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Resumen — Una buena segmentacién de vasos sanguineos en
imagen médica es critica durante la cirugia. Proponemos un
algoritmo para el computo paralelo del crecimiento de regiones
(PSRG) basado en el calculo del gradiente aplicando persistencia
y bucles de cuadricula (grid-stride loops - GSL). Nuestra
propuesta pSRG para la segmentacion de vasos 2D es mas preciso
y tienen un elevado valor de dice score. Siendo 1,9 veces mas rapido
que la implementacion de referencia gracias a evitar
transferencias innecesarias de memoria.

Palabras Clave — segmentacion; imagen médica; computacion
de altas prestaciones, GPU.

Abstract — Good blood vessel segmentation in medical imaging is
critical during surgery. We propose a parallelized region growth
algorithm (pSRG) computing the gradient using Persistence and
grid-stride loops. This approach aveid unnecessary memory
transfers. As a result, in addition to faster computation, we obtain
more accurate segmentation.

Keywords — segmentation, medical imaging, high performance
computing, GPU.

I. INTRODUCCION

En las imagenes médicas, la segmentacion de vasos del
higado es una de las tareas mas desafiantes durante cirugia
hepatica mediante laparoscopia [36]. Lo cual es extensible a
cualquier cirugia sobre 6rganos blandos. Es por ello que la
calidad de la segmentacion es crucial. Por otra parte, las
imagenes tomadas por tomografia computerizada (TC) o
resonancia magnética (MR) de forma previa a la intervencion no
son utiles, ya que los tejidos se deforman al insuflar aire en el
abdomen del paciente [37][38]. Por ello, es necesario tomar
imagenes durante la operacion, y procesar las mismas con
rapidez. La computaciéon de altas prestaciones permite
incrementar la resolucion de los resultados asi como agilizar el
proceso de computo [1],[2].

La computacion de altas prestaciones permite realizar
operaciones aritméticas complejas, las cuales destacan por
requerir el procesamiento de un elevado volumen de datos
[5][28]. La computacion de altas prestaciones depende del tipo
del dispositivo, siendo las tecnologias méas comunes las GPU
[9][34], y las FPGA. Estas tltimas permiten ademés operar con
aritméticas y algebras no convencionales [12], e incluso
reconfigurar en caliente el dispositivo [13]. Aunque también se
contempla como tal la optimizaciéon de dispositivos de baja
capacidad de computo, a nivel de procesador multinacleo [15],
los cuales permiten hasta el procesamiento de pesadas redes

neuronales profundas [20][23]. Los problemas a los que se
pueden aplicar son muy variados, predominando el
procesamiento de imagenes y video, para cualquier tipo de
entorno.

A. Crecimiento de una region sembrada (SRG)

El crecimiento de una region sembrada (Seeded Region
Growing - SRG) es un enfoque ampliamente utilizado para la
segmentacion de vasos semiautomatica. Delibasis et al. [3]
propusieron una herramienta basada en una version del
algoritmo SRG, combinada con el conocimiento a priori de la
forma requerida. SRG comienza con un conjunto de pixeles
llamados semillas y crece una region uniforme y conectada de
cada semilla. Los pasos clave para SRG son definir una o varias
semillas y un criterio de clasificacion que se basa en las
propiedades de la imagen y la interaccion del usuario [4]. SRG
comienza a partir de una semilla y encuentra los puntos vecinos
similares en funcion de criterios de umbral utilizado. La region
crece si se cumplen dichos criterios. Los vecinos similares son
nuevas semillas para la proxima iteracion. Este proceso se repite
hasta que la region no se pueda extender mas. En la practica,
exige un alto costo computacional por la gran cantidad de datos
dependientes que se procesan en SRG.

SRG es un proceso iterativo que se invoca de forma continua
hasta que la region ya no puede crecer mas. Cuando se
implementa en GPU, requiere la terminacion del kernel (es decir,
la funcion ejecutada en la GPU) y el relanzamiento desde la CPU
(Kernel Termination and Relaunch - KTRL) y transferencias de
datos entre la CPU y la GPU [1],[4]. Nuestro principal objetivo
es reducir estas transferencias de datos utilizando diferentes
métodos de sincronizacion de GPU entre bloques (inter-block
GPU synchronization - 1BS), esperando como resultado una
implementacion paralela eficiente de SRG. IBS brinda
flexibilidad para llevar a cabo todos los calculos en la GPU al
brindar visibilidad a los datos intermedios actualizados sin
ninguna intervencion de la CPU.

En este articulo, proponemos un enfoque de GPU
persistente, de bucle de cuadricula (grid-stride loop - GSL) y
basado en IBS, para evitar transferencias de memoria
intermedias entre CPU y GPU. Ademas, nuestra
implementacion reduce el procesamiento sobre voxeles (pixeles
de una imagen tridimensional) innecesarios, proporcionando
una aceleracion significativa. El enfoque de subprocesos
persistentes (Persistent thread block - PT) depende basicamente
del ntimero de bloques de subprocesos activos [6],[7]. Se
propone calcular en paralelo varios SRG utilizando memoria



compartida (shared memory, en terminologia de NVIDIA) en
GPU, evitando transferencias intermedias entre la CPU y la
GPU. Esto se inspira en el procesamiento paralelo en la region
de interés estatica (Rol) de mosaicos en la GPU. Comparemos
la propuesta con una implementacion KTRL para verificar la
precision de la segmentacion de los vasos. Por lo tanto, las
principales contribuciones de este articulo son mejorar el
rendimiento de SRG al reducir los calculos no deseados y evitar
las transferencias de memoria intermedias entre la CPU y la
GPU.

El resto del documento esta estructurado de la siguiente
manera. La Seccion Il resume los trabajos relevantes y el estado
del arte con respecto a SRG. La Seccion 11 explica los enfoques
de GPU (KTRL vy estatico) para la implementacion de SRG
utilizando persistencia y GSL. La paralelizacion de SRG
aplicada a la segmentacion de vasos se analiza en la Seccion IV.
Los resultados de rendimiento y la comparacion de SRG
paralelos persistentes y GSL para la segmentacion de vasos se
presentan en la Seccion V. Finalmente, la Seccion VI concluye
resumiendo las principales conclusiones del trabajo.

1I. ESTADO DEL ARTE

Recientemente, se han realizado muchos trabajos sobre
segmentacion de imagenes que se basan en el modelo basado en
Snakes [8], el flujo vectorial de gradiente (GVF) [10], y el
modelo Chan-Vese basado en conjuntos de niveles [11].

Las Snakes se definen como un conjunto de puntos alrededor
de un contorno [8]. Este método es inadecuado por los bordes
lejanos y los muchos pequeiios ruidos en la imagen [8]. El flujo
vectorial de gradiente (GVF) es el campo vectorial que se
produce mediante un proceso que suaviza y difunde un campo
vectorial de entrada. Por lo general, se usa para crear un campo
vectorial a partir de imagenes que apunta a los bordes del objeto
desde una distancia. Es ampliamente utilizado en aplicaciones
de andlisis de imagenes y vision por computadora para
seguimiento de objetos, reconocimiento de formas,
segmentacion y deteccion de bordes. En particular, se usa
comunmente junto con el modelo de contorno activo [10]. El
costo de GVF es elevado al realizar un seguimiento del nimero
y la distribucién de puntos. Por otra parte, el modelo Chan-Vese
se basa en conjuntos de niveles para la segmentacion de
imagenes [11]. En ausencia de bordes fuertes, el modelo de
Chan-Vese propone una formulacion basada en regiones para la
segmentacion de imagenes. El modelo Chan-Vese para
contornos activos es un método potente y flexible que puede
segmentar muchos tipos de imagenes. Pero entre todos, SRG es
el algoritmo mas simple y juega un papel esencial en la
segmentacion de imagenes médicas [1].

Smistad et al. [14] paralelizaron la SRG en segmentacion de
imagenes. El conjunto de datos de imagenes médicas se recorta
antes del procesamiento. Después, la CPU asigna la memoria
equivalente al tamafio recortado para copiar los datos a la
imagen recortada en la GPU, y se calcula en paralelo la SRG.
Es, por tanto, un enfoque de hilos no persistentes para la
segmentacion de vasos basada en SRG. Utilizaron una cola
dindmica para SRG y cuando era necesario cambiar el nimero
de subprocesos (debido a la expansion del borde de la region)
implicaba reiniciar el kernel, lo que implica leer todos los
valores de la memoria global nuevamente. Zhang et al. [16]

implemento el crecimiento de region bidireccional utilizando
una cola dindmica (pila). Jiang ef al. [17] propuso un algoritmo
mejorado de segmentacion de vasos de crecimiento de region
basado en ramificaciones utilizando una pila.

La implementacion de SRG basada en GPU necesita una
cola dinamica (pila). Las CPU proporcionan soporte de
hardware para pilas, pero las GPU no [7]. Las tareas inherentes
al sistema de colas son tediosas, la implementacion en GPU de
una pila requiere cambios continuos en las asignaciones de
memoria, lo que a su vez requiere la invocacion iterativa del
kernel de GPU desde la CPU, en otras palabras, la terminacion
del kernel y el relanzamiento, como se explica en [18]. TREES
(Task-parallel run-time system) [19], es un mecanismo dedicado
a la invocacion de nucleos de GPU desde la CPU de forma
iterativa para actualizar la pila de mascaras de tarea.

Chen et al. [7] implementd en GPU una alternativa del
sistema de colas (pila) que utiliza el lanzamiento dindmico del
kernel, basada en lanzamientos libres mediante la técnica de
reutilizacion de subprocesos. Esta técnica no requiere
extensiones de hardware, y es directamente implementable en
las GPU existentes. Al convertir el lanzamiento de subkernel en
una funcién de programacion independiente del soporte de
hardware, el lanzamiento libre proporciona un enfoque
alternativo para el lanzamiento de subkernel que se puede
utilizar de manera beneficiosa en las GPU.

III. PARALELIZACION DE SRG

Se podria considerar a la GPU como una cuadricula de
bloques de hebras, también llamadas hilos, o subprocesos
(threads). Una hebra es la unidad computacional mas pequefia
mapeada en los nucleos, y el bloque de hilos se mapea en los
multiprocesadores (streaming multiprocessors - SM). Cada SM
puede ser ocupado por mas de un bloque. Las hebras de bloques
independientes pueden acceder a los datos a través de la
memoria compartida en el SM [21]. Para comunicar datos
validos entre los bloques, estos bloques persistentes deben
sincronizarse utilizando IBS a través de la memoria del
dispositivo. La persistencia implica un niimero méaximo de
bloques de subprocesos que pueden estar activos en el momento
del calculo, dependiendo de los recursos de GPU disponibles [6],
[22].

En este trabajo, usamos enfoques basados en PT y memoria
compartida para implementar el SRG. La memoria compartida
y el SRG basado en bucle de cuadricula (Grid-stride Loop —
GSL) reducen las transferencias de memoria y los calculos
totales. Para cada subproceso realizado en paralelo en GPU,
SRG comienza desde el subproceso semilla y encuentra vecinos
similares que lo rodean, que se inician como nuevas semillas. El
proceso de SRG se repite hasta que no se puedan encontrar
nuevos vecinos similares. Normalmente, SRG se puede
implementar en la GPU como una llamada al kernel recursiva o
iterativa (KTRL) como se muestra en la Fig. 1. La llamada al
kernel implica la invocacion de una GSL. Los bloques se
ejecutan en SM, y los subprocesos se ejecutan en nucleos.

SRG puede ser un proceso recursivo o iterativo. Las
llamadas recursivas del kernel no pueden utilizar niicleos de
GPU de manera eficiente debido a limitaciones de hardware
[26]. KTRL penaliza el coémputo, ya que los elementos



innecesarios de la imagen forman parte de los calculos y
transferencias de memoria intermedias entre la CPU y la GPU.
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Figura 1. Implementacién de SRG basado en KTRL.

Para evitar estos problemas, proponemos un enfoque
diferente. SRG comienza desde la semilla, sin embargo, el
control lo realizara la GPU. El kernel SRG se inicia si la region
no se ha desarrollado por completo. Se necesita IBS para
transferir datos validos entre los bloques de subprocesos activos.
El nimero de bloques de subprocesos activos (o bloques
persistentes) en los SM esta limitado debido a limitaciones de
recursos [6], [21], [22]. El bucle GSL termina cuando la region
no puede crecer mas y el control regresa a la CPU o Aost como
se muestra en la Fig. 2. Nuestra propuesta destaca al explotar el
paralelismo utilizando persistencia ¢ IBS como se detalla a
continuacion en los enfoques estatico y dinamico.
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Figura 2. Propuesta de implementacion SGL.

A. Enfoque estatico

En el enfoque propuesto, aplicamos SGL sobre la region de
interés (Rol estatico) utilizando persistencia e IBS [6], [22]. La
Rol corresponde a la imagen completa del higado, la cual se
mapea en la GPU como una GSL como se muestra en la Fig. 3b.
La CPU invoca el kernel SRG en la GPU. Los bloques
persistentes iteran a través de la imagen completa y la region de
crecimiento desde la semilla en todas y cada una de las
iteraciones de bloques persistentes sobre las teselas del mosaico
de la imagen procesado en la GPU, como se muestra en la Fig.
3b. Los pasos de SRG en las Figs. 3¢ — f muestran la region del
higado en crecimiento. El kernel de SRG termina cuando la

region crece por completo. Para cada hilo paralelizado en el
bloque, si se encuentra semilla y no es el elemento limite del
bloque, se calculan los elementos vecinos similares. La region
se cultiva creando elementos vecinos similares como semillas
nuevas.
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Figura 3. SRG usando persistencia y GSL.

En la Fig. 3 se muestran cuatro bloques persistentes (0, 1, 2,
3, con distintos tonos de gris). Los mosaicos con el mismo color
se iteran por el mismo bloque persistente. En KTRL, estos
mosaicos son procesados por los TB (Thread blocks, bloques de
hilos) de forma aleatoria. Se aplica un GSL mediante bloques
persistentes sobre las teselas de la imagen completa del higado
(Paso 1 en la Fig. 3c). La region crece alrededor de la semilla
que contiene elementos similares. IBS se aplica para comunicar
datos validos entre los bloques para el siguiente paso de SRG
como se muestra en la Fig. 2b.

Los bloques persistentes iteran sobre la imagen del higado y
la region se vuelve a hacer crecer en el paso 2 como se muestra
en la Fig. 3d. Se aplica IBS y se comunican datos validos entre
los bloques para que la region pueda crecer mas como se muestra
en las Fig. 3e y 3f. Después del paso 4 en la Fig. 3f, SRG se
detiene porque la region no puede crecer mas. Una vez se realiza
el procesamiento de la imagen completa, todos los bloques
persistentes se sincronizan globalmente a través de la barrera
"Inter Block GPU Sync ()" [27].

La diferencia entre el enfoque estatico y dinamico de Satpute
et al. [1] se puede explicar en términos de Rol estitico y
dindmico en las teselas de los mosaicos. En el enfoque estatico,
Rol permanece constante y SRG ocurre dentro del Rol constante
hasta que la region no puede crecer mas. Mientras que en el
enfoque dinamico, SRG comienza dentro del Rol inicial. Rol
aumenta e incluye mas elementos de manera uniforme en todas
las direcciones para el siguiente paso de SRG. SRG se lleva a
cabo, el ROI aumenta y la region crece aun mas. Por lo tanto,
Rol cambia en cada paso de SRG hasta que la region no puede
crecer mas en un enfoque dinamico. En la siguiente seccion,
presentamos la segmentacion de vasos 2D como una aplicacion
para SRG estatico basado en Rol.

IV. APLICACION A LA SEGMENTACION DE VASOS 2D

El algoritmo de segmentacion 2D estd inspirado en el
algoritmo SRG basado en gradientes desarrollado por Rai y Nair
[29]. Se basa en dos modulos importantes, el gradiente de la
imagen, y SRG para la segmentacion bidimensional paralela
rapida de vasos a partir de imagenes hepaticas por tomografia
computerizada (TC).

[ 1-n n-



A. Calculo paralelo del gradiente de imagen

Rai y Nair [29] presentaron una seleccion de criterios de
homogeneidad y su impacto en la calidad de la segmentacion
utilizando SRG. En general, los criterios de umbral incluyen el
contraste del objeto, el limite de la region, la homogeneidad de
la region, los valores de intensidad y las caracteristicas de la
textura como la forma y el color. Ademas, incluimos funciones
de costo basadas en valores de intensidad, y su direccion y
magnitud de gradiente.

La funcion de costo explota ciertas caracteristicas de la
imagen alrededor de la semilla. La funcioén de costo basada en
gradiente requiere como parametros la mayor magnitud de
gradiente (max_g) y el gradiente minimo (min_g) presente en la
imagen. Las funciones de costo son:

(1) Costl = g/(k*max_g)
(2) Cost2 = (max_g - g)/(max_g - min_g)

0<Costl <1
0<Cost2<1

Donde g es la magnitud del gradiente del pixel en
consideracion, y k es el parametro constante que controla el
crecimiento de la region. El pixel en consideracion se agrega en
la region de crecimiento si coincide con los elementos semilla,
es decir, las funciones de costo especificadas por las Ecs. (1) y
(2) se cumplen; de lo contrario, se excluye de la consideracion.

B. Segmentacion paralelizada de los vasos sanguineos

Proponemos paralelizar la segmentacion de vasos como se
muestra en la Fig. 4. El usuario selecciona una o varias semillas,
que junto con la imagen se transfieren a la GPU. El kernel del
dispositivo calcula el gradiente de la imagen en paralelo como
se discutio en la seccion anterior aplicando IBS.
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Figura4. Computo paralelo de la Segmentacion de vasos.

Aplicamos el algoritmo SRG utilizando como funciones de
costo las basadas en gradiente mostradas en las Ecs. (1) y (2).
Para cada pixel en paralelo, el pixel en consideracion invoca al
nucleo SRG cuando se satisfacen las funciones de costo. Las
semillas se actualizan después de aplicar IBS, y las funciones de
costo basadas en gradiente se verifican nuevamente para nuevos
pixeles. Este proceso contintia hasta que no se forman nuevas
semillas, es decir, no se agregan nuevos pixeles a la region de
crecimiento.

El kernel finaliza y el control vuelve a la CPU cuando la
region crece por completo. La imagen segmentada se transfiere
a la CPU, y el proceso de segmentacion se detiene. Esta

implementacion de GPU evita la llamada iterativa del kernel
SRG desde la CPU.

V. EVALUACION EXPERIMENTAL

El equipo utilizado es un Intel (R) Core (TM) 17-7700HQ
CPU @ 2.80GHz RAM 24 GB, NVIDIA GPU 1050 (RAM
4GB), mientras el entorno software consistio en OpenCL 1.2
(ref. [30]) y CUDA Toolkit 10.1.

A. Segmentacion paralelizada de los vasos sanguineos

Los datos del higado para el trabajo de investigacion se han
obtenido del Centro de Intervencion de la Universidad de Oslo,
Noruega [31]. El personal médico proporciond los datos de
certeza (ground truths - GT) para la segmentacion de vasos.
Cabe destacar que la valoracion de la informacion visual es
siempre subjetiva, y depende en gran medida de la experiencia
de los expertos [24]. Por ello, cuanto mas precisa sea la
segmentacion, tanto mejor sera dicha valoracion y repercutird en
la cirugia laparoscopica [25]. Las imagenes proceden de
tomografia computarizada (TC). Para calcular el GT, las
imagenes se preprocesan mediante una aplicacion desarrollada
localmente con 3D Slicer para mejorar los vasos [32]. La Tabla
1 muestra informacion sobre las imagenes utilizadas, incluyendo
el numero total de rebanadas (slices), especificando cuales
incluyen vasos utilizados para la experimentacion de un
volumen particular (Vessel slices).

TABLA 1. CONJUNTO DE DATOS PARA EXPERIMENTAR

#Vol #Slices Vessel Slices
10504 59 7
18152 139 5
23186 87 6
28059 59 6

Las variaciones en la segmentacion de vasos con el
parametro k aplicando nuestra implementacion paralela SRG
(pSRG) se muestran en la Fig. 5. La entrada al algoritmo es un
corte (slice) de higado de TC (Fig. 5a). El gradiente de la imagen
de TC de entrada y la verificacion (ground truth) para la
segmentacion se muestran respectivamente en las Fig. 5b y 5Sc.
Para evaluar la calidad de la segmentacion de vasos, se utilizan
el Coeficiente de similitud de dados (Dice similarity coefficient
- DS), y la Precision [33]. El DS mide la similitud entre el
Ground truth y la salida segmentada. Si son idénticos (es decir,
contienen los mismos elementos), el coeficiente es 1.0,
disminuyendo en funcién del niimero de elementos comunes
hasta un valor de 0.0 cuando no hay ningun elemento en comun.
La Precision describe el nimero de detecciones positivas con
respecto al Ground truth. De todos los elementos que estan
segmentados en una imagen dada, el nfimero de estos elementos
que realmente tenian una anotacion de Ground truth coincidente
se puede llamar precision.
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Figura 5. Variaciones en la segmentaci(')n de vasos en el primer slice.

Mostramos dos vasos segmentados para diferentes valores
del parametro k: 0.04, 0.05 y 0.06. Correspondiéndose el
primero con las Fig. 5d, Se, y 5f. Asi, para una precision de 0.04
se obtiene una puntuaciéon alta en DS (0,77). Mostramos la
segmentacion del segundo vaso del mismo corte en las Fig. 5g,
Sh, y 5i. La segmentacion mas precisa se obtiene para k=0.05
obteniendo un coeficiente de similitud de 0,60.

Mostramos la calidad de la segmentacion en otro corte de TC
(Fig. 6a), su gradiente (Fig. 6b), la segmentacion de dos vasos
(Fig. 6¢ y 6d), y el Ground truth (Fig. 6e). Analizamos que los
vasos se segmentan con mayor precision debido a un mejor valor
del coeficiente de similitud de los dados cuando el parametro k
toma el valor 0.05.
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Figura 6. Segmentacion del segundo corte de higado.

La aceleracion promedio para la segmentacién de vasos
mediante nuestra implementacion pSRG es 1,9x mas rapida que
la implementacion de KTRL. Se considera la aceleracion de la
segmentacion del vaso para el caso de mayor precision y mejor
valor de puntuacion de DS.

B. Comparativa con otros trabajos

Otros trabajos sobre segmentacion de imagenes se basan en
snakes [8] y Chan-Vese [11]. Validamos el rendimiento
analizando 24 cortes obtenidos de 4 higados diferentes, los

cuales contienen 72 vasos. La Tabla II muestra la comparacion
de los resultados promedio de DS y Precision obtenidos.

TABLA II. COMPARATIVA EN TERMINOS DE DS Y PRECISION
#Vessel #Total Chan-

#Vol Slices Vessels Vese [11] Snake [8] PSRG

DS Prec DS Prec DS Prec
10504 7 21 0.78 0.82 0.77 0.81 0.85 0.83
18152 5 15 0.75 0.85 0.78 0.83 0.82 0.87
23186 6 18 0.77 0.83 0.81 0.82 0.84 0.86
28059 6 18 0.72 0.81 0.76 0.78 0.81 0.84

Nuestra propuesta pSRG para la segmentacion de vasos no
solo es mas rapida sino también mas precisa. La precision de la
segmentacion depende del parametro ' k '. Los médicos tienen el
conocimiento para decidir qué segmentacion es mas precisa.
Permitir ajustar el valor de k es una ventaja que ofrece a los
médicos flexibilidad para ajustar la precision de la segmentacion
del vaso. De hecho, a veces resulta dificil encontrar un mismo
valor de k idoneo para diferentes vasos en un mismo corte de
TC. El rango de k puede variar entre 0,03 y 0,12 para una mejor
precision de la segmentacion de vasos.

VI. CONCLUSION

En este articulo, proponemos la implementacion paralela de
SRG (pSRG) basada en persistencia y GSL. Para obtener una
aceleracion significativa, debemos aprovechar el paralelismo
mediante el uso de persistencia e IBS. Es deseable obtener
algoritmos que requieran la menor sincronizacion posible. Los
algoritmos mas rapidos en GPU son los que encajan
perfectamente en el modelo de programacion de GPU, donde los
bloques son independientes entre si y no requieren
sincronizacion [35].

El problema surge cuando no se puede evitar la llamada
iterativa del kernel. Incurre en transferencias de memoria de la
CPU a la GPU cuando se utiliza KTRL para sincronizaciones
globales. Terminar un kernel y reiniciarlo de nuevo incurre en
transferencias de datos de la CPU a la GPU y viceversa.
Consumiendo mucho tiempo de coémputo.

Utilizando IBS junto con la persistencia podemos mapear el
algoritmo completo en la GPU manteniendo la sincronizacion.
El control regresa a la CPU solo cuando la tarea del kernel ha
terminado. La CPU lanza un kernel en la GPU, la GPU lo ejecuta
y los resultados finales se copian en la CPU, evitando toda
comunicacion de datos intermedia.

Nuestra propuesta pSRG para la segmentacion de vasos 2D
es preciso y tienen un elevado valor de DS. Es ademas 1,9 veces
mas rapida que la implementacion KTRL.
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