionales (CNN) incorporando un
conjunto de datos compuesto por 20,000 imagenes distribuidas en tres categorias distintas. Estas imagenes
se sometieron a un proceso de entrenamiento y evaluacion en distintos cédigos con el objetivo de seleccionar
el modelo que tuviera una mejor respuesta en cuanto al nivel de segmentacion de instrumentos, tomando en
consideracion las métricas y resultados de prueba de las imagenes. Para una comprension mas detallada,
este proceso se divide en cuatro etapas principales:

l. Uso de datos y seleccion de modelos. La base de datos consistio en un total de 20,000 imagenes
con cédigos especificos para segmentacion y etiquetado de imagenes, en este caso fueron: “Labels
segmentation and translations” y “cholecs80 style” obtenidos de la una coleccioén abierta de conjunto
de datos para sistemas quirurgicos (Pfeiffer et. al., 2019).

1. Prueba de redes convolucionales. Se pusieron a prueba modelos disefiados por Divam Gupta,
De manera que el entrenamiento se llevdo a cabo en 3 diferentes tipos de arquitectura: unet
(vgg_unet, resnet50_unet y mobilenete_unet), fcn (fcn_8 y fcn_32) y segnet (vgg_segnet,
resnet50_segnet y mobilenete_segnet).

M. Categorizacion. Para la evaluacion y entrenamiento, el total de imagenes se dividieron en 3
categorias: entrenamiento, validacion y prueba, en una proporcion de 70%, 10% y 20%
respectivamente.

V. Seleccion. Al ser evaluadas las bases de datos con los modelos seleccionados, se generaron dos
carpetas: la de imagenes originales y la segunda de imagenes con etiquetas (6 etiquetas en total,
donde se incluyeron tejidos e instrumental quirtrgico). Posteriormente se entrenaron y evaluaron las
redes CNN con las etiquetas, para analizar la precision para identificar los instrumentos y tejidos en
base a la métrica loU.
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Resultados

Resultados cualitativos

IMAGEN ORIGINAL

g

Figura 4. Resultados de la evaluacion de cada red neuronal contra la imagen original.a) fcn 8, con métrica promedio de: 0.532. b) resnet 50 segnet,
con métrica promedio de: 0.624 .c) fcn 32, con métrica promedio de: 0.582 . d) resnet 50 unet, con métrica promedio de: 0.731 . e) mobilenet
segnet, con métrica promedio de: 0.735 . f) vgg segnet, con métrica promedio de: 0.557. g) mobilenet unet, con métrica promedio de:0.710 . h) vgg
unet, con métrica promedio de: 0.558.

Fuente: Elaboracion propia.

Una vez entrenadas las redes neuronales se obtuvieron una serie de imagenes, de las cuales se seleccioné
el mejor candidato por cada modelo de red evaluado (ver Figura 4), de manera que a primera vista los tres
modelos con baja calidad en segmentacion e identificacion de las etiquetas asignadas corresponden al fcn 8
(figura 4a), vgg unet (figura 4h) y vgg segnet (figura 4f), mientras que los mejores tres resultados son mobile
unet (figura 4g), mobile segnet (figura 4e), y resnet 50 unet (figura 4d). Esta interpretacion puede justificarse
con los resultados cuantitativos.
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Resultados cuantitativos
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Figura 5. Comparacion del desempeiio de los métodos propuestos de acuerdo con la loU de cada cédigo en cada etiqueta asignada. a) "Liver”
etiqueta para la zona correspondiente a higado, b) “Gallbladder” etiqueta para la zona correspondiente a vesicula, c) “abdominal wall” etiqueta para
la zona de pared abdominal, d) “fat” etiqueta para la zona de grasa., e) “tool tip” etiqueta para la zona de la punta de la herramienta y f) “tool shaft”

etiqueta para la zona del eje de la herramienta.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se menciono anteriormente para el procesamiento y entrenamiento de los métodos propuestos, a las
imagenes se les asignaron etiquetas previamente, con ayuda de los cddigos “Labels segmentation and
translations” y “cholecs80 style” y las etiquetas se asignaron de acuerdo a la zona delimitada (en total 6
etiquetas). Posteriormente el entrenamiento se llevod a cabo en 3 diferentes tipos de arquitectura (unet, fcn'y
segnet para obtener el valor del loU.

El indice loU se compard en cada etiqueta generada por cada cdédigo evaluado (Figura 5). Las zonas
evaluadas incluyeron areas como el higado (Figura 5a), vesicula (Figura 5b), pared abdominal (Figura 5c),
grasa (Figura 5d), la punta de la herramienta laparoscopica (Figura 5e) y el eje de la herramienta
laparoscopica (Figura 5f). Recordemos que entre mas cercano a 1 sea la métrica loU, esto significara una
superposicion mas acertada al area real delimitada.

De manera que podemos decir que una de las areas con mejor loU es el higado (figura 5a), donde todos los
cédigos evaluados se mantuvieron en rango mayor a 0.8. Para el caso del area de la vesicula (Figura 5b), el
modelo con mejor indice fue al ser evaluada por un codigo de tipo "mobile_segnet" con un indice mayor a
0.5. En cuanto a la pared abdominal (Figura 5¢) y zona grasa (Figura 5d) también tuvieron su mejor nivel de
loU al ser evaluadas por con "mobile_segnet" pero en indices mayores a 0.8.

Finalmente, las herramientas laparoscopicas, punta (Figura 5e) y eje (Figura 5f), los mejores indices
obtenidos fueron al ser evaluadas con "resnet50_unet" con indices mayores a 0.6 y 0.7 respectivamente.
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Tabla 1. Resultados promedio de las métricas por cédigo y tipo de arquitectura.

Caodigo X por codigo X por arquitectura

vgg_unet 0.558

resnet50_unet 0.731 0.666
mobilenet_unet 0.710

fon_8 0.532 0557
fon_32 0.582
vgg_segnet 0.557

resnet50_segnet 0.624 0.639
mobile_segnet 0.735

X: media aritmética.

Fuente: Elaboracidn propia.

A fin de tener un panorama mas general de los resultados con cada modelo evaluado se compararon los
valores promedio o media aritmética por cada codigo evaluado y tipo de arquitectura (Tabla 7).

De manera que en cuanto a sus indices promedio podemos decir que uno de los resultados mas bajos
corresponde a la arquitectura de tipo “fcn” y el mas alto correspondi6 a la arquitectura "unet", seguido del
modelo “segnet”.
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Figura 6. Comparacién del desemperio de los métodos propuestos de acuerdo con la loU obtenida.
Fuente: Elaboracion propia.

Graficamente pueden verse los desempefios de cada modelo (figura 6), donde se puede confirmar lo
anteriormente discutido, en primer lugar, el modelo “unet” alcanzando valores loU= 0.697 y “segnet”’ en
segundo lugar con loU= 0.632.

El modelo unet es actualmente uno de los mas ampliamente empleados. Recientemente, se ha aplicado
exitosamente a la segmentacion de imagenes médicas, incluyendo las oculares (Bhattarai et al., 2023),
cardiacas y de diversos 6rganos (Cao et al., 2023). De manera similar, el modelo segnet ha sido evaluado en
imagenes de endoscopia laringea (Laves et al., 2019), con resultados positivos.
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Conclusion

A partir de las evaluaciones llevadas a cabo, podemos concluir que la arquitectura U-Net se destacé como la
mas efectiva para la segmentacion semantica de imagenes laparoscopicas. Esta conclusiéon se basa en una
comparacion cuantitativa del loU en diversas areas de interés, como el higado, la vesicula, la pared
abdominal, la grasa, y las herramientas laparoscoépicas. En especifico, cabe resaltar que el modelo U-Net
sobresalié al exhibir un rendimiento significativamente superior en términos del indice de superposicion (loU)
promedio. Asimismo, SegNet presenté resultados competitivos en este contexto. Esta observacion refuerza
la eficacia demostrada por RCN en la identificacion y segmentacion de estructuras anatémicas importantes
presentes en imagenes laparoscopicas. De manera particular estos hallazgos sugieren que la aplicacion de
U-Net en la segmentacion semantica de imagenes laparoscépicas puede mejorar significativamente la
identificacion de areas criticas durante procedimientos quirdrgicos, contribuyendo asi al objetivo de mejora
en la seguridad y eficiencia de cirugias laparoscopicas.
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