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Apéndice A

Dataset EM

En este apéndice se presentan frames elegidos aleatoriamente de cada ví-
deo utilizado del dataset EM. En el vídeo C capturado en el Hospital Clínico
Universitario Lozano Blesa de Zaragoza se puede comprobar que aparece una
herramienta que no aparece en ninguno de los otros vídeos, mientras que en
los otros vídeos capturados en hospitales asociados al proyecto EndoMapper
aparecen herramientas parecidas.
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Vídeo A

Figura A.1: 49 frames aleatorios del vídeo A
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Vídeo B

Figura A.2: 49 frames aleatorios del vídeo B
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Vídeo C

Figura A.3: 49 frames aleatorios del vídeo C
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Vídeo D

Figura A.4: 16 frames aleatorios del vídeo D
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Vídeo E

Figura A.5: 49 frames aleatorios del vídeo E



Apéndice B

Estructura del código

En este apéndice se presenta la estructura del código desarrollado para la
primera parte de segmentación de este trabajo. El código está recopilado en un
repositorio GitHub propio del proyecto, privado de momento. En este reposi-
torio se encuentra el código de entrenamiento para los 4 modelos de segmenta-
ción, dividido entre 2 repositorios para MiniNet y los otros 3 modelos (UNet,
TernausNet-11 y LinkNet-34, repositorio endovis_challenge). Se añade a conti-
nuación el fichero Readme del repositorio, que resume el trabajo hecho para la
parte de segmentación y el código disponible.

Figura B.1: Estructura del repositorio
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Figura B.2: Fichero Readme del repositorio
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