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Resumen

Este estudio presenta un sistema de vision por computadora que integra modelos clasicos y
fundacionales basados en Transformers para segmentar lesiones de pie diabético, complicacién
frecuente y severa de la diabetes. Modelos fundacionales como Segment Anything Model,
entrenados con millones de imagenes, permiten obtener segmentaciones precisas mediante
prompts en lugar de costosos procesos de fine tuning. El flujo de trabajo consiste en
lo siguiente. Primero YOLOV5 localiza la lesién; segundo EDSR aumenta la resolucién
de la regidn de interés; tercero SLIC genera superpixeles y VGG16 extrae descriptores;
cuarto una regresion logistica clasifica cada superpixel como lesién o piel sana; quinto
los centroides positivos, las cajas de YOLOvS5 y la imagen original acttan como prompt
para SAM, que produce la mascara final aprovechando su atencion global. En pruebas con
un conjunto diverso de imagenes, el sistema alcanzé un indice de Jaccard de 0.941 y un
coeficiente de Dice de 0.969, superando el ajuste directo de SAM y enfoques puramente
convolucionales, a la vez que redujo tiempo y coste computacional. La solucién brinda
una herramienta avanzada para monitorizar Ulceras, disminuye el riesgo de infecciones y
optimiza el seguimiento de la cicatrizacién en pacientes con pie diabético, al aplicar los
avances mas recientes en vision por computadora a esta area clinica.

Palabras clave: pie diabético, segmentacion, modelos fundacionales, visién por computadora.



Abstract

This study introduces a computer-vision system that melds classical techniques with foundation
models based on Transformers to segment diabetic-foot ulcers, a frequent and serious
complication of diabetes. Foundation models such as the Segment Anything Model, trained
on millions of images, can generate accurate segmentations via prompts instead of costly
fine-tuning.

The workflow proceeds as follows. YOLOVS first locates the ulcer; EDSR then enhances
the region’s resolution; SLIC forms superpixels and VGG16 extracts their descriptors; a
logistic-regression classifier labels each superpixel as ulcer or healthy skin; finally, the
positive centroids, YOLOvV5 bounding boxes, and the original image serve as a prompt for
SAM, which outputs the final mask using its global-attention mechanism.

Tested on a diverse image set, the system achieved a Jaccard Index of 0.941 and a
Dice coefficient of 0.969, outperforming direct SAM fine-tuning and purely convolutional
approaches while cutting training time and computational cost.

The resulting tool advances ulcer monitoring, lowers infection risk, and streamlines healing
assessment in diabetic-foot patients by bringing the latest computer-vision breakthroughs to
this clinical domain.

Keywords: diabetic-foot, semantic segmentation, foundation models, computer vision.
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I. Introduccion

En esta seccion haremos una introduccion global al tema de la presente investigacion.
Asimismo, haremos el planteamiento del problema, la justificacion del trabajo y los objetivos.

La diabetes mellitus (DM), una enfermedad cronica de gran impacto global, ha sido
identificada como la quinta causa principal de muerte a nivel mundial. Se estima que para
2025, alrededor de 380 millones de personas sufriran de DM, lo que representa un aumento
significativo desde los 246 millones reportados en 2006 [1].

Una de las complicaciones mas serias de la DM es el desarrollo de Ulceras en el pie,
que afectan aproximadamente al 15% de los pacientes a lo largo de sus vidas y pueden
llevar a amputaciones no traumaticas, siendo estas ultimas 15 veces mas frecuentes en
diabéticos que en la poblacion general [2].

Los métodos actuales para el monitoreo de estas lesiones se base principalmente en
la inspeccion visual o medidas manuales, los cuales presentan limitaciones en términos de
precision y pueden aumentar el riesgo de infeccion [3]. En este contexto, surge la necesidad
de herramientas mas avanzadas y confiables.

Esta investigacion se enfoca en el desarrollo de un sistema de segmentacién de
lesiones no invasivo, empleando métodos novedosos surgidos en el campo de la visién
computacional. Nuestro enfoque combina técnicas tradicionales de machine learning con
un avanzado modelo de segmentacion basado en la tecnologia de Transformers. Esta
estrategia dual no solo mejora notablemente la precision en la identificacién de lesiones,
sino que también optimiza el seguimiento de las areas afectadas. Mediante este enfoque,
potenciamos la capacidad de monitorear y reducir el riesgo de complicaciones graves en

pacientes con diabetes mellitus.



A. Planteamiento del problema

El diagnostico y seguimiento de las lesiones de pie diabético representan un desafio
considerable en la medicina moderna. Los métodos de diagnéstico tradicional, a pesar
de su amplio uso, se enfrentan a complejidades y son propensos a errores, impactando
negativamente tanto en la salud fisica como en la mental de los pacientes [4]. Esta situacion
resalta la urgente necesidad de innovar y adoptar técnicas de monitoreo mas avanzadas
y precisas, especialmente para evaluar cambios en el area, la profundidad y los tipos de
tejidos de las heridas, siendo la reduccion de la superficie de la Ulcera un indicador critico
en el proceso de cicatrizacion [5].

En el campo emergente de la visibn computacional, las técnicas de Machine Learning
y Deep Learning han sido ampliamente exploradas y propuestas para afrontar desafios como
la deteccion y segmentacion de lesiones, como se refleja en la investigacion de [6]. A pesar
de los avances significativos, estos métodos aun enfrentan desafios clave, especialmente
en la segmentacion de lesiones en contextos donde el fondo no esta estandarizado o las
imagenes no se toman en ambientes controlados. La variabilidad en estas condiciones
puede complicar la segmentacion precisa. En este escenario, la emergente tecnologia de
los transformers, inicialmente revolucionaria en el campo del procesamiento del lenguaje
natural, se esta perfilando como una solucion prometedora [7]. Estas avanzadas tecnologias
tienen el potencial de comprender y procesar las imagenes de manera mas completa y

contextual, superando algunas de las limitaciones inherentes a los enfoques tradicionales.

B. Justificacion

La necesidad de desarrollar un sistema avanzado para la segmentacion de lesiones
en pie diabético se fundamenta en superar las deficiencias de los métodos actuales. Estos
métodos frecuentemente recurren a enfoques manuales como la colocacion de stickers o

la medicion con reglas. Segun [3], tales practicas no solo son inexactas, sino que también



incrementan el riesgo de complicaciones serias, incluyendo infecciones. Paralelamente, ha
habido esfuerzos significativos para aplicar técnicas de aprendizaje automatico en esta
area. Un ejemplo destacado es el de [8], quienes desarrollaron DFUNet, una arquitectura
innovadora de red neuronal convolucional para la clasificacion de Ulceras de pie diabético.
En una linea similar, [3] desarrollé un método de segmentacion de Ulceras de pie diabético
basado en Support Vector Machine y el método GrabCut. A pesar de estos avances, tales
métodos todavia enfrentan desafios significativos en cuanto a generalizacion y adaptabilidad
en distintos entornos clinicos, lo que subraya la importancia de explorar soluciones mas
avanzadas y flexibles.

El campo de la vision por computadora ha experimentado un avance significativo
con la introduccioén de los transformers, una innovacion que ha permitido el entrenamiento
de modelos con enormes volumenes de datos [9]. Un ejemplo notable es el modelo SAM
(Segment Anything Model), que ha sido entrenado con mas de 1.1 mil millones de imagenes
[10]. Este modelo ofrece un potencial considerable en el ambito de las imagenes médicas,
tal como se evidencia en el trabajo de [11], en ese trabajo se realizd un fine-tuning especifico
del modelo SAM con una extensa coleccion de imagenes médicas, resultando en la variante
MedSAM, este modelo fue entrenado con mas de un millon de imagenes abarcando diversas
modalidades y patologias. Cabe senalar que, dentro de esta amplia gama de imagenes, no
se incluyeron imagenes relacionadas con lesiones de pie diabético. A pesar de la amplia
capacidad de SAM para procesar y comprender diferentes tipos de imagenes y contextos, se
podria considerar un enfoque alternativo que consista en mejorar la calidad de los datos de
entrada que recibe el modelo. Este enfoque podria potenciar ain mas la habilidad de SAM
para reconocer y segmentar de manera efectiva las imagenes médicas en una variedad de
escenarios clinicos.

El enfoque propuesto se centra en maximizar las capacidades del modelo SAM,
enfatizando en la mejora de la calidad de sus entradas. A través de una cuidadosa seleccion

y combinacién de puntos especificos con cuadros delimitadores. Se considera que esta



metodologia hibrida permitira una segmentacién mas precisa y detallada de lesiones
cutaneas en pie diabético, un area que MedSAM no habia abordado especificamente.
Esta aproximacion no solo amplia la funcionalidad de SAM, sino que también satisface
una necesidad clinica especifica, destacando la versatilidad y el potencial de los modelos

basados en transformers en el ambito de las aplicaciones médicas especializadas.

C. Objetivos

1. Objetivo general

Desarrollar un sistema automatizado para la segmentacion precisa de lesiones
cutaneas en el pie diabético, combinando el modelo SAM con técnicas de Deep Learning y

Machine Learning.

2. Objetivos especificos

= Realizar una busqueda exhaustiva de bases de datos con cédigo de ética adecuado
para el uso de imagenes de lesiones de pie diabético, asegurando el cumplimiento de

los estandares éticos y de calidad en la investigacion.

= Entrenar el modelo YOLOV5 para la deteccion eficaz de lesiones en imagenes de pie

diabético, logrando precision y eficiencia en la identificacion de areas lesionadas.

= Desarrollar un método de extraccidn de caracteristicas para imagenes de pie diabético,

utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico.

= Implementar técnicas Machine Learning para identificar y extraer puntos representativos
de lesiones y areas no lesionadas, utilizando estos datos criticos como inputs para la

segmentacion en el modelo SAM.

= Integrar y adaptar el modelo SAM (Segment Anything Model) para la segmentacion
final de las lesiones, utilizando una combinacién de cuadros delimitadores y puntos

especificos para generar mascaras de segmentacion.



. Marco teodrico

A. Imagenes digitales

Una imagen digital es una representacion bidimensional de informacién visual,
codificada como una matriz de datos donde cada elemento, conocido como pixel, representa
un punto especifico de la imagen. Los pixeles contienen informacién sobre la luz e intensidad,
contribuyendo a formar la imagen completa. Las imagenes digitales pueden variar en su
composicion, abarcando desde escalas de grises, donde cada pixel refleja Gnicamente la
intensidad de luz, hasta representaciones a color que combinan distintos valores para crear
un espectro visual mas amplio [12]. En la Figural[l, se ilustra un ejemplo de una imagen en
escala de grises. Es importante destacar que el concepto de imagen digital no se limita a un
Unico esquema de colores, sino que puede adaptarse a diferentes modelos de color, cada

uno con sus caracteristicas y aplicaciones especificas.

Y

X

Figura I: Matriz de intensidad de escala de grises.

1. Espacios de colores

La representacion de colores en imagenes digitales se fundamenta en el uso de

espacios de color, sistemas matematicos que definen la combinacién de canales de color



para producir el espectro visual que percibimos. La imagen en escala de grises emplea un
Unico canal para las intensidades de luz, variando del negro al blanco, lo que simplifica el

procesamiento de la imagen al trabajar solo con la luminancia [13].

Espacio de color RGB : En el modelo RGB, los colores se forman mediante una
combinacién lineal de rojo (R), verde (G) y azul (B). Matematicamente, cada color C se
representa como C = aR - 7+ bG - § + cB - b, donde aR, bG, y ¢B son los coeficientes de
escalamiento correspondientes a las intensidades de los componentes rojo, verde y azul,
respectivamente, y #, g, b son los vectores unitarios en las direcciones de los ejes R, G
y B en el espacio cubico tridimensional. Cada color se representa por un trio de valores
(R, G, B) (como se muestra en la Figura[ll), con cada componente variando generalmente
entre 0 y 255, que corresponde a los coeficientes aR, bG, y ¢B. Este modelo se puede
visualizar como un punto P = (aR, bG, ¢B) en un espacio cubico tridimensional, donde cada

eje representa uno de los colores primarios. La distancia euclidiana en este espacio, dada

por d = \/(aR| — aR)? + (bG| — bG,)? + (cB) — c¢B»)2, puede ser utilizada para cuantificar la

diferencia percibida entre dos colores C; y C; [14, 13].

Canal rojo Canal verde Canal azul Imagen RGB

- - - —

Figura Il: Composicion de canales de color para crear una imagen RGB.

Espacio de Color HSV : El espacio de color HSV clasifica los colores basandose
en tonalidad (H), saturacion (S) y valor (V). En una representacion RGB, donde un color
se indica por la longitud de tres barras correspondientes a R, G y B, el valor V en HSV
corresponde a la altura de la barra mas alta, representando la intensidad o brillo del color.
La saturacién S se puede entender como la cantidad de gris en el color, definida por la

altura de la barra mas baja (X) en RGB. Esta altura de gris (X, X, X) representa el nivel de
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desaturacion del color. Al sustraer este nivel de gris del color original en RGB, obtenemos
la informacion de la tonalidad (H) como una mezcla proporcional de dos colores primarios.
De esta forma, un color puede considerarse una mezcla de hasta tres colores primarios,
una tonalidad de hasta dos, y un color primario de uno solo. La representacion de HSV se
muestra en la Figura[lllly es atil para manipular colores en términos perceptuales, separando

el color de su luminosidad [16].

Figura Ill: Modelo de color HSV .

Espacio de color CIELAB : El modelo CIELAB se define en un espacio tridimensional
con componentes L*, a*, y b*. El componente L* mide la luminosidad, oscilando de 0 (negro
absoluto) a 100 (blanco puro). Los ejes a* y b* representan los colores opuestos en dos
dimensiones perpendiculares: a* varia entre verde y rojo, y b* entre azul y amarillo. Estos
ejes tienen un rango tedricamente ilimitado, pero en la practica suelen restringirse a valores
que reflejen de manera efectiva la percepcion humana del color. La relacion entre L*, a*, y
b* es no lineal, la Figura [[V muestra una representacion de este espacio de color, lo que
permite una mejor correspondencia con la percepcion humana del color en comparacion

con modelos lineales como RGB.



L 100 =Blanco

L 0=Negro

Figura IV: Espacio de color CIE L*a*b* [18].

B. Superpixeles

En el ambito del procesamiento de imagenes y la visién por computadora, el concepto
de superpixeles se ha establecido como una herramienta clave. Los superpixeles se
forman mediante la agrupacion de pixeles adyacentes que comparten atributos como color,
intensidad o textura, sirviendo como entidades visuales fundamentales. Esta metodologia
simplifica la representacion de la imagen, manteniendo al mismo tiempo sus caracteristicas y
estructura cruciales. Esto resulta en una reduccién significativa de la complejidad computacional
y una mejora en la eficiencia de diversas aplicaciones, como la segmentacién de imagenes
y el reconocimiento de patrones. Diversos estudios han explorado diferentes modelos y
enfoques para la creacién de superpixeles, demostrando la versatilidad y la importancia de
esta técnica en el campo de la inteligencia artificial visual. Entre los trabajos notables en
esta area se incluyen el de Achanta et al. [19], que compara los superpixeles SLIC con otros
métodos de vanguardia, el estudio de Ren y Malik [20], que se enfoca en el aprendizaje
de un modelo de clasificacion para la segmentacion, y la investigacién de Levinshtein et al.
[21], que presenta TurboPixels, una técnica de superpixeles basada en flujos geométricos.

Estas referencias subrayan la diversidad de métodos y aplicaciones en el estudio de los



superpixeles.

1. Método simple linear iterative clustering (SLIC)

El método SLIC se basa en una adaptacion del algoritmo k-means para segmentar
una imagen en componentes que son mas significativos y manejables que los pixeles
individuales. La superioridad de SLIC se manifiesta en su capacidad para conformarse
a los contornos de los objetos dentro de una imagen y en su eficiencia computacional,
especialmente en lo que respecta al uso de memoria y al tiempo de procesamiento.

La innovacién de SLIC reside en su enfoque de busqueda localizada para la
asignacion de pixeles a superpixeles. Tradicionalmente, k-means evalla la distancia entre
cada pixel y todos los centroides de los clusteres, un proceso que tiene una complejidad
computacional de O(kNI), donde k es el numero de cllsteres, N es el niUmero de pixeles y
I es el niumero de iteraciones necesarias para la convergencia.

Por el contrario, SLIC reduce esta complejidad a O(N), independientemente del
numero de superpixeles, mediante la restriccion del espacio de busqueda para la asignacion
de clusteres. En lugar de considerar toda la imagen, SLIC solo calcula las distancias en
una regién localizada 25 x 25 alrededor de cada centroide de clister, donde S = \/N/k es el
tamano esperado de un superpixel. Esta aproximaciéon no solo minimiza las operaciones
de distancia sino que también asegura que la complejidad del algoritmo permanezca lineal
respecto al numero de pixeles.

La funcion de distancia utilizada por SLIC para asignar pixeles a superpixeles es una
combinacién de diferencias de color en el espacio de color CIELAB y diferencias espaciales,

dada por.

donde 4, representa la distancia euclidiana en el espacio de color LABy d, es la

distancia euclidiana espacial entre el pixel y el centroide del superpixel. El parametro S actua



como un regulador que equilibra la importancia relativa del color y la proximidad espacial.
Este proceso iterativo continla hasta que los cambios en la asignacion de los
superpixeles son minimos, lo que generalmente se logra en menos de 10 iteraciones.
El resultado es una coleccion de superpixeles que respetan los bordes de los objetos y
proporcionan una representaciéon compacta y eficiente de la imagen [19]. La Figura[V]ilustra

los superpixeles generados mediante el método SLIC.

B Ly

S
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Figura V: Implementacion del método SLIC en una imagen de 512x512 pixeles,
generando 190 segmentos.

C. Machine learning

El Machine Learning es una disciplina dentro de la inteligencia artificial y la ciencia
de la computacion que se enfoca en el desarrollo de algoritmos capaces de aprender de
los datos y tomar decisiones autbnomas. Su esencia radica en la habilidad para procesar
grandes cantidades de informacion, identificando patrones y realizando predicciones basadas
en ellos. Esta capacidad se logra a través del uso de modelos matematicos y estadisticos,
como la regresion lineal y la regresion logistica, que se entrenan con datos. Durante el
entrenamiento, estos modelos ajustan sus parametros de manera iterativa para mejorar
su capacidad de prediccion y generalizacion, lo cual les permite actuar eficazmente ante

nuevos conjuntos de datos, haciendo del Machine Learning una herramienta poderosa y
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versatil en el analisis de datos [22].

1. Modelo de regresion logistica

Los modelos de clasificacion probabilistica como la Regresién Logistica destaca
por su eficacia en modelar la incertidumbre y manejar nes donde las categorias no son
mutuamente excluyentes. La Regresion Logistica, utilizada en clasificacion binaria, predice
la probabilidad de que una entrada pertenezca a una de dos clases. Este modelo emplea
una transformacion logistica sobre una combinacion lineal de las caracteristicas de entrada.

Matematicamente, se define como:

p(Cilg) = o (w'¢) (2)

donde o es la funcién sigmoide logistica, w el vector de pesos, y ¢ las caracteristicas

transformadas de la entrada. La funcion sigmoide, dada por.

1
1+e ¢

o(a) =

(3)

convierte la entrada lineal en una probabilidad, manteniendo el resultado entre 0 y
1. Ademas, la Regresion Logistica utiliza el logaritmo de la razén de probabilidades (logit)
para modelar la relacién entre las caracteristicas y la probabilidad de pertenecer a una clase.

Esta relacion logit se expresa como:

p(Cil¢) \_ 1
log(l—p(cn@)_w ’ “

Esto demuestra como la Regresién Logistica no solo modela probabilidades directamente,
sino que también conecta linealmente el logaritmo de las probabilidades con las caracteristicas
de entrada. Esta caracteristica hace que la Regresion Logistica sea particularmente Gtil en
situaciones de decision binaria, como si/no o verdadero/falso, proporcionando una base

solida para la toma de decisiones basada en probabilidades [23].
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D. Fundamentos de redes neuronales

El aprendizaje automatico es un campo que permite a las computadoras adquirir
conocimiento a través de la inferencia y la generalizacion de patrones, prescindiendo de la
programacion directa. Esta capacidad de adaptacion y mejora continua es importante para
el desarrollo de sistemas inteligentes y autbnomos.

En el ambito del aprendizaje automatico, las redes neuronales representan una
aproximacién computacional basada en la arquitectura del cerebro humano, donde las
unidades de procesamiento interconectadas emulan de forma abstracta las dinamicas
neuronales. Aunque inspiradas en los principios de funcionamiento cerebral, estas redes no
replican la complejidad completa del procesamiento cognitivo humano, sino que constituyen

una version simplificada y funcional adaptada a los sistemas computacionales [24].

1. Redes neuronales artificiales

El perceptron es la unidad basica de procesamiento en redes neuronales, actuando
como una neurona artificial para simular el procesamiento de informacion. Se denota
un perceptron con entradas X = (Xi, X,,...,X,), donde cada X; representa un atributo
cuantitativo de los datos.

Los pesos W = (W, W, ..., W,) se asignan a estas entradas, analogos a la fuerza
de las conexiones sinapticas en neuronas biolégicas. Durante el entrenamiento, estos pesos
se ajustan para optimizar la contribucion de cada entrada a la salida.

El perceptrdn calcula una suma ponderada de sus entradas, dada por la expresion:

n
7= Z WiXi +b,
i=1

donde b es el término de sesgo, que actia como umbral para la activacion del
perceptron.

La funcién de activacién f, transforma esta suma ponderada en una salida y:
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y=f(2).

Esta funcion puede ser una funcién escalén, sigmoide, o cualquier otra funcion
no lineal, transformando la entrada lineal en una salida que puede ser binaria o un valor
continuo.

La salida y del perceptron se utiliza como entrada para otros perceptrones en la
red, permitiendo la construccién de redes neuronales complejas para tareas avanzadas
de procesamiento de datos. La efectividad del perceptron en la resolucién de problemas
depende en gran medida de la eleccion correcta de los pesos y del sesgo, ajustados a través

de algoritmos de aprendizaje [24]. La Figura|Vlilustra graficamente el funcionamiento del

perceptron.
Axon Sinapsis
Dendritas Cuerpo
X1 Cuello
del axén

X2

Axon
f I
Salida
Funcion de
Xn activacion
Entradas Pesos b

Sumatorio y umbral

Figura VI: Diagrama de un perceptrén simple [25].

2. Redes neuronales convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son una clase especializada de
redes neuronales, disefadas principalmente para el procesamiento de datos visuales como
imagenes. Su estructura Unica, compuesta por capas convolucionales y de agrupamiento,
les permite destacar en tareas de vision por computadora, como el reconocimiento facial, la

deteccion de objetos y el analisis de imagenes médicas [26]. A continuacion, se detalla la
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funcion y la importancia de cada componente en una CNN.

Capas convolucionales: Estas capas emplean filtros o kernels que se desplazan
a través de la imagen de entrada para producir mapas de caracteristicas. La operacion
de convolucién se ilustra para imagenes en escala de grises en la Figura [Vl y se define

matematicamente como:

(I« K) (i, j) = Y > 1 =m,j=n)-K(m,n) (5)

Esta operacion implica la multiplicacion elemento a elemento del kernel K con una subregion
de laimagen I, seguida de la suma de estos productos, y se repite para cada posicion en
la imagen. En imagenes multicanal, como RGB, la convolucién se realiza por separado en

cada canal y los resultados se combinan para formar un Unico mapa de caracteristicas:

(LK) )= 3, 3, D Le(i=m, j =n) - Ke(m,n) 6)

donde ¢ representa el canal de color [27, 28].

[]

8 X8 4X4 2X72 I X1
Figura VII: Operacién convolucion con un filtro de 3x3 .

Capas de agrupamiento: Las Capas de Agrupamiento (Pooling) en las redes
neuronales convolucionales realizan la reduccién de la dimension espacial de los mapas de
caracteristicas, resultando en una disminucién de parametros y uso computacional. Ubicadas

tipicamente después de las capas convolucionales, estas capas aumentan la eficiencia y

14



ayudan a prevenir el sobreajuste [26]. El proceso de agrupamiento, ilustrado en la Figura
VI, se realiza mediante operaciones de agrupamiento promedio 0 maximo.

El agrupamiento promedio se define como:

Payg(S) = %Zsi (7)
i=1

donde Payq es el valor resultante del agrupamiento promedio en una sub-region S del mapa
de caracteristicas, con n siendo el nimero de elementos en S.

El agrupamiento maximo, por otro lado, se define como:
Pmax(S) = max(S;) (8)

donde Pmax €s el valor resultante del agrupamiento maximo y méax(S;) es el valor mas alto

en la sub-regién S.

Average pooling

Capa de entrada 3 | 7
214168 2x2 pooling, 4 4
2141618 stride 2
113517 I Max pooling
715|131 4 | 8

7 7

Figura VIII: Operacién de agrupamiento promedio y maximo en una CNN.

3. Tipos de entrenamiento en redes neuronales

En las redes neuronales, el entrenamiento es el proceso mediante el cual un modelo
aprende a realizar tareas como clasificacion, regresion o reconocimiento de patrones a partir
de datos de entrada. Existen varios tipos de entrenamiento, cada uno con su metodologia
y aplicacion particular. A continuacion se presentan algunos tipos de entrenamiento mas

comunes.
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Entrenamiento supervisado : El entrenamiento supervisado es un enfoque central
en el campo del aprendizaje automatico, donde el modelo se entrena utilizando un conjunto
de datos que incluye tanto las entradas como las salidas deseadas. Esta metodologia
implica proporcionar a la red neuronal ejemplos especificos (datos de entrada) junto con las
respuestas correctas (etiquetas o salidas), permitiendo que el modelo aprenda la correlacion
entre ellos. Durante el proceso de entrenamiento, la red ajusta sus parametros internos,
generalmente mediante algoritmos de optimizacion, con el objetivo de minimizar una funcién
de pérdida. Esta funcidén cuantifica el error entre las predicciones de la red y las salidas
reales proporcionadas en el conjunto de entrenamiento. [30]. Un esquema general de este

tipo de entrenamiento se ilustra en la Figura[[X]

Textos de

entrenamiento, Vectores' d? MODELO DE APREND[ZAJE
documentos, — D SUPERVISADO

imagenes, etc

Algoritmo de
, Etiquetas ——— aprendizaje
\ ' automatico

Vector de
Nuevo texto, caracteristicas

documento, a

Etiqueta
esperada

Figura IX: Flujo del modelo de aprendizaje supervisado .

Entrenamiento no supervisado : El entrenamiento no supervisado se centra en el
analisis de datos no etiquetados para descubrir patrones y estructuras ocultas. A diferencia
del entrenamiento supervisado, este método no requiere datos con etiquetas predefinidas,
permitiendo que los algoritmos identifiquen de manera autdnoma regularidades y relaciones

intrinsecas. Las redes neuronales son una de las herramientas utilizadas en este enfoque,
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pero existen también métodos clasicos igualmente efectivos. Entre estos se encuentran el
k-NN (k-vecinos mas cercanos) para tareas de agrupacion, donde se identifican grupos o
clusters basados en la proximidad de los datos [30]. Estas técnicas son fundamentales en
inteligencia artificial para explorar y entender grandes conjuntos de datos, facilitando asi el
descubrimiento de insights valiosos y patrones significativos [32]. Un esquema general de

este tipo de entrenamiento se ilustra en la Figura [X|

Textos de

T Vectores de MODELO DE APRENDIZAJE
P— SaRoetes NO SUPERVISADO

imagenes, etc

Algoritmo de
aprendizaje
automatico

Vector de
Nuevo texto, caracteristicas Probabilidad o

documento, | cluster ID
imagen, etc. ) ) 0 mejor

representacion

Figura X: Flujo del modelo de aprendizaje no supervisado .

Entrenamiento por refuerzo : En el aprendizaje por refuerzo, el modelo aprende
a tomar decisiones a través de recompensas y penalizaciones en lugar de recibir respuestas
correctas directas. En lugar de decirle explicitamente qué hacer, el modelo interactia
con su entorno, ajustando su comportamiento para obtener mas recompensas y menos
penalizaciones. Este enfoque es muy Util en situaciones donde la adaptabilidad y la
toma de decisiones autonoma son esenciales, como en robotica y juegos [33]. Algunos
modelos destacados en esta categoria incluyen algoritmos como Q-Learning y enfoques
mas avanzados basados en politicas, ofreciendo diversas estrategias de aprendizaje. Un

esquema general de este tipo de entrenamiento se ilustra en la Figura XI|
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Figura XI: Flujo del modelo de aprendizaje por refuerzo [31].

4. Aprendizaje supervisado en redes neuronales

El aprendizaje supervisado en redes neuronales se inicia con una asignancion de los
pesos iniciales de manera aleatoria a las conexiones entre neuronas. Este paso establece
un punto de partida en el proceso de aprendizaje, que se centra en optimizar la precision de
las predicciones realizadas por la red.

Durante la fase de propagacion hacia adelante (forward propagation), las entradas
son procesadas secuencialmente por las neuronas de cada capa. Cada neurona aplica una
funcién de activacion a sus entradas y transmite el resultado a la capa siguiente [30]. Este
proceso se ilustra en la Figura [XIl, donde el conjunto de datos de entrenamiento consta
de entradas xi, x3,...,x, Y una salida deseada z. Los pesos de las conexiones, denotados
como w,,,, entre las entradas x,, y las neuronas n se ajustan durante el entrenamiento. La

salida de cada neurona se denota por y,,.
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Figura XII: Procesamiento secuencial de entradas en una red neuronal ||

Posteriormente, se evalla la discrepancia entre las predicciones de la red y los
valores reales a través de una funcidén de pérdida. Este calculo permite el ajuste de los
parametros de la red, que se realiza mediante el algoritmo de retropropagacion (backpropagation).
En este proceso, se calcula el error de prediccion, representado por 6, y se propaga hacia
atras a través de la red para actualizar los pesos [30]. Este mecanismo se muestra en
la Figura [XIIT, donde el valor de salida de la red y se compara con la salida deseada z,

generando la sefal de error §.
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O = W404 +Wy505

(c) (d)

O3 = W3Oy + 3505

() (®
Figura XllI: Retropropagacion del error para ajuste de pesos en la red .

La actualizacion de los pesos en una red neuronal se efectia mediante algoritmos
de optimizaciéon, como el método de descenso de gradiente. Cada neurona en la red
se compone de dos unidades principales. La primera unidad suma los productos de los
coeficientes de pesos y las senales de entrada, generando la senal de salida del sumador,
denotada como e. La segunda unidad aplica una funcién no lineal, conocida como funcion
de activacién neuronal, a esta senal. La salida de esta funcion de activacion, denotada como
y = f(e), también representa la senal de salida de la neurona.

Este proceso iterativo, ilustrado en la Figura [XIV, mejora gradualmente la capacidad
predictiva de la red ajustandose en base a los datos de entrenamiento. Al calcular la senal

de error para cada neurona, es posible modificar los coeficientes de ponderacion de cada
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nodo de entrada a la neurona. En este contexto, la expresion %(e‘” representa la derivada de

la funcién de activacion neuronal. El coeficiente de aprendizaje, denotado por ;, determina

la tasa a la que se ajustan estos pesos [30].
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Figura XIV: Optimizacion de pesos en una red neuronal multicapa .
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Aunque el ejemplo se centra en una red de tamano reducido, los principios y métodos

descritos son igualmente aplicables a redes neuronales de mayor escala y complejidad.

Este proceso general de entrenamiento se ilustra en la Figura[XV] donde se presenta un

esquema del funcionamiento del entrenamiento supervisado en una red neuronal. Cabe

destacar que cada componente de este proceso, desde la inicializacidén de pesos hasta la
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optimizacion final, encierra una mayor complejidad en su implementacién y teoria. Estos
aspectos seran explorados con mayor detalle en los siguientes subtemas, proporcionando
una comprension mas profunda de cada etapa del proceso de aprendizaje supervisado en

redes neuronales.

Input X

'

Layer
(data transformation)

Weights Layer

(data transformation)

Predictions
y'

Weights

True targets
Y

Loss score

Figura XV: Flujo de aprendizaje en redes neuronales multicapa [35].

En la implementacion de redes neuronales convolucionales (CNNs), la optimizacién
de pesos es un proceso critico que afecta a los filtros o kernels en las capas convolucionales.
Inicialmente, estos filtros se configuran de manera aleatoria 0 mediante algoritmos de
inicializacion preestablecidos. A lo largo del entrenamiento, mediante el algoritmo de
retropropagacion, se ajustan para resaltar las caracteristicas importantes de las imagenes
de entrada. Este ajuste es evidente en la Figura donde se muestra cémo la CNN
procesa una imagen a través de sus capas sucesivas. Las primeras capas se enfocan en
caracteristicas de bajo nivel como bordes y esquinas. Capas intermedias integran estas
caracteristicas en patrones mas complejos, y las capas mas avanzadas consolidan estos
patrones en representaciones de alto nivel que son decisivas para la clasificacion. Cada
iteracion de entrenamiento refina la habilidad de la red para reducir la funcion de pérdida y

mejorar su precision al mapear entradas a sus etiquetas de salida correctas [35].
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Figura XVI: Visualizacion de caracteristicas en la red neuronal para clasificacion de
digitos [35].

Funcion de activacion : En el contexto de las redes neuronales artificiales, la
funcién de activacién desempena un rol matematico crucial al determinar la salida de
una neurona a partir de su entrada neta, también conocida como potencial postsinaptico.

Matematicamente, se representa como

)’If(x)zf(zwixi+b),
i=1

donde x; son las entradas, w; los pesos asociados, b el sesgo, y f la funcion de activacion.
Este mecanismo permite transformar una combinacion lineal de las entradas en una salida
no lineal, habilitando asi la red neuronal para capturar relaciones complejas y patrones
intrincados presentes en los datos.

Las funciones de activacién tradicionales incluyen funciones continuas y monétonas

crecientes como la funcion sigmoide:

Fa) = ——,

l1+e

y la tangente hiperbdlica:

X —-X

f(x) = tanh(x) = &——¢

eX +ex’
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Estas funciones poseen caracteristicas utiles como la suavidad y derivabilidad, aspectos
fundamentales para la optimizacién mediante algoritmos como la retropropagacion [36]. La

Tabla [ resume algunas de las funciones de activaciéon comunes.

Tabla I: Funciones de activacion [29].

Funcién Rango Grifica
Identidad y=x [0 +00] A
X
— S
Escalén y = sign(x) {-1+1}
y=HW) {0+1}
X
Lincal a —1,six<—l [-1.+1] 5
tramos :
y=3\yx,si+l<sx=<-1 AN
+1,s5i x>+
Sigmoidea 1 [0,+1]

Y e [14+1]

]
fx)
X
y = 1gh(x) /
Gaussiana y=Ae?? [0+1] y\
n-

X

Sinusidal y = A sen(wx +) [-1,+1]

_—

N
VA

En el diseno de arquitecturas modernas de redes neuronales, una de las funciones
mas prominentes es la Unidad Lineal Rectificada (ReLU, por sus siglas en inglés), definida
matematicamente como:

f(x) = max(0,x),

donde f(x) mantiene una salida igual a la entrada cuando esta es positiva (x > 0) y resulta
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en cero para valores negativos (x < 0). Esta funcién no es saturante, lo que significa
que el gradiente no tiende a cero cuando x — oo, a diferencia de funciones como la
sigmoide y la tangente hiperbdlica. Esta propiedad es esencial para mitigar el problema del
desvanecimiento del gradiente (vanishing gradient), facilitando el entrenamiento de redes
profundas [30), [37].

Ademas de su simplicidad computacional, la ReLU introduce esparsidad en las
activaciones, ya que un porcentaje significativo de las neuronas generan salidas nulas, lo
que puede mejorar la eficiencia computacional y reducir el riesgo de sobreajuste.

Debido a ciertas limitaciones de la ReLU estandar, como el problema de unidades
"muertas”(dead neurons), donde una neurona queda atrapada en una salida constante de
cero, se han propuesto varias variantes:

ReLU con fugas (Leaky ReLU):

x Six>0,
fx) =

ax Six<0,
donde « es un pequeno valor positivo (por ejemplo, @ = 0,01). Esta variante introduce una
pendiente no nula en la regién negativa, lo que permite la propagacion de gradientes incluso
para x < 0 [38].

Unidad Lineal Exponencial (ELU):

X Six >0,
flx) =

ale*-1) six <0,
donde « > 0 controla la suavidad en la region negativa. Esta funcion combina las ventajas de
la ReLU con una salida mas equilibrada cerca de cero, ayudando a acelerar la convergencia
[39].
La eleccion de la funcion de activacion tiene un impacto significativo en el rendimiento
y la eficiencia de las redes neuronales.Las variantes de ReLU mejoran la capacidad de la red

para manejar gradientes y contribuyen a una convergencia mas rapida en redes profundas.
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Sin embargo, su seleccion depende del problema especifico y las caracteristicas de los

datos, asi como de la arquitectura de la red.

Inicializacion de pesos : La inicializacion de pesos en una red neuronal, denotada
matematicamente como W, es importante para garantizar una convergencia efectiva durante
el entrenamiento. La inicializacion nula, es decir, W = 0, es desaconsejada ya que conduce
a gradientes idénticos en las neuronas de una misma capa, representado como VW =0, lo
que a su vez impide el aprendizaje diferencial.

Una practica comun es la inicializacién aleatoria, donde los pesos se asignan
siguiendo una distribucién, por ejemplo, una distribucion normal con media cero y una
pequefia varianza o2, es decir, W ~ N(0, o2). Esta estrategia ayuda a mantener la diversidad
en el aprendizaje de las neuronas y evitar la simetria en la actualizacion de los pesos.

En el contexto de redes neuronales profundas, esta inicializacion es fundamental para
prevenir problemas como el desvanecimiento o la explosion de gradientes. Estos problemas
se pueden describir como una disminucién exponencial o un incremento exponencial de
los gradientes (respectivamente) a lo largo de las capas, que matematicamente se puede
representar como ||[VW|| — 0 (desvanecimiento) o ||[VW|| — oo (explosion) durante la
retropropagacion. Por tanto, la eleccion de o y la distribucion de inicializacién dependen
de la arquitectura de la red y la funcién de activacion de las neuronas, con el objetivo de

optimizar el flujo de gradientes [27].

Inicializacion de pesos en redes neuronales : La inicializacion de los pesos, W,
en una red neuronal es un paso critico para asegurar una convergencia eficiente durante el
proceso de aprendizaje. La inicializacion nula, es decir, establecer todos los pesos a cero
(W =0), es desaconsejable debido a que conduce a la homogeneidad en los gradientes de
la red (VW = 0), lo que resulta en una falta de aprendizaje diferenciado en las neuronas.

Para superar este problema, la practica recomendada es la inicializacion aleatoria
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de pesos. Esta técnica consiste en asignar los valores de W siguiendo una distribucion
probabilistica, cominmente una distribucion normal. La forma estandar es utilizar una media
de cero y una varianza controlada (c2), representada como W ~ N(0, o2). Esta estrategia
promueve un aprendizaje diversificado y evita la simetria en la actualizacion de los pesos,
fundamental para el funcionamiento eficaz de la red.

En el contexto de las redes neuronales profundas, una adecuada inicializacién de
pesos es imporatnte para prevenir el fendmeno del desvanecimiento o la explosion de
gradientes. Estos se manifiestan como una reduccion (||VW|| — 0) o un aumento (||[VW|| —
o) exponenciales de los gradientes durante la retropropagacion. Por lo tanto, la seleccién
precisa de o2 y la metodologia de inicializacién deben ser adaptadas especificamente a
la arquitectura de la red y a las caracteristicas de la funcién de activacién utilizada, con el
objetivo de mantener un flujo de gradientes adecuado y eficiente a través de las capas de la

red [27, 30].

Método de optimizacion : En el entrenamiento de , los métodos de optimizacion
tienen la tarea de ajustar los pesos W de la red. Su objetivo es reducir al minimo la funcion
de pérdida L, que representa la discrepancia entre las predicciones de la red y los valores
objetivo. Para lograr esto, se emplea el algoritmo de retropropagacion, un proceso que
calcula el gradiente de la funcion de pérdida con respecto a cada peso individual w; en el
conjunto W [40].

El gradiente VL(w;) proporciona la direccién en la que se debe ajustar cada peso w;
para disminuir el valor de L. En cada iteracion del proceso de entrenamiento, los métodos
de optimizacion aplican pequefios cambios a los pesos, guiados por este gradiente. La
magnitud de estos ajustes esta regulada por la tasa de aprendizaje, que determina qué tan
grandes son los pasos que se dan en el espacio de parametros hacia el minimo de la funcion
de pérdida [41]. Al continuar este proceso a lo largo de multiples iteraciones, los pesos W se

afinan gradualmente, lo que lleva a una mejora en la precision de las predicciones de la red.
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Uno de los algoritmos en este campo es el Descenso del Gradiente Estocastico

(SGD). Este algoritmo actualiza los pesos segun la ecuacion:
Wier = Wy =nVL(W;) (9)

donde 7 es la tasa de aprendizaje fija y r indica la iteracidén actual [42]. Aunque efectivo, el
SGD puede enfrentar desafios debido a su tasa de aprendizaje uniforme, que no se ajusta
durante el entrenamiento.

Para mejorar esto, se han desarrollado algoritmos como Adam (Adaptive Moment
Estimation), que combina las fortalezas del Descenso del Gradiente con Momento y la
adaptabilidad de tasas de aprendizaje de RMSprop [43]. Adam se distingue por ajustar los
pesos W de manera mas efectiva, empleando estimaciones adaptativas de los momentos de
primer y segundo orden de los gradientes. Esta caracteristica hace que Adam sea eficiente
en diversos escenarios de entrenamiento, adaptandose a las particularidades de los datos y
la estructura de la red neuronal.

La actualizacion de los pesos en el optimizador Adam comienza con el célculo del
gradiente de la funcion de pérdida L con respecto a los pesos W en la iteracién ¢, que se
denota como VL(W;) [43].

Luego, se actualizan los estimadores de los momentos de primer orden, conocidos
como momentum m,, y de segundo orden, las velocidades v,. Esto se hace mediante las
formulas:

my = Bims—1 + (1 = B1)VL(W,)
Vi = Bovict + (1= B2) (VL(Wy))?

Aqui, B1 y B2 son hiperparametros que controlan estos momentos.

Para mitigar el sesgo inicial en estos estimadores, se aplican correcciones:
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Finalmente, la actualizacion de los pesos W se realiza utilizando estos momentos
corregidos, segun la férmula:
ny
Wi =W —p ——
Vor+e
donde 7 es la tasa de aprendizaje y € es un pequeno numero para prevenir la division por
cero [43].
Este conjunto de operaciones permite que Adam ajuste los pesos de manera eficaz,
mejorando la eficiencia del proceso de entrenamiento.
Estos métodos avanzados, como Adam, han demostrado un rendimiento superior
en términos de una convergencia mas rapida y estable hacia soluciones éptimas, en

comparaciéon con métodos tradicionales como el SGD, tal como se muestra en la Figura [XVII

[30].

10134 | —— Adam
—— AdaGrad
— RMSprop
—— SPALeRA

1074 —— SMORMS3

SGD

loss

1011 4

1010.

T T

0 1 2 3 4 5
epochs

Figura XVII: Grafica comparativo de la efectividad de métodos de optimizacion [44].

Tasa de aprendizaje (learning rate) La tasa de aprendizaje, simbolizada como 7,
es un hiperparametro clave en el algoritmo de optimizacién, controlando el tamano de los
pasos en la actualizacién de los pesos W de la red. Este proceso se rige por la ecuacion 9

El valor de 7 influye directamente en la trayectoria de optimizacién en el espacio
de parametros. Un n excesivamente alto puede causar oscilaciones o incluso divergencia,

alejandose de los minimos de L. Por el contrario, un n muy bajo resulta en convergencias
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lentas, requiriendo un nimero elevado de iteraciones para alcanzar el 6ptimo, lo que se
puede representar como:

lim W; = W* si n es adecuado

t—o0
donde W* es el conjunto de pesos 6ptimos.

La adaptabilidad del learning rate, es decir, ajustar n durante el entrenamiento, es una
estrategia para equilibrar la eficiencia y la precision del proceso de optimizacién. Técnicas
como el descenso de gradiente con tasa de aprendizaje adaptativa ajustan  en respuesta a

ciertas condiciones durante el entrenamiento, lo que puede ser representado como:

Nev1 = f(1, VL(W,), 1)

donde f es una funcion que ajusta n basandose en el comportamiento del gradiente y la
iteracion actual [30]. La Figura [XVIlllilustra una representacion visual de como diferentes
tasas de aprendizaje impactan en el proceso de convergencia de una red neuronal hacia la

solucién optima.

Low Learning Rate Decent Learning Rate Hight Learning Rate

L(w), loss| \\ L(w), loss \\ L(w), loss \
\ —

N

W, parameter W, parameter W, parameter

Figura XVIII: Diferencias al variar el learning rate [45].

Funcion de pérdida En el entrenamiento de redes neuronales, las funciones de
pérdida, representadas por L, evallan la diferencia entre las predicciones de la red, y, y
los valores reales o esperados, z. Esta evaluacion es crucial para determinar y mejorar la
precision de las predicciones de la red [30].

Entre las funciones de pérdida mas utilizadas esta el Error Cuadratico Medio (MSE),

que calcula el promedio de los cuadrados de las diferencias entre los valores pronosticados
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y los reales, ofreciendo una clara indicacion de la variabilidad media de los errores en las

predicciones. Se expresa mediante la formula:
1 N

MSE = — i —vi)?

N ;:1 (zi = yi)

donde N es el numero total de muestras en el conjunto de datos. Minimizar el MSE durante
el entrenamiento ajusta la red para realizar predicciones cada vez mas exactas respecto a
los valores reales [23].

En situaciones de clasificacion, se emplea la Entropia Cruzada para evaluar la
discrepancia entre las distribuciones de probabilidad predichas y las reales. En la clasificacion
binaria, la ecuacion es:

N
Cross-Entropy = — Z zilog(y;) + (1 — z;) log(1 —y;)
i=1

Mientras que para clasificacion multiclase, la férmula se amplia a:

N C
Cross-Entropy = — Z Z Zic 1og(yic)

i=1 c=1
donde C indica el nimero de categorias o clases. Esta funcion es util para cotejar como las
predicciones de la red se alinean con la distribucion real de las etiquetas en los datos [37].
Tanto el MSE como la Entropia Cruzada, cuando se integran en el proceso de
retropropagacion, facilitan la calibracién de los pesos W de la red para reducir los errores de
prediccion, orientando el aprendizaje hacia modelos mas exactos y robustos.

pal1993review

Tamano del lote (batch size) Debido a la gran cantidad de datos requeridos para
el entrenamiento de redes neuronales, no es practico ni eficiente procesar todos los datos de
una sola vez. Por lo tanto, se fraccionan los datos en segmentos mas manejables, conocidos
como batches, que son procesados secuencialmente por la red [46]. Este proceso esta
asociado con el término "Epoca”, que se refiere al ciclo completo de procesamiento de todos

los batches del conjunto de datos original a través de la red. Cada vez que se completa
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este ciclo, se considera que se ha finalizado una época. Dado que la optimizacién de los
parametros de la red es un proceso iterativo, normalmente se requieren multiples épocas
para alcanzar el entrenamiento deseado. El tamano del batch, que es un hiperparametro
importante del modelo, varia segun el tamano del conjunto de entrenamiento. Para conjuntos
pequenos (no mayores de 2000 elementos), es comun que el tamafo del batch sea igual al
tamano del conjunto de entrenamiento, mientras que para conjuntos mas grandes se suelen
utilizar tamanos de batch que son potencias de 2 [47]. Es crucial asegurar que el tamano

del batch seleccionado sea compatible con la capacidad de memoria de la CPU o GPU [27].

5. Aprendizaje por transferencia

El aprendizaje por transferencia en aprendizaje automatico se refiere a la estrategia
de reutilizar modelos neuronales que ya han sido entrenados para aplicarlos a nuevas tareas.
Esta técnica explota el conocimiento preexistente que las redes neuronales han desarrollado,
particularmente en sus capas iniciales. En estas capas, la red ya ha aprendido a identificar
patrones universales en los datos, tales como bordes y texturas en el caso de imagenes
[48]. Al implementar el aprendizaje por transferencia, se usa este aprendizaje previo como
fundamento, concentrando los esfuerzos de entrenamiento en las capas superiores. Las
capas ajustadas en este proceso estan disefadas para discernir patrones mas complejos
y especificos que son cruciales para la nueva tarea en cuestion. Al hacerlo, se minimiza
la cantidad de datos y recursos computacionales requeridos, ya que se evita el proceso
de aprender estos patrones desde cero. Este enfoque ha demostrado ser especialmente
eficaz en modelos entrenados con grandes conjuntos de datos, como ImageNet, donde la
reutilizacion de las capas inferiores proporciona una transicion fluida hacia la adaptacion a

nuevas tareas [49]. Este método se visualiza en la Figura
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Figura XIX: Comparativa entre el entrenamiento desde cero y el entrenamiento
mediante transfer learning [50].

6. Fine tuning

El fine-tuning es un paso adicional en el proceso de aprendizaje por transferencia.
Mientras que el aprendizaje por transferencia puede involucrar el uso de un modelo
preentrenado tal cual, el fine-tuning ajusta este modelo a una tarea especifica mediante
un proceso de entrenamiento adicional. En el fine-tuning, todas o algunas de las capas del
modelo preentrenado son entrenadas nuevamente con un conjunto de datos especifico de
la nueva tarea [49].

Este proceso generalmente incluye los siguientes pasos:

1. Inicializacion del Modelo: Comenzar con un modelo preentrenado, como aquellos

entrenados en el conjunto de datos ImageNet [48].

2. Congelacion de Capas Iniciales: Las primeras capas, que contienen caracteristicas
generales, se congelan para evitar que sus pesos se actualicen durante el entrenamiento

[49).

3. Entrenamiento de Capas Superiores: Las capas superiores del modelo se entrenan
con el nuevo conjunto de datos especifico de la tarea. Esto permite que el modelo
ajuste sus parametros para la tarea especifica, mejorando su rendimiento en dicha

tarea [49].
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4. Ajuste Final: Después de entrenar las capas superiores, el modelo completo puede
ser ajustado finamente (fine-tuned), permitiendo que todas las capas, incluidas las

iniciales, sean actualizadas si es necesario [49].

El fine-tuning permite aprovechar el conocimiento adquirido durante el entrenamiento
original, mientras se adapta y optimiza el modelo para una nueva tarea especifica, logrando
asi mejores resultados con menos datos y tiempo de entrenamiento comparado con entrenar

un modelo desde cero [49].

E. Deep learning

El deep learning es una rama especializada del aprendizaje automatico que enfatiza
en aprender representaciones de datos a través de mudltiples capas sucesivas, cada
una anadiendo un nivel de comprension mas significativo. A diferencia del aprendizaje
automatico tradicional que se enfoca en pocas capas de representacion, el deep learning
utiliza muchas capas, aprendiendo automaticamente de los datos. Estas capas transforman
progresivamente los datos en formas mas informativas para tareas especificas, actuando
como un proceso de destilacion de informacion en mdltiples etapas. Las redes neuronales
en deep learning se componen de millones de parametros (pesos), cuyo ajuste correcto se
realiza a través de un proceso iterativo de entrenamiento. Este proceso utiliza una funcién
de pérdida para medir la precision de la red y un algoritmo de retropropagacion para ajustar
los pesos, optimizando asi la red para realizar tareas como el reconocimiento de imagenes

[35].

1. Red neuronal VGG16

La red neuronal VGG16, desarrollada por K. Simonyan y A. Zisserman de la
Universidad de Oxford, es una red neuronal convolucional (CNN) ampliamente reconocida
en el campo del procesamiento de imagenes. Esta red, una evolucién de la arquitectura

AlexNet, se caracteriza por utilizar multiples capas de filtros convolucionales de tamano 3x3,
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a diferencia de los filtros mas grandes usados en AlexNet. Esta estrategia de filtros mas
pequenos permite una mayor profundidad de la red con un menor nimero de parametros, lo
que se traduce en una extraccion de caracteristicas mas eficiente y detallada [51].

Un aspecto clave de la VGG16 son los mapas de caracteristicas generados por sus
capas convolucionales. Estos mapas son representaciones de alto nivel de la imagen de
entrada, donde cada capa sucesiva capta caracteristicas mas abstractas y complejas. A
medida que la imagen pasa por las capas de la red, los primeros mapas de caracteristicas
tienden a identificar bordes y texturas simples, mientras que las capas mas profundas
capturan patrones mas complejos, como formas o partes especificas de objetos [52].

La red VGG16, preentrenada en el amplio conjunto de datos ImageNet con mas de
15 millones de imagenes en 22.000 categorias, esta bien equipada para la clasificacion
de imagenes. Consta de 16 capas ponderadas, incluidas 13 capas convolucionales y 3
capas densas, optimizadas para imagenes de 224 x 224 x 3 pixeles como se muestra en la
Figura[XX| Aunque este preentrenamiento proporciona una base de conocimiento general,
la especializacion en tareas concretas se logra mediante entrenamiento adicional con datos
especificos, permitiendo asi que la red se adapte y mejore su desempeno en aplicaciones

mas focalizadas [53].
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Figura XX: Arquitectura del modelo de red neuronal VGG 16 .

F. Detectores de objetos

En el campo de la visién por computadora, un area de estudio importante es la
deteccion de objetos en imagenes. Esta disciplina se enfoca en identificar y categorizar
varios objetos presentes en una imagen (ver Figura [XXI). Esta tarea es esencial para
comprender el contenido visual de manera automatizada [55].

Un enfoque significativo en este campo es el uso de detectores de objetos de una sola
etapa. Estos sistemas se basan en una red convolucional compleja que realiza tres tareas
de manera integrada y eficiente: identifica las caracteristicas de los objetos, establece los

limites de cada objeto mediante cuadros delimitadores y clasifica cada objeto en categorias

especificas [56].
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Figura XXI: Diferencia entre clasificacion y deteccion de objetos .

1. Detector de objeto YOLOv5

YOLOV5, una iteracién avanzada del sistema de deteccién de objetos YOLO, se
destaca por su rapidez y alta precision, adecuada para aplicaciones en tiempo real. Este
modelo divide la imagen de entrada en una grilla de S x S, tal y como se muestra en la
Figura [XXIl, donde cada celda es responsable de predecir un objeto si su centro cae en ella.
Cada celda predice B bounding boxes y un confidence score, que refleja la probabilidad de
existencia de un objeto y es definido por el loU (intersection over union) entre el bounding
box predicho y el ground truth. Ademas, se predicen C probabilidades condicionales para

cada clase, resultando en un tensor de salida de tamafio S x S x (B =5+ C) [57].

37



Bouding boxes + confidence

[ AR i
s |~

g 4
P —-—-.!--,

4 hsa
i v
B b e SRR * J

sxs grid on input

Final detections

Class probability map

Figura XXII: Grilla de clasificacion para deteccion de objetos del modelo YOLOv5

58],

YOLOvV5 se compone de:

= Backbone: Esta es la red convolucional primaria de YOLOv5. Su funcion es captar
formas y caracteristicas de la imagen a diferentes niveles de granularidad. Actlua
como la base que extrae y procesa las caracteristicas visuales fundamentales de las

imagenes, desde los detalles mas simples hasta los mas complejos.

= Neck: Las capas que conforman el "Neck”sirven para combinar las caracteristicas
extraidas por el Backbone. Estas capas sintetizan la informacion recogida en diferentes

niveles de abstraccion y la preparan para la prediccion precisa de objetos.

= Head: Esta seccién de la arquitectura es responsable de la generacion de las cajas
delimitadoras bounding boxes que identifican la ubicacién de los objetos en la imagen.
Ademas, el Head se encarga de predecir las categorias de los objetos detectados y

de calcular la confianza de estas clasificaciones.

La interaccion y el flujo de datos entre estos componentes se detallan en la Figura
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XXIIl, mostrando como cada parte contribuye al proceso general de deteccion y clasificacion.
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Figura XXIII: Arquitectura de YOLOV5 [59)].

El detector YOLOV5, desarrollado por Ultralytics, es un modelo de deteccidon de
objetos en tiempo real que viene en varias variantes: YOLOv5s (small) para alta velocidad y
bajo consumo de recursos, YOLOv5m (medium) que equilibra velocidad y precision, YOLOv5I
(large) para mayor precision a costa de velocidad, y YOLOv5x (xlarge), que es el mas preciso
pero también el mas lento y con mayor consumo de recursos. Estas variantes permiten su
adaptacion a diferentes necesidades y restricciones de hardware, desde dispositivos moviles

hasta sistemas mas potentes [60].
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G. Segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes es una técnica esencial en el procesamiento y analisis
de imagenes, jugando un papel crucial en la identificacion de objetos y fronteras (lineas,
curvas, etc.) en imagenes. Su principal objetivo es dividir una imagen en segmentos o
regiones para simplificar su representacion y facilitar su analisis, lo cual es clave para la
extraccion y andlisis precisos de objetos y regiones en una imagen [13]. Los métodos de
segmentacion de imagenes se pueden clasificar en varias categorias.

Este método implica seleccionar un valor de umbral para dividir los pixeles de una
imagen en diferentes regiones. Es particularmente util para imagenes con alto contraste
entre el objeto y el fondo. La seleccion del umbral puede ser manual o automatica, esta
ultima a menudo involucrando métodos estadisticos o histogramas para determinar el valor
optimo de umbral [61].

Técnicas como K-means o Fuzzy C-means agrupan pixeles basandose en caracteristicas
como la intensidad del color o la textura. Estos algoritmos son efectivos para segmentar
imagenes basadas en la similitud de colores o texturas en diferentes regiones de la imagen
[62].

Este enfoque se enfoca en identificar los bordes de los objetos en una imagen
detectando discontinuidades en la intensidad de los pixeles. Los algoritmos comunes

incluyen el detector de bordes de Canny, Sobel, y Prewitt [63].

1. Segmentacion basada en regiones

Este método agrupa pixeles adyacentes con propiedades similares, como el crecimiento
de regiones o la divisién y fusion de regiones. Es efectivo para imagenes donde las regiones

de interés tienen intensidades similares y se diferencian bien del fondo [64].
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2. Superpixeles en segmentacion de imagenes

En el ambito de la segmentacion de imagenes mediante superpixeles, se destaca el
uso de algoritmos como SLIC para agrupar pixeles basandose en caracteristicas como color
y textura [19]. Este enfoque reduce la complejidad de la imagen, facilitando la extraccion
de vectores de caracteristicas detallados de cada superpixel. Estos vectores, que incluyen
informacién sobre color, textura y posiblemente forma, son fundamentales para la clasificacion
posterior mediante algoritmos de aprendizaje supervisado, como Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM) o redes neuronales [37,|65]. Finalmente, la imagen se segmenta asignando a
cada pixel la etiqueta de clasificacion de su superpixel correspondiente, lo que resulta en una
identificacion precisa y detallada de distintas regiones en la imagen. Este proceso constituye
un método eficaz para la segmentacién de imagenes, combinando técnicas avanzadas de

agrupacion, extraccion de caracteristicas y clasificacion [66].

H. Limpieza y preparacion de datos (data cleaning)

El proceso de limpieza de datos, es esencial en la ciencia de datos para asegurar la
calidad y precision del analisis posterior. Este procedimiento implica la deteccidn y correccion
(o eliminacidén) de errores e inconsistencias en los datos para mejorar su calidad [67]. Los
métodos comunes incluyen la imputacion de valores perdidos, la identificacion y correccion
de errores, y la armonizacién de las estructuras de datos [68]. La limpieza de datos no solo
mejora la precision de los resultados analiticos, sino que también es crucial para obtener
modelos de aprendizaje automatico robustos y confiables, como se discute en la literatura
[69]. La relevancia de un conjunto de datos limpio y bien curado no puede ser subestimada,
ya que los datos sucios o mal manejados pueden llevar a conclusiones erréneas y, en Ultima

instancia, a decisiones empresariales defectuosas [70].
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. Modelo de superresolucion EDSR

El algoritmo Enhanced Deep Super-Resolution (EDSR), disefiado especificamente
para mejorar la calidad de imagenes digitales, es un método avanzado en el campo del
aprendizaje profundo. Su objetivo es incrementar la resoluciéon de imagenes de baja calidad,
transformandolas en versiones de alta resolucion con detalles mas nitidos y claros. EDSR
esta basado en una arquitectura de red neuronal profunda similar a SRResNet, pero con
modificaciones que lo diferencian, especialmente en términos de eficiencia y resultados

visuales [71]. La Figura [XXTV]muestra la arquitectura de este modelo.
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Figura XXIV: Arquitectura de la red de SR a escala unica propuesta (EDSR) ||

1. Modificaciones en la arquitectura residual

Una de las principales innovaciones de EDSR es la eliminaciéon de las capas de
normalizacién por lotes (Batch Normalization), que son comunes en redes profundas
tradicionales como ResNet. En redes residuales clasicas, estas capas ayudan a estabilizar
y acelerar el entrenamiento, pero en el contexto de superresolucion de imagenes, pueden
limitar la capacidad del modelo para producir imagenes detalladas y precisas.

En EDSR, la omision de estas capas es una decision estratégica que permite que los
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valores de salida de cada capa convolucional tengan mayor flexibilidad, sin ser normalizados
de manera constante a una distribucion estandar . Esto es especialmente importante en la
superresolucion, donde la red necesita aprender una transformacion precisa entre la imagen
de baja resolucion y su contraparte de alta resolucion. Las capas de normalizacién por lotes
tienden a cambiar las distribuciones de las caracteristicas intermedias, lo que podria afectar
negativamente la reproduccion precisa de colores y detalles [71].

Ademas, la eliminacion de estas capas también reduce significativamente el consumo
de memoria GPU durante el entrenamiento, ya que las capas de normalizacidon requieren
la misma cantidad de memoria que las capas convolucionales previas [72]. Al evitar esta
normalizacion, EDSR logra una mayor capacidad para aprender y mantener detalles sutiles
y complejos en las imagenes de salida, asegurando que los detalles ampliados sean fieles

al contenido original.

2. Bloques residuales

La estructura basica del modelo EDSR esta compuesta por mdltiples bloques
residuales, que son importantes para el aprendizaje de la red. Cada bloque residual incluye
dos capas convolucionales, y en lugar de simplemente apilar mas capas, utiliza una conexion
residual que suma la salida de las convoluciones con la entrada original del bloque, lo que
permite que la red aprenda las diferencias (residuos) entre la imagen de baja resolucion y
la version de alta resolucion. Esto ayuda a preservar los detalles importantes de la imagen
original mientras se genera una version ampliada [71]. En términos matematicos, cada

blogue residual se puede describir como:

Xout = Xin + F (xin)

donde F(xj,) representa el resultado de las dos convoluciones aplicadas a la entrada
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3. Upsampling y expansion de la imagen

El modelo EDSR aumenta la resolucién espacial de una imagen utilizando un proceso
de upsampling o ampliacion. En lugar de usar técnicas convencionales de interpolacion
(como el bicubico), EDSR utiliza un enfoque basado en convoluciones y una técnica llamada
depth-to-space, que reorganiza los canales de una imagen en el espacio, expandiendo su
resolucion [71].

El proceso de depth-to-space funciona aplicando convoluciones para aumentar el
namero de canales de la imagen de entrada, seguido de una reorganizacion que convierte
esos canales adicionales en un incremento en las dimensiones espaciales (alto y ancho) de
la imagen. Esta técnica permite que la red amplie la imagen a una resolucion mas alta, por
ejemplo 4x, sin perder calidad y preservando detalles importantes [72]. Este reordenamiento

es clave para obtener una imagen de mayor resolucion sin generar artefactos indeseados.

4. Normalizacion y preservacion de los colores

Para garantizar que los colores de la imagen de salida sean consistentes con los de
la imagen de entrada, el modelo aplica normalizacién al comienzo y al final del proceso. Al
inicio, los valores de los pixeles de la imagen se normalizan a un rango de [0, 1] utilizando
una capa de Rescaling. Esto facilita el entrenamiento de la red y asegura que los valores
numéricos sean manejables durante las operaciones convolucionales [72].

Una vez que la imagen ha sido procesada y ampliada, se aplica una segunda capa
de Rescaling para devolver los valores a su rango original de [0, 255], que es el estandar
para imagenes en formato RGB. Adicionalmente, se emplea un proceso de clipping (recorte)
para asegurar que los valores de los pixeles no se salgan de este rango, y se redondean los
valores para obtener nUmeros enteros, lo que garantiza una representacién adecuada de

los colores en la imagen de salida [72].

44



5. Funcion de pérdida

Otra innovacion clave en EDSR es el uso de la funcién de pérdida L1, o error
absoluto medio, en lugar del error cuadratico medio (L2), que es mas comun en tareas de
regresion. La pérdida L1 tiende a producir imagenes mas nitidas y con mejor calidad visual,
ya que penaliza grandes errores de manera lineal y no cuadratica, lo que evita suavizar
demasiado los detalles en la imagen reconstruida [71]. Esto es particularmente importante
en aplicaciones donde la nitidez es crucial, como en imagenes médicas, vigilancia o mejora

de contenido multimedia.

6. Desafios computacionales

A pesar de su eficacia, uno de los desafios del modelo EDSR es su alta demanda de
recursos computacionales debido al mayor nimero de parametros, lo que puede dificultar
Su uso para imagenes de ultra alta resolucion. Sin embargo, para imagenes de baja 0 media
resolucion, el modelo sigue siendo extremadamente efectivo y eficiente en términos de

rendimiento [73].

J. Transformers en vision computacional

Los Transformers representan un cambio paradigmatico en el procesamiento de
secuencias, inicialmente en el campo del procesamiento del lenguaje natural. Un Transformer
se basa en mecanismos de atencion que permiten modelar dependencias sin importar la
distancia en la secuencia de datos, una capacidad que lo hace particularmente adecuado
para tareas donde el contexto y la relacion entre elementos distantes son cruciales [74].

En el ambito del procesamiento de imagenes, la adaptacion de los Transformers
para manejar datos visuales ha sido revolucionaria. Estos modelos, conceptualizados como
secuencias de pixeles o parches de imagenes, emplean un enfoque novedoso, pues en
lugar de trabajar directamente con pixeles individuales, los Transformers en visiéon por

computadora operan sobre una serie de parches o bloques de una imagen, tratando cada
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parche como un token en la secuencia, tal como se observa en la Figura[XXV] El Transformer
de Vision (ViT) ejemplifica esta técnica, dividiendo imagenes en parches y utilizando capas
de atencién multiple para analizar su relevancia relativa [9]. A diferencia de las CNN, que se
centran en caracteristicas locales, los Transformers captan relaciones globales en la imagen,
ofreciendo una comprension mas rica del contexto y las relaciones espaciales. Sin embargo,
esta capacidad avanzada viene con la necesidad de extensos datos de entrenamiento y alta

demanda computacional, especialmente en imagenes de alta resolucion [7].

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

Transformer Encoder
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Figura XXV: Descripcion del modelo basado en transformer para clasificacion de
imagenes [9).

1. Modelo SAM (segment anything model)

El modelo SAM se distingue en el campo de la visién por computadora como una
solucién avanzada y verséatil para la segmentacion de imagenes. Inspirado en técnicas de
procesamiento del lenguaje natural (NLP), SAM traslada la idea de prompting (indicaciones o
instrucciones) del NLP a la segmentacion de imagenes. Esto implica usar prompts variados,
como puntos de primer plano/fondo, cajas, texto libre 0 mascaras, para guiar la segmentacion.
Su capacidad para generar mascaras precisas incluso con prompts ambiguos es una de sus
caracteristicas mas notables. Este enfoque innovador permite a SAM no solo segmentar

objetos especificos de manera precisa, sino también adaptarse a una amplia gama de tareas
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de segmentacion, incluso aquellas desconocidas en el momento del diseno del modelo
[10]. EI modelo SAM se compone de varios elementos, como se ilustra en la Figura [XXVI,

esenciales que trabajan en conjunto para lograr una segmentacion precisa y eficiente.

Codificador de imagenes : Este componente esencial emplea un Transformer de
Vision pre-entrenado con MAE, optimizado para imagenes de alta resolucion. Se puede
configurar con variantes como ViT-H, ViT-L o ViT-B, segun los requisitos de capacidad y
escala. La eleccion de la variante influye en el rendimiento y la eficiencia, con ViT-H/16
siendo una opcién poderosa para tareas exigentes. El codificador transforma la imagen en
embeddings a una escala 16 veces menor, facilitando la tarea de segmentaciéon avanzada.
Esta reduccion de escala es crucial para manejar eficientemente las entradas de alta
resolucion y las mascaras de segmentacion complejas, especialmente en entornos con

recursos computacionales limitados [10].

Codificador de prompts : Maneja prompts dispersos (puntos, cajas, texto) y
densos (mascaras). Los prompts dispersos utilizan codificaciones posicionales y embeddings
aprendidos, mientras que los densos se procesan mediante convoluciones para alinearse

con el embedding de la imagen [10].

Decodificador de mascaras : Combina eficientemente el embedding de la imagen
y los embeddings de los prompts, con auto-atencion y atencién cruzada, actualizando los

embeddings con la informacién de los prompts en un disefno de dos capas [10].
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Figura XXVI: Arquitectura general del modelo SAM [10].

2. Proceso de entrenamiento de SAM

El entrenamiento de SAM, utilizando el conjunto de datos SA-1B con mas de 1.1
mil millones de mascaras de segmentacion, siguié un enfoque progresivo y adaptativo.
Inicialmente, se implement6 una etapa de anotacién asistida donde anotadores profesionales
etiquetaron mascaras en puntos de primer plano y fondo, utilizando herramientas interactivas
avanzadas como pincel y borrador. Posteriormente, se avanz6 a una fase semiautomatica,
en la que se aumento la diversidad de las mascaras mediante el trabajo sobre imagenes
pre-rellenadas con mascaras detectadas automaticamente, anadiendo 5.9 millones de
mascaras mas. La fase final del entrenamiento fue completamente automatica, aprovechando
las mejoras del modelo para generar de manera auténoma 1.1 mil millones de mascaras
de alta calidad para todas las imagenes del conjunto de datos, este esquema de fases se
ilustra en la Figura [XXVII} Este proceso iterativo y detallado permitié a SAM desarrollar una
capacidad sofisticada de adaptacién a una amplia variedad de escenarios de segmentacion,

preparandolo para aplicaciones practicas en el campo de la vision por computadora [10].
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Figura XXVII: Metodologia de entrenamiento y etiquetado automatico de SAM .

3. Prompting del modelo SAM

SAM implementa un método de prompting inspirado en el procesamiento de lenguaje
natural, procesando indicaciones como puntos, cajas delimitadoras o texto, vease la Figura
[XXVIT. Este enfoque permite a SAM interpretar y responder a diferentes prompts con
precision, generando mascaras de segmentacion detalladas para objetos especificos.
La versatilidad de SAM para adaptarse a variados prompts abre un amplio espectro de

posibilidades en la segmentacion de imagenes [10].
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Figura XXVIII: Aplicacién del modelo SAM en la segmentacion de imagenes mediante
prompts [10].

4. Limitaciones

SAM es un modelo versatil para el procesamiento de imagenes, pero presenta varias
limitaciones. Aunque eficaz en general, tiende a fallar en la deteccién de estructuras finas
y puede generar componentes desconectados, ademas de no definir los bordes con la
precision de métodos mas avanzados. No supera a los métodos de segmentacion interactiva
especializados, especialmente en tareas que requieren alta precision en la Interseccién sobre
la Union (loU). Aunque es capaz de procesar instrucciones rapidamente, su rendimiento
disminuye con codificadores de imagenes pesados, y su enfoque en la conversién de texto a
mascara sigue siendo experimental. Ademas, enfrenta desafios en la implementacién de
segmentaciones semanticas y panopticas con instrucciones simples y es probable que sea

superado por herramientas especializadas en dominios especificos [10].

K. Meétricas de desempeno

En la evaluacion de modelos de inteligencia artificial mediante la matriz de confusién,
se distinguen cuatro elementos esenciales: Verdaderos Positivos (VP), cuando el modelo

acierta identificando la presencia de una clase; Falsos Positivos (FP), indicando erroneamente
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la presencia de una clase; Verdaderos Negativos (VN), acertando en predecir la ausencia
de una clase; y Falsos Negativos (FN), fallando en detectar una clase presente. Esta matriz,
como se muestra en la Tabla[lll Su utilidad reside en identificar confusiones entre clases
y en revelar sesgos en clasificadores, especialmente cuando la distribucién de muestras
es desigual. Esto permite evaluar no solo la precisién general del modelo, sino también su

efectividad y limitaciones en diferentes escenarios [75].

Tabla Il: Matriz de confusidn.

Clase Real
Clase Predicha Positiva (P) Negativa (N)
Positiva (P) Verdadero Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Negativa (N) Falso Negativo (FN) Verdadero Negativo (VN)

A partir de esta matriz, se derivan varias métricas:

1. Especificidad

La Especificidad es una métrica que mide la habilidad del modelo para identificar
correctamente casos negativos. Es crucial para entender como el modelo maneja las

instancias que no pertenecen a la clase obijetivo [76].

VN

Especificidad = TPIUN

2. Precision

La Precision se refiere a la exactitud con la que el modelo predice la clase positiva.
Una alta precision indica que el modelo es eficaz en identificar correctamente los casos

positivos [77].
VP

Precision = ———
VP+ FP
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3. Exactitud
La Exactitud mide la proporcion total de predicciones correctas (positivas y negativas)
del modelo, proporcionando una vision general de su rendimiento [77].

VP+VN
VP+VN+FP+FN

Exactitud =

4. Sensibilidad o Recall

La Sensibilidad, o Recall, evalta la capacidad del modelo para detectar todos los
casos relevantes de la clase positiva [76]. Es una métrica importante para modelos donde

es crucial no perder ningun caso positivo .

VP

Sensibilidad = VPLEN

5. Medida-F

La Medida-F es una métrica que combina la Precisién y la Sensibilidad, ofreciendo un

balance entre ambas [77]. Es especialmente Util en situaciones con clases desbalanceadas.

2-VP

Medida-F = > o 7 rrFN

6. Curvas ROC

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) son herramientas graficas
fundamentales utilizadas para evaluar la calidad de los sistemas de clasificacion binaria.
Representan graficamente la relacién entre la tasa de verdaderos positivos (Sensibilidad) y la
tasa de falsos positivos (1-Especificidad) a diferentes umbrales de decision. Su importancia
radica en su capacidad para mostrar como la capacidad de discriminacion de un modelo
varia con el cambio en el umbral, proporcionando asi una comprension integral de su
rendimiento. Las curvas ROC son particularmente utiles para comparar diferentes modelos

de clasificacion y para elegir el umbral mas adecuado para la clasificacion [76].
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7. Intersection over union (loU)

La métrica Intersection over Union (loU), también conocida como indice Jaccard,
es fundamental en la evaluacion de algoritmos de segmentacién y deteccion de objetos
en vision por computadora. Representa la relacion entre la interseccion y la unién de dos

conjuntos, tipicamente el area del objeto detectado y el ground truth. Se calcula como:

_|ANB|

IoU =
Y T 1AUB

donde A es el area del bounding box predicho y B es el area del bounding box
del ground truth. Un loU alto indica una mayor precision en la deteccion o segmentacion.
Esta métrica es ampliamente reconocida por su claridad y efectividad, como se destaca en

desafios como el Pascal VOC [78].

8. Coeficiente de Dice

El Coeficiente de Dice es otra métrica importante en la evaluacion de la precision en
segmentacion de imagenes y deteccion de objetos. Similar al loU, este coeficiente mide la
similitud entre dos conjuntos, pero pone un énfasis mayor en la interseccién al duplicar su
valor en el numerador:

2|A N B|

Dice = ————
|A| +|B|

donde A representa el conjunto de pixeles del bounding box predicho y B el conjunto
de pixeles del bounding box del ground truth. Un valor de Dice cercano a 1 indica una
alta precision en la superposicion entre la prediccion y la verdad fundamental. Debido a su
sensibilidad a la interseccion, es especialmente Util en situaciones donde las clases estan

desbalanceadas [30].
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9. Mean average precision (mAP)

En el contexto de deteccidn de objetos, se fundamenta matematicamente en el uso
del indice de Superposicién entre Areas (loU). El loU compara el area de superposicion y el
area de union entre el bounding box predicho y el real, sirviendo como indicador de exactitud
de la localizacion de objetos. Una deteccion se considera precisa si el loU supera un umbral
determinado; por ejemplo, un loU < 0.3 implica una deteccion inexacta. El mAP se calcula
promediando la Precisién Media (AP) para diferentes clases y para varios umbrales de loU,
tipicamente en el rango de 0.5 a 0.95, incrementando en pasos de 0.05. Esta medida integral
proporciona una evaluacion exhaustiva del rendimiento del modelo en términos de precision

de deteccion en varios niveles de rigurosidad [56].

L. Gasto computacional en modelos de aprendizaje automatico

El andlisis de FLOPs (Floating Point Operations per Second) es una medida esencial
para comprender y evaluar el gasto computacional en modelos de aprendizaje automatico.
Las FLOPs indican el nimero de operaciones de punto flotante que un sistema informatico
puede realizar en un segundo, lo cual es un indicador de la intensidad computacional de un
modelo [79].

En el contexto del aprendizaje automatico, un modelo que realiza un nimero elevado
de FLOPs generalmente implica una mayor complejidad computacional. Esto se debe a que
los modelos mas avanzados, especialmente en el campo del aprendizaje profundo, requieren
una cantidad significativa de calculos de punto flotante para tareas como la multiplicacién
de matrices y la convolucion en redes neuronales [67]. Por lo tanto, un alto nimero de
FLOPs puede ser indicativo de un modelo mas complejo y potencialmente mas preciso, pero
también implica un mayor consumo de recursos computacionales y energéticos [80].

La optimizacion de FLOPs, por lo tanto, se convierte en una tarea critica para mejorar

la eficiencia de los modelos de aprendizaje automatico. Reducir el nimero de FLOPs
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necesarios para realizar una tarea determinada puede llevar a un menor uso de recursos,
tiempos de entrenamiento mas cortos y, en ultima instancia, a una mayor viabilidad de los
modelos en entornos con recursos limitados [81]. Ademas, en el ambito del aprendizaje
automatico, se ha demostrado que la optimizacion de FLOPs puede contribuir a la reduccion
de la huella de carbono, lo que es cada vez mas importante en la era de la sostenibilidad y
la informatica ecologica [82].

Se emplea la siguiente férmula estandar para calcular las operaciones en capas

convolucionales, expresadas en FLOPs:

FLOPs =2x K?>Xx N x 0> x C (10)

Donde:

K = Tamano del filtro (kernel)
N = Numero de filtros
O = Tamano de salida (dimensién espacial)

C = NUumero de canales de entrada

Esta formula estima el nUmero total de multiplicaciones y sumas requeridas para
una operacion de convolucion, siendo un componente fundamental en el calculo del gasto

computacional de redes neuronales convolucionales [30].
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m. Desarrollo del sistema de segmentacion

La aparicion de modelos de segmentacidén avanzados como SAM ha representado un
avance significativo en el campo de vision computacional. Este modelo se adapta a nuevas
distribuciones de imagenes y tareas utilizando una variedad de prompts, como puntos de
primer plano/fondo y cajas delimitadoras, para generar mascaras de segmentacion [10].

La integracion del modelo SAM con técnicas tradicionales de aprendizaje automatico
marca un avance novedoso en la segmentacion de imagenes. Este método propuesto se
fundamenta en una combinacién del modelo de detecciéon YOLOv5 y métodos clasicos de
clasificacion de machine learning, aprovechando asi la flexibilidad y eficacia del modelo
SAM. Para enriquecer este enfoque, implementamos una estrategia de doble prompt, que
consiste en la utilizacion de puntos ubicados tanto dentro como fuera del area de interés, en
conjunto con los cuadros delimitadores generados por YOLOVS5.

Para identificar los puntos que pertenecen a la lesiones o no, implementamos la
técnica de segmentacion por superpixeles SLIC con algoritmos de clasificacion binaria de
machine learning. La estrategia se enfoca en el entrenamiento de un modelo de regresion
logistica, disefiado especificamente para evaluar y seleccionar los cinco superpixeles con
la mayor probabilidad de corresponder a una lesion, asi como otros diez con la menor
probabilidad. Los puntos de interés, que son los centroides de estos superpixeles, se
convertiran en los inputs para el modelo SAM.

En la Figura [XXTX| se ilustra el flujo completo de integracién del modelo SAM con
técnicas tradicionales de aprendizaje automatico para la deteccion y segmentacion de
lesiones. El proceso comienza con la utilizacion del modelo YOLOV5, que detecta la lesion
en la imagen y genera un cuadro delimitador alrededor de la regidn de interés. A partir de
esta region, se mejora la resolucion de la imagen utilizando un modelo de superresolucion
(EDSR), lo que permite obtener caracteristicas mas precisas. Posteriormente, se aplica una

segmentacion en superpixeles, dividiendo la imagen en pequenas regiones homogéneas.
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Para cada superpixel, se calcula un vector de caracteristicas que incluye estadisticas como
la media, la varianza y el centroide, basado en los mapas de caracteristicas de VGG16 y los
canales RGB. Estos vectores son analizados mediante un modelo de regresion logistica, que
clasifica cada superpixel como perteneciente a piel sana o lesion. Los puntos seleccionados
a partir de esta clasificacién, junto con las cajas delimitadoras y la imagen mejorada, se
utilizan como entrada para el modelo SAM. Finalmente, el modelo SAM genera una mascara
de segmentacion precisa, refinando la deteccién de la lesion. Este enfoque hibrido propone

aprovechar la eficiencia de deteccion de YOLOV5 vy la sofisticacion de segmentacion del

modelo SAM.
0 Input Image YOLO,VS g Croppping and Superpixel Segmentation Features Maps
P & Detection Super Resolution VGG16 and RGB

EDSR (x 4 F 2 e 9

A H, 5 @ —)
|
— =73 channels

Vo e 128 channels
Propuesta de Segmentacion 1

1 YOLO v5 para detectar lesiones en imagenes de pie completo. Feature i s
2 Mejorar la resolucién de recorte y segméntarla con superpixeles. Nectornn @, s azu) © Mean
3 Crear un vector caracteristica para cada superpixel teniendo en cuenta la media, la varianza y el centroide.
4 Clasificar los superpixeles en piel sana o lesién mediante modelo de clusteriazacién de regresion logistica. 1
5 Utilizar los puntos clasificados, las cajas de deteccién y la imagen como entrada al modelo SAM para obtener la
segmentacion final. Classification

Logistic Regression
Segmentation SAM e
T, = (2% fu) + 4 Ve
Model SR
SAM Imagen RGB Yo = (y_x fn) + 1 Selection of Points
PELLIBE0 0D [ i
Box Lesions points &S0
. , = — 4
’ <Lesions points Healthy skin points L £
e o/
P ‘

o Centroid

l Healthy skin points

Where: f, H, g fu= Wo
Hsk Wsr

Figura XXIX: Flujo de trabajo para la deteccion y segmentacion de heridas
combinando YOLOV5, SLIC, Regresion Logistica y el Modelo SAM.

A. Recursos de desarrollo

El proyecto fue desarrollado utilizando Python como lenguaje de programacion,
elegido por su amplia gama de herramientas y bibliotecas disefiadas especificamente para
aplicaciones de inteligencia artificial. Las principales bibliotecas utilizadas fueron scikit-learn,
torch y keras, que son esenciales para implementar y manejar modelos avanzados de
aprendizaje automatico y redes neuronales.

En cuanto al hardware, se utilizé una laptop Dell Alienware M15 R5 con un procesador
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Ryzen 9, 16 GB de RAM, 1 TB de almacenamiento SSD y una tarjeta grafica NVIDIA RTX
3070, lo cual fue adecuado para el procesamiento de imagenes y el desarrollo de algoritmos.
No obstante, para el entrenamiento especifico del modelo YOLOv5, se opt6 por Google
Colab Pro, aprovechando su acceso a recursos computacionales avanzados como la GPU
Tesla T4 y un procesador Intel(R) Xeon(R). Esta eleccion se basé en la superior capacidad
de procesamiento y memoria de la Tesla T4, ideal para aprendizaje automatico y tareas de
Al, en contraste con la RTX 3070, mas enfocada en graficos y juegos. Asi, el uso de Google
Colab Pro facilito el entrenamiento del modelo YOLOVS.

Los algoritmos de inteligencia artificial utilizados para el proyecto son reconocidos en
la literatura académica, disponibles a través de librerias especializadas. Para la implementacion
del modelo YOLO v5, se recurri6 al codigo fuente y a las guias de implementacién disponibles
en su repositorio oficial en GitHub. Para la integracion del algoritmo de regresion logistica,
se utilizé la libreria scikit-learn, reconocida por su robustez y flexibilidad en andlisis de datos.
Respecto a la segmentacion de imagenes, se implementd el algoritmo de superpixeles
mediante la herramienta SLIC de skimage, y el modelo VGG16 fue incorporado utilizando
Keras. Finalmente, para la segmentacion avanzada, se empleé el algoritmo SAM, obtenido
del repositorio 'segment-anything’ de Facebook Research, disponible en GitHub. Cada uno
de estos componentes fue seleccionado para alinearse con los objetivos especificos del

proyecto.

B. Dataset

La busqueda de bases de datos médicas enfocadas en el pie diabético no es una
tarea sencilla, ya que este tipo de datos requiere cumplir con estrictas restricciones éticas
y legales. Ademas, no solo es necesario que las imagenes estén disponibles, sino que
también deben estar adecuadamente etiquetadas por especialistas, cumpliendo con todos
los estandares de calidad y ética necesarios.

En el trabajo desarrollado por Zhang et al. [6], se presenta un estado del arte de los
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métodos de clasificacion, deteccion y segmentacién de lesiones en general. En este estudio,
se reportan diversas bases de datos utilizadas en investigaciones, las cuales se resumen
enla Tabla@ Entre estas, solo dos bases de datos estan especificamente enfocadas en
lesiones del pie diabético, lo que resalta la limitada disponibilidad de recursos especializados

para este tipo de patologia.

Tabla Ill: Resumen de bases de datos de lesiones, incluyendo tipos, tamanos y si
estan etiquetadas [6].

Dataset Wound type Size | Labeled
Medetec dataset Mixed - No
BIP_US database Burn 94 Yes
FUSeg dataset Diabetic foot ulcer | 1210 Yes
Sarwebben Mixed - No
Chronic wound database | Chronic wound 188 Yes
AHZ dataset Diabetic foot ulcer | 1109 Yes
AHZ&UWM dataset Mixed 538 Yes

Como se observa en la Tablal[lll} las bases de datos FUSeg y AHZ estan especificamente
disenadas para el estudio de Ulceras del pie diabético y cumplen con los requisitos de
etiquetado por especialistas.

La base de datos FUSeg, utilizada en este estudio, fue creada por el Centro
de Heridas y Vasculares Advancing the Zenith of Healthcare en Milwaukee, WI, y es
presentada en detalle en el trabajo de Wang et al. [83]. Las imagenes fueron capturadas
utilizando una camara Canon SX 620 HS y un iPad Pro, asegurando tomas en primeros
planos con iluminacién adecuada para resaltar los detalles relevantes de las lesiones. Este
conjunto incluye 810 imagenes de entrenamiento, 200 de validacién y 200 de prueba, todas
acompanadas de sus respectivas mascaras de segmentacion, como se ilustra en la Figura
El proceso de anotacion inicial fue llevado a cabo por estudiantes de posgrado mediante
la herramienta VGG Image Annotator (VIA), y las anotaciones fueron posteriormente

refinadas por especialistas clinicos bajo la supervision del Dr. Jeffrey Niezgoda, MD. Como
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parte del preprocesamiento, todas las imagenes fueron ajustadas mediante un relleno de
ceros (zero-padding) para estandarizar su resolucion a 512x512 pixeles.

Una de las principales ventajas del conjunto FUSeg es su acceso publico, lo que
facilita su uso por cualquier investigador sin restricciones. Por ello, este estudio se realizd
exclusivamente con esta base de datos, que ademas fue utilizada en el Challenge [84], donde
se convirtié en una referencia para la evaluacion de modelos de segmentacion de Ulceras
del pie diabético. En este desafio, el trabajo desarrollado por Mahbod et al. [85] alcanzo el
primer premio, destacando la relevancia de FUSeg en investigaciones relacionadas con la

segmentacion de lesiones.

(b)

Figura XXX: (a) Ejemplo de imagen de entrenamiento con resolucion de 512x512
pixeles. (b) Mascara de segmentacion correspondiente, mostrando las areas de
interés etiquetadas.

C. Entrenamiento del modelo de deteccion Yolov5s

En esta seccidn, describiremos el proceso necesario para el entrenamiento del
modelo YOLO v5, especificamente la variante YOLOvV5s, elegido por su equilibrio entre

eficiencia y precision en la deteccion de objetos en tiempo real.

1. Preprocesamiento

El entrenamiento de un modelo de segmentacién o deteccion, como YOLOVS5,

requiere una preparacion de los datos para garantizar la compatibilidad con su formato
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de entrada. En este caso, fue necesario estructurar los datos en carpetas separadas: una
para las imagenes de entrenamiento y otra para las etiquetas correspondientes. Cada
imagen debe estar asociada con un archivo de texto (.txt) que contenga la descripcion
de los cuadros delimitadores en el formato requerido por YOLOvS. Este formato incluye
cinco elementos por linea: el primer elemento indica la clase del objeto, el segundo y
tercero representan las coordenadas normalizadas (X, Y) del centro del cuadro delimitador,
y el cuarto y quinto corresponden al ancho y la altura del cuadro delimitador, también
normalizados con respecto al tamafio de la imagen, como se ilustra en la Figura [XXXI|

En el caso del conjunto de datos FUSeg, las etiquetas originales se presentan en
forma de mascaras de segmentacion, donde los pixeles blancos indican las regiones de la
lesion y los pixeles negros corresponden al fondo. Para adaptar estas etiquetas al formato
de YOLOV5, se disefi6 un algoritmo que procesa las mascaras y genera automaticamente
los cuadros delimitadores. Este algoritmo localiza los limites superior, inferior, izquierdo
y derecho de la region de interés analizando los pixeles blancos en la mascara. El limite
superior se define como la primera fila que contiene al menos un pixel blanco, mientras que
el limite inferior corresponde a la ultima fila con pixeles blancos. De manera analoga, los
limites izquierdo y derecho se determinan buscando la primera y ultima columna con pixeles
blancos, respectivamente.

Una vez identificados los limites de la regién de interés, el algoritmo expande estos
bordes en un 5% del tamano total de la imagen en cada direccion. Esta expansion asegura
que el cuadro delimitador no solo abarque la lesién, sino también una zona periférica
adyacente, proporcionando un contexto adicional que puede ser relevante para el analisis.
Finalmente, las coordenadas de los cuadros delimitadores se normalizan dividiendo cada
valor por las dimensiones de la imagen (ancho y altura) para cumplir con los requisitos
del formato YOLOV5. Esto genera una etiqueta en el formato adecuado para cada imagen,
donde las coordenadas del cuadro estan completamente adaptadas al sistema de entrada

del modelo.
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Figura XXXI: Creacion de la etiqueta en formato YOLOV5.

2. Entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo YOLOvV5, preparamos los datos, asegurando que
cada imagen en el conjunto de entrenamiento estuviera emparejada con su correspondiente
archivo txt. Estos archivos contienen la informacion necesaria para la deteccién de objetos.
Ademas, con el fin de facilitar el proceso de entrenamiento y aprovechar la integracion
entre plataformas de Google, todas las imagenes y archivos de texto se subieron a Google
Drive. Esta configuracion permitio utilizar Google Colab como plataforma de entrenamiento,
beneficiandose de su acceso directo a los datos almacenados en Drive. La distribucion de
las imagenes para las fases de entrenamiento, validacion y prueba se detalla en la Tabla
proporcionando una visién clara de la organizacién y estructura del conjunto de datos

utilizado.

Tabla IV: Distribucién de imagenes para entrenamiento de YOLOv5.

Dimension Train Validacion Total
- 810 200 1010

El entrenamiento del modelo YOLOvS se llevo a cabo a lo largo de 200 épocas, con
un tamano de lote de 64. Sin embargo, el proceso finalizd en la época 169 gracias a la
implementacion de un criterio de detencion temprana (early stopping). Este mecanismo
monitorea las métricas de validacion y detiene automaticamente el entrenamiento cuando no
se observa una mejora significativa durante un nimero predefinido de épocas consecutivas,

optimizando asi los recursos computacionales y evitando problemas de sobreajuste. En
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total, el entrenamiento se completé en un tiempo de 51 minutos y 24 segundos, utilizando el
optimizador descenso de gradiente estocastico (SGD) con las configuraciones predeterminadas
del modelo.

La Figura [XXXllilustra la evolucion de las curvas de precision y sensibilidad (recall)
durante el entrenamiento. Se observa un rapido incremento en ambas métricas durante
las primeras 25 épocas, seguido de una estabilizacion en valores cercanos a 0.9, lo que
refleja una convergencia eficiente del modelo. De manera complementaria, las curvas de
pérdida (/oss) para las cajas delimitadoras, tanto en el conjunto de entrenamiento como en
el de validacion (representadas en lineas punteadas), muestran una disminucién consistente
hasta alcanzar valores minimos estables. Este comportamiento indica que el modelo logré
un equilibrio adecuado entre el aprendizaje de caracteristicas relevantes y su capacidad de

generalizacion, evitando un ajuste excesivo a los datos de entrenamiento.

Hiperparametros del entrenamiento

= Epocas de calentamiento (warmup epochs): El nimero de épocas de calentamiento
se establecid en 3, durante las cuales la tasa de aprendizaje se incremento6 progresivamente

para evitar fluctuaciones bruscas en las primeras iteraciones.

= Tasa de aprendizaje (learning rate, Ir0): La tasa de aprendizaje inicial fue de 0.01,
ajustandose dinamicamente mediante un planificador de tasa de aprendizaje lineal
(scheduler). Esta tasa se increment6 gradualmente durante las primeras épocas

(warmup) para estabilizar el entrenamiento.

= Momentum: Se utilizé un valor de 0.937, ayudando a mantener la direccion de los

gradientes a lo largo del proceso de optimizacion.

= Pesos preentrenados (weights): El modelo fue inicializado utilizando los pesos

preentrenados yolov5s.pt, que corresponden a la version mas ligera de los modelos
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YOLOV5. Estos pesos se descargaron automaticamente si no estaban presentes en el

sistema local.

= Decaimiento de los pesos (weight decay): Se aplicé un valor de 0.0005 para el
weight decay, lo que reduce la magnitud de los pesos y ayuda a regularizar el modelo,

minimizando el riesgo de sobreajuste.

Funciones de activacion

= Leaky ReLU: Se aplicé la funcién de activacion Leaky ReLU en las capas ocultas del
modelo. Esta funcion permite que los valores negativos de activacion pasen con un

pequeno valor (leak), evitando que los nodos queden inactivos.

= Sigmoide: En la capa de deteccion final, se utilizé la funcién de activacién sigmoide

para calcular las probabilidades de deteccion de los objetos.
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Figura XXXII: Evolucién de la precision, recall y pérdidas de las cajas delimitadoras
durante el entrenamiento.

Por su parte, la Tabla [V| resume las métricas de desempeno alcanzadas por el

modelo YOLOvS durante las pruebas. Entre los indicadores clave se incluyen la sensibilidad,
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la precision, mMAP@.5 y mAP@.95. En particular, el modelo alcanzé una sensibilidad de 0.966
y una precision de 0.895, lo que demuestra su capacidad para identificar correctamente
las lesiones minimizando los falsos positivos. Asimismo, las métricas mAP@.5 (0.972)
y mAP@.95 (0.61) ofrecen una vision detallada de la precision promedio en diferentes
umbrales de interseccion sobre unién (loU), destacando el desempeno robusto del modelo

en la localizacion precisa de las lesiones.

Tabla V: Métricas de desempenio del algoritmo YOLOVS5.

Métodos Sensibilidad Precision mAP@.5 mAP@.95
YOLOvV5 0.966 0.895 0.972 0.61

D. Sistema de segmentacion de lesiones

Para el desarrollo del sistema propuesto, se utilizdé el modelo de segmentacién SAM,
que emplea como entrada bounding boxes (BBoxes) y puntos marcados como pertenecientes
al plano (lesién) o al fondo (piel sana) para segmentar una imagen. Los BBoxes fueron
generados previamente por el modelo YOLOVS5, y a partir de ellos se identificaron cinco
puntos dentro de la regién de la lesion y diez puntos fuera de ella. Para seleccionar
estos puntos, se implement6 una técnica de segmentacion basada en superpixeles, que
agrupa pixeles en clusteres homogéneos segun su similitud en color y proximidad espacial,
reduciendo la complejidad de la imagen y dividiéndola en regiones con caracteristicas
similares. Los centroides de los superpixeles clasificados como pertenecientes a la lesion
se utilizaron para determinar las coordenadas de los puntos dentro de ella, mientras que los
centroides de los superpixeles clasificados como fondo proporcionaron los puntos fuera de
la lesién. La Figura [XXXIIl muestra cémo la segmentacion basada en superpixeles organiza

las regiones homogéneas, facilitando la posterior segmentacion mediante el modelo SAM.
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Figura XXXIII: Superpixeles generados utilizando el método SLIC para la
segmentacion de imagenes.

Una vez generados los superpixeles, se construye un vector de caracteristicas para
cada uno, basado en propiedades clave como color, textura y forma. Estos vectores se
utilizan como entrada para entrenar un modelo de clasificacién basado en regresion logistica,
que asigna a cada superpixel una probabilidad de pertenecer o no a una lesién. A partir de
esta clasificacion, los centroides de los superpixeles identificados como pertenecientes a la
lesién se utilizan para determinar las coordenadas de los puntos dentro de la misma. De
manera similar, los centroides de los superpixeles clasificados como no pertenecientes a la
lesion proporcionan las coordenadas de los puntos fuera de ella.

En el ambito médico, los superpixeles han demostrado ser una herramienta efectiva
en tareas como la deteccion de cancer de piel [86], la segmentacion de tejidos en Ulceras
dermatoldgicas [87] y la identificacion de lesiones cutaneas [3]. Estas aplicaciones evidencian
la utilidad de los superpixeles para abordar problemas similares en contextos de analisis
médico.

No obstante, la baja resolucion de las imagenes disponibles representa un desafio
importante para la implementacion efectiva de esta técnica. Las imagenes suministradas por
el conjunto de datos FUSeg tienen una resolucion base de 512 x 512 pixeles, lo cual se ve

aun mas limitado al obtener recortes (crops) de las regiones de interés mediante YOLOVS.
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Estos recortes de baja resolucién carecen de detalles suficientes, afectando la precision de
los métodos de generacidn de superpixeles. Como resultado, la segmentacion es menos

efectiva, dificultando la identificacion precisa de las regiones relevantes, tal como se ilustra

en la Figura [XXXI1V{a).

1. Superresolucion con el método EDSR

Para abordar el desafio de la baja resolucion en los recortes (crops) generados
por YOLOVS5, se implementd la Red de Superresolucién Profunda Mejorada (Enhanced
Deep Super-Resolution Network, EDSR) presentado en el trabajo de paper 13. Este modelo
ha demostrado ser altamente eficiente y preciso al aumentar la resolucion de imagenes
mientras preserva las caracteristicas originales, como bordes y texturas. En este proyecto,
el modelo fue configurado para incrementar la resolucidn de los recortes en un factor de
4, lo que permite un analisis mas detallado de las lesiones, tal como se muestra en la
Figura [XXXIV] (b). A continuacion, se describe el flujo del proceso en detalle.

Preparacion de las imagenes: Las imagenes y mascaras fueron cargadas desde
sus respectivos directorios y convertidas de su formato original BGR al formato RGB
requerido por el modelo EDSR. Este paso asegura la compatibilidad con los estandares de
entrada del modelo. Posteriormente, cada imagen se transformé en matrices tridimensionales.

Configuracion del modelo: El modelo preentrenado EDSR_x4.pb, disehado para
escalar imagenes por un factor de 4, fue cargado utilizando el médulo de superresolucion
DnnSuperResImpl de OpenCV. Este modelo realiza un escalado tanto en ancho como en alto,
preservando los detalles estructurales y visuales de las regiones de interés. La configuracion
del modelo incluyd la asignacion explicita del factor de escalado.

Aplicacion de superresolucion: Cada imagen y su mascara correspondiente
fueron procesadas de manera iterativa mediante el modelo EDSR. Este procedimiento
genero versiones ampliadas de las imagenes de entrada, incrementando significativamente

su resolucién y mejorando la definicion de bordes y texturas. Las imagenes ampliadas
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y las mascaras resultantes se almacenaron en directorios separados para mantener la
organizacion de los datos y facilitar su analisis posterior.

Validacion del proceso: Una vez completada la etapa de superresolucién, se
verificaron las dimensiones de las imagenes y mascaras ampliadas, asegurando que fueran
consistentes entre si. Este paso es crucial para garantizar la integridad de los datos y su
compatibilidad con los métodos de segmentacion subsiguientes.

Los detalles especificos sobre el modelo EDSR se detallan en la seccionll|

Imagen Segmentacion SLIC Imagen mejorada EDSR Segmentacion SLIC

»

(a) (b)

Figura XXXIV: (a) Imagen inicial y extraccion de caracteristicas de baja calidad, (b)
Mejora con EDSR y extraccién avanzada.

2. Generacion de superpixeles:

En este proyecto, se emplea el método SLIC (Simple Linear lterative Clustering)
para la generacion de superpixeles debido a su capacidad para equilibrar la eficiencia
computacional con la precision en la segmentacion. Este método agrupa pixeles en regiones
homogéneas considerando tanto su proximidad espacial como su similitud espectral, logrando
una representacion coherente de los patrones presentes en la imagen [19].

El procedimiento comienza procesando los recortes proporcionados por YOLO, los
cuales son mejorados mediante técnicas de superresolucién antes de aplicar el método
SLIC. A cada superpixel generado se le asocia un vector de caracteristicas que captura
informacién relevante de la region correspondiente. Estos vectores son utilizados para
entrenar un modelo de clasificacion binaria, disefiado para distinguir entre superpixeles que

pertenecen a una lesion y aquellos que no.
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Sin embargo, un desafio clave en el analisis de imagenes médicas es la presencia de
regiones de reflexion especular (Specular Reflection Regions, SR). Estas areas, caracterizadas
por su alta intensidad, saturacion y contraste, aparecen como zonas de brillo blanco que
pueden ocultar detalles importantes y distorsionar los valores reales de los pixeles en
dichas regiones [3]. Si estas reflexiones no se corrigen adecuadamente, podrian alterar las
caracteristicas asociadas a los superpixeles afectados, provocando errores en la clasificacion.
Por ejemplo, si un vector de caracteristicas incluye informacion de una regién especular, el
modelo podria confundir estas caracteristicas con las de una lesion, afectando la precision

de la clasificacion.
3. Data cleaning:

Para abordar este problema, se realizé un preprocesamiento destinado a identificar
y corregir las regiones especulares antes de la extraccion de caracteristicas. Este paso
asegura que los vectores asociados a los superpixeles reflejen Unicamente informacion
relevante para la segmentacion de lesiones. Con ello, se reduce la probabilidad de interpretaciones
erroneas.

Diversos enfoques han sido propuestos en la literatura para mitigar la reflexion
especular en imagenes médicas. Un ejemplo notable se encuentra en el trabajo publicado
por Kudva et al. [88], donde se empled un filiro en imagenes cervicales con resultados

satisfactorios. La férmula original para este filtro se expresdé como:
F=((1-5)-G-L)% (11)

donde S, G y L representan los componentes de saturacién, canal verde y luminosidad de la
imagen, respectivamente, normalizados en un rango de 0 a 1. Sin embargo, la aplicacion de
esta técnica en imagenes de lesiones del pie demostré ser menos eficaz. Este resultado
revel6 una fuerte dependencia del rendimiento del filtro respecto a la media del canal verde
(G), ademas de una notable variabilidad en la sensibilidad del filtro debido a fluctuaciones

en el valor exponencial.

69



Adaptacion el filtro especular El filtro original no se ajusta adecuadamente a
nuestras imagenes de lesiones, ya que algunas de ellas presentan una alta media en el
canal verde. Esto provoca que practicamente toda el area de la lesion se considere como
region especular, como se puede observar en la Figura[XXXVII] Para abordar esta limitacion,
se propuso modificar el parametro exponencial en la férmula original del filtro descrito en
Kudva et al. [88].

Durante nuestras pruebas, se observo que el filtro se atenuaba a medida que
aumentabamos el valor del exponente dentro de un rango de aproximadamente 3 a 10.
Este rango fue seleccionado para ajustar dinamicamente el exponente en funcion de la
media del canal verde, un parametro importante debido a su relevancia en la percepcion de
luminosidad. La Figura [XXXV] muestra un andlisis del histograma del canal verde en 200
imagenes, donde la media varia entre 17.95 y 198.82. Sin embargo, decidimos analizar el
exponente en funcién de un rango mas amplio de la media del canal verde, especificamente

entre 8 y 200, de esta forma evitabamos tener como exponente un valor de 3.

-=--' Media: 89.74
—== Limite Inferior: 17.95
——== Limite Superior: 198.82
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Valor Medio del Canal Verde

Figura XXXV: Histograma del canal verde de las imagenes analizadas. La variabilidad
observada justifica la eleccién del rango 8-200 para el calculo del exponente en el
filtro especular.

0.0
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Para adaptar el exponente de manera mas eficaz, se introdujo una funcion logaritmica
que mapea la media del canal verde al rango deseado. Esta modificacion se expresa en la

siguiente formula adaptada del filtro:

F=((1-5)-G-L)", (12)

donde x, se calcula mediante la relacion logaritmica:

Xy = e(a~1n(x1)+b)’ (13)

siendo x; la media del canal verde. La seleccion de una transformacion logaritmica se
justifica por su eficacia en el manejo de un amplio rango de valores, proporcionando una
escala mas flexible para el ajuste del exponente.

Los valores de a y b se determinaron para escalar el rango de la media del canal
verde entre 8 y 200 a un rango de exponentes entre 3 y 10. Especificamente, los valores se
calcularon como:

In(10) — In(3)

4= 1300 I8 b =1n(3) —a - In(8) (14)

Esto asegura que para un valor de x; = 8, el exponente x, sea aproximadamente 3, y para
un x; = 200, el exponente x, sea aproximadamente 10.

Una vez identificadas las areas de reflexién especular utilizando este enfoque
mejorado, se aplica el algoritmo de inpainting de OpenCV para rellenar estas zonas
de manera coherente con el entorno circundante. Este proceso de inpainting restaura la
informacion de la imagen, integrando armoniosamente las areas afectadas con las regiones
adyacentes, preservando asi la integridad estructural y la continuidad visual de la imagen.
Un ejemplo ilustrativo de este proceso se muestra en la Figura[XXXVI, donde se utiliza una
mascara especifica para identificar las areas con alta reflexién especular y luego se aplica el

inpainting para su correccion.
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Recorte de lesion Mascara Segmentacién SR Imégen procesada

Filtro SR

—

Rellenar zona de reflexion especular

Figura XXXVI: Ejemplo del proceso de eliminacion de reflexion especular utilizando
un filtro mejorado y completacion de imagen mediante el método de inpainting de
OpenCV.

El pseudocddigo para la implementacion del filtro especular esta detallado en el

ANEXO 1, véase[l]para mas detalles.
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Imagen Filtro original Filtro modificado

Exponente : 3

media canal verde: 137.25

media canal verde: 19.38 Exponente : 3

media canal verde: 198.41 Exponente : 3 Exponente : 9.97

Figura XXXVII: Comparacion de la aplicacion del filtro de reflexion especular en
imagenes con diferentes medias del canal verde.

4. Etiquetado de superpixeles

Para entrenar un modelo de clasificacion binaria, como una regresion logistica, es
importante estructurar los datos de forma que sean consistentes con las necesidades del
modelo. En este contexto, los superpixeles generados mediante el método SLIC constituyen
la base para la extraccién de vectores de caracteristicas. A continuacion, se describe
detalladamente el proceso de etiquetado de superpixeles.

En primer lugar, SLIC se configura utilizando tres parametros clave, tales como el
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nimero de segmentos, el factor de compactacion y el parametro sigma. Para nuestras
imagenes, se definié un numero objetivo de 100 segmentos, seleccionado empiricamente.
Aunque el numero exacto de superpixeles puede variar, este valor guia al algoritmo hacia
una particion aproximada de la imagen en 100 regiones.

El factor de compactacion, establecido en 10, regula el equilibrio entre la cohesiéon de
color y la proximidad espacial de los pixeles dentro de un superpixel. Este valor asegura que
los superpixeles generados respeten tanto las fronteras espaciales como las caracteristicas
visuales de las areas de interés. El parametro sigma, fijado en 1, introduce un suavizado
previo a la segmentacion, lo que ayuda a minimizar el impacto del ruido y las pequenas
variaciones de color en la imagen.

El etiquetado de los superpixeles se realiza evaluando su interseccion con la mascara
binaria de la imagen. Para ello, se calcula la cantidad de pixeles de la mascara que se
solapan con cada superpixel. Si este solapamiento excede un umbral de 180 pixeles, el
superpixel se clasifica como perteneciente a la lesion; en caso contrario, se etiqueta como
no perteneciente a la lesion. Este umbral se determind empiricamente, considerando la
escala y las caracteristicas tipicas de las lesiones en nuestras imagenes.

El proceso de etiquetado garantiza que cada superpixel reciba una etiqueta binaria
en funcion de su correspondencia con la region de interés definida por la mascara de
la lesion. La Figura [XXXVIII (c) muestra el resultado de este proceso. Los superpixeles
delimitados por contornos amarillos corresponden a regiones que no superaron el umbral
de interseccion de 180 pixeles con la mascara original, por lo que se etiquetan como fondo.
En contraste, los superpixeles con contornos rojos superaron dicho umbral y se clasificaron
como pertenecientes a la lesion.

Este etiquetado permite identificar claramente qué superpixeles pertenecen a la
lesion y cuales no. Con esta informacidn, el siguiente paso consiste en caracterizar cada
superpixel extrayendo sus vectores de caracteristicas. Estas caracteristicas, junto con

las etiquetas generadas, se emplean para entrenar un modelo de clasificacion logistica,
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obteniendo un modelo que nos indica la probabilidad de que un superpixel pertenezca a

una lesién o no.

Superpixeles Mascara Interseccion
™
L
\
ﬂ >
‘ A
(@) (b)

Figura XXXVIII: (a) Recorte de la lesion aplicando el método SLIC, (b) Mascara
asociada al recorte, (c) Imagen con superpixeles etiquetados de amarillo (no
pertenecientes a la lesion) y rojo (pertenecientes a la lesion).

5. Extraccion de caracteristicas

En la fase de extraccién de caracteristicas, se ha desarrollado un enfoque que
combina conocimientos obtenidos de estudios previos para construir una representacion
de datos efectiva. Siguiendo las directrices de Silva y Machado [3], se disefid un vector de
caracteristicas que incorpora descriptores de color. Ademas, basandonos en los hallazgos
reportados en Giraldo et al. [89], se integré un enfoque avanzado que aprovecha los mapas
de caracteristicas generados por una red neuronal convolucional preentrenada. Estos mapas,
como se describe en Zeiler y Fergus [52], poseen propiedades de composicionalidad que
permiten capturar patrones complejos y sutiles en las imagenes, incluso aquellos que no
son perceptibles de forma directa. A medida que los datos progresan a través de las capas
de la red, las caracteristicas se vuelven mas abstractas y representativas, enriqueciendo el
conjunto de descriptores disponibles.

El método propuesto se centra en la construccion de un vector de caracteristicas
para cada superpixel identificado, integrando tanto informacion espectral como espacial.
Inicialmente, se extraen 128 mapas de caracteristicas de la quinta capa convolucional del

modelo VGG16, preentrenado utilizando la base de datos ImageNet. Estos mapas, que
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capturan patrones abstractos y jerarquicos en las imagenes, se complementan anadiendo
los tres canales RGB originales de la imagen, generando un total de 131 canales de datos,
tal como se observa en la Figura [XXXTX|c).

Para cada canal, se calculan dos métricas estadisticas, la media y la varianza,
limitadas a los pixeles contenidos dentro de los bordes de cada superpixel. Este enfoque
extrae propiedades internas de cada regién, resultando en un conjunto inicial de 262
caracteristicas derivadas de los 131 canales. Adicionalmente, se incorporan dos caracteristicas
espaciales basadas en las coordenadas x e y del centroide geométrico de cada superpixel,
lo que eleva el numero total de caracteristicas por superpixel a 264, esto puedo visualizarse
en la Figura [XXXTX|d).

Esta representacion, que integra informacion espacial, espectral y caracteristicas
de alto nivel extraidas de los mapas generados por la red neuronal, constituye un vector
descriptivo completo para cada superpixel. Este vector, junto con la etiqueta asignada a
cada superpixel basada en los pixeles contenidos dentro de sus limites (lesion o no lesion),

se emplea como entrada para entrenar un modelo de clasificacion supervisado.

Features Maps Pooling
. . VGG16 and RGB Feature Extractor
Input Image Superpixel Segmentation
EDSR SLIC
F N
ol 5 & % — feature _ (@, > 30,)

vector —

(d)

Figura XXXIX: (a) Aplicacién de superresolucion EDSR, (b) método SLIC para
la generacion de superpixeles, (c) extraccion de caracteristicas con mapas de
caracteristicas VGG16 y canales RGB, (d) obtencion de un vector de caracteristicas
de 264 elementos para cada superpixel.

El pseudocddigo utilizado en la extraccién de caracteristicas se encuentra en el

ANEXO 1, véase [3|para mas detalles.
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6. Clasificacion binaria

Para determinar si un superpixel pertenece o no a una lesion, se utilizé6 un modelo
de regresion logistica. Este modelo fue seleccionado debido a su capacidad para gestionar
un gran namero de variables independientes y su adecuacion en problemas de clasificacion
binaria, donde la salida es una probabilidad que se mapea a dos clases discretas. La
regresion logistica modela la probabilidad de pertenencia a una clase a partir de una
combinacién lineal de las caracteristicas del superpixel, aplicando una transformacion
logistica para garantizar que las probabilidades se encuentren en el intervalo [0, 1].

La probabilidad de que un superpixel pertenezca a la clase de lesion, denotada
como p, se modela matematicamente mediante el logit o razén de verosimilitud logaritmica,

definido en la Ecuacién 15}

log (%) :ﬂo +,81X1 +ﬂ2X2+“‘+ﬁ264X264 (15)

En esta ecuacion, X; representa las caracteristicas individuales asociadas a cada
superpixel, mientras que B; son los coeficientes del modelo que se estiman durante el
proceso de entrenamiento. Para convertir esta relacion lineal en una probabilidad dentro del

intervalo [0, 1], se utiliza la funcién logistica, como se muestra en la Ecuacion [16];

1
p= 1 + e~ Bo+B1 X1+B2Xo+: - +B264X264)

(16)

El vector de caracteristicas, X = [X1, X, ..., X264], incluye valores extraidos de la
imagen, especificamente, la media y la varianza de los 131 canales, donde 128 corresponden
a mapas de caracteristicas obtenidos del modelo VGG16 preentrenado y 3 a los canales
RGB de la imagen original. Ademas, se incorporan las coordenadas espaciales x e y del
centroide del superpixel, permitiendo al modelo capturar tanto informacién espectral como
espacial.

La Ecuacion describe como las caracteristicas del superpixel se combinan
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linealmente para formar el logit, mientras que la Ecuacién [16]transforma este valor en una
probabilidad que se encuentra dentro del intervalo unitario. Con base en esta probabilidad,
el modelo clasifica al superpixel como perteneciente a la lesion si p > 0,5, y como fondo en

caso contrario (p < 0,5).

Conjunto de datos y proceso de entrenamiento: El conjunto de datos utilizado
consta de 18,133 superpixeles extraidos de 200 imagenes. La etiqueta binaria de cada
superpixel se definié en funcién de su interseccion con la mascara de la lesion, el superpixel
se etiquetaba como perteneciente a la lesion (wound = 1); en caso contrario, se etiquetaba
como fondo (wound = 0). Esto resulté en un conjunto de datos con 11,988 superpixeles
etiquetados como fondo y 6,145 como lesion.

El conjunto de datos fue dividido en subconjuntos de entrenamiento y prueba
mediante una particién estratificada, asignando el 80 % para entrenamiento (Xirain, Yirain) Y €l
20 % para prueba (Xiest, Yiest), preservando la proporcion de clases en ambos conjuntos. Se
utilizé un modelo de regresion logistica con un limite de 100 iteraciones.

El proceso de entrenamiento fue eficiente, con un tiempo de CPU de 1.58 segundos,
ejecutado en una computadora equipada con un procesador AMD Ryzen 9 5900HX, 16 GB

de RAM y una GPU NVIDIA RTX 3070.

Evaluacion del sistema de segmentacion El desempeno del modelo fue evaluado
utilizando métricas estandar para problemas de clasificacion binaria, cuyos valores se
resumen en la Tabla|Vl] Los resultados indican que el modelo alcanzé una exactitud de 0,86,

con una precision de 0,78, una sensibilidad de 0,83 y un valor F1 de 0,80.

7. Prompting SAM

En esta seccion, exploramos en detalle el proceso por el cual los parametros
obtenidos, tales como los cuadros delimitadores y los puntos de lesiones 0 no lesiones, son

integrados en el modelo SAM.
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Tabla VI: Métricas de desemperio del modelo de regresidon logistica para la
clasificacion de superpixeles.

Métrica Valor
Exactitud 0.86
Precision 0.78

Sensibilidad 0.83

Valor F1 0.80

El proceso inicia con la identificacion de lesiones en las imagenes originales mediante
el modelo YOLOV5. Este avanzado modelo localiza las areas de interés en la imagen,
marcandolas con cuadros delimitadores o ’bboxes’, los cuales se ubican en la imagen
original.

Tras la identificacion de los cuadros delimitadores, procedemos a extraer recortes de
la imagen correspondientes a estas areas especificas. Estos recortes son posteriormente
sometidos a un proceso de superresolucion utilizando el modelo EDSR. Dicho proceso
mejora la calidad de los recortes, incrementando su resolucion y revelando detalles mas
finos. Sin embargo, este paso altera las dimensiones originales de los recortes, debido a la
falta de correspondencia en tamano y escala entre los recortes mejorados y las imagenes
originales.

Para abordar este desafio, se calculan factores de escala, denominados f;, (factor
de altura) y f,, (factor de anchura). Estos factores son determinantes para conciliar las
diferencias en las dimensiones entre los recortes mejorados mediante superresolucion y las

imagenes originales. Los factores f,, y f,, se calculan mediante las siguientes ecuaciones.

fn = Horiginal (17)
Hmejorado
Woriginal
fw = ———— (18)
v Wmejorado

Una vez calculados los factores de conversion f;, y f., se pueden ajustar las coordenadas
obtenidas de los recortes con superresolucion. El modelo de regresion logistica proporciona

las coordenadas de los puntos identificados como lesiones o no lesiones. Para reescalar
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estas coordenadas a la escala original de la imagen, se ajustan utilizando los factores de
escala y las coordenadas del cuadro delimitador. Por ejemplo, para ajustar la coordenada x’

proporcionada por el modelo de regresion a su escala original, se utiliza la siguiente formula.

Xajustada = (X" X fuw) +x1 (19)

donde x; es el punto en el eje x en el extremo inferior izquierdo del cuadro delimitador (bbox).
Este proceso asegura que la coordenada ajustada xajustada refleje con precision su posicion
real en la imagen completa.

De manera analoga, para las coordenadas en el eje y, se utiliza el factor de escala
Jn-

Yajustada = O X fn) +y1 (20)

donde y; representa el punto en el eje y en el extremo inferior izquierdo del cuadro

delimitador. Este enfoque garantiza que las coordenadas, una vez procesadas y ajustadas,

reflejen con precision su posicion real en la imagen completa, manteniendo la integridad del
analisis y la interpretacion, este proceso completo se ilustra en la Figura

Imagen original:
bbox

Imagen original:
bbox + points

Recorte con
super-resolucion

W

11‘,,“,“‘ ‘ Hupcjorado | | * /w,,“ ‘
— . : ‘ ) —

al
<

E:
ajusta

Whnejorado donde:

Figura XL: Diagrama del célculo de factores de escala y ajuste de coordenadas en
recortes con superresolucion.

Después de determinar las coordenadas de los pixeles que corresponden a la lesién,
asi como el cuadro delimitador (bbox) de la regidn de interés, estos datos se introducen en

el modelo SAM. Este modelo proporciona una segmentacion basada tanto en los inputs
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proporcionados como en el contexto general de la imagen, un proceso que se ilustra en la
Figura [XLCI|

En situaciones donde YOLOVS5 identifica multiples lesiones en una sola imagen,
se repite el mismo procedimiento para cada deteccidn. Posteriormente, se combinan las
mascaras de segmentacion generadas para cada lesién detectada, resultando en una

representacién comprensiva de todas las lesiones identificadas en la imagen.

Imagen original:
bbox+points

Segmentaciéon

Image RGB Modelo SAM

»

" ‘ Box ,

Lesions point

Healthy skin point

Figura XLI: Segmentacion del modelo SAM utilizando cuadros delimitadores y puntos
de lesion/no lesion.

El pseudocddigo que se empled en la implementacion final del algoritmo esta

detallado en el ANEXO 1 véase [4] para més detalles.
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Iv. Evaluacion del sistema de segmentacion

Esta seccion se enfoca en detallar las pruebas realizadas para evaluar la precision y

eficiencia del modelo de segmentacién propuesto.

A. Evaluacion del sistema con referencias bibliograficas

Como se discutié en la seccion Bl la disponibilidad de bases de datos publicas para
la segmentacion de Ulceras del pie diabético es limitada, lo que dificulta la comparacién
directa entre modelos si no se parte de un punto de referencia comun. En trabajos como los
presentados por Cui et al. [90], Mufioz et al. [91] y Rania et al. [92], se hace uso de datasets
propios obtenidos a través de colaboraciones con laboratorios médicos participantes. Sin
embargo, estos conjuntos de datos no estan disponibles publicamente, lo que impide realizar
comparaciones directas con los resultados obtenidos en este estudio.

En la Tabla [VI]] se presentan los resultados de diferentes modelos, incluyendo
aquellos entrenados con bases de datos publicas, como los trabajos realizados por Monroy et
al. [93] y Mahbod et al. [85]. No obstante, cabe destacar que, aunque el dataset CW-Colombia
[93] incluye imagenes de lesiones cronicas, estas no se enfocan especificamente en Ulceras
del pie diabético, lo que limita su aplicabilidad para comparaciones directas.

Por otro lado, el trabajo de Mahbod et al. [85] utiliza una combinacién de varias bases
de datos, entre las que se incluye el conjunto de datos FUSeg, el cual también fue empleado
en este estudio como dataset base para el entrenamiento del modelo. La técnica propuesta
por Mahbod et al. [85] combina un ensemble de modelos CNN, especificamente LinkNet
y U-Net, que fueron pre-entrenados con EfficientNetB1 y EfficientNetB2, respectivamente.
Ademas, el enfoque incluye técnicas avanzadas de aumento de datos basadas en propiedades
morfologicas y de color, validacion cruzada de cinco pliegues, y test time augmentation con
fusion de resultados. Estas estrategias les permitieron alcanzar un rendimiento sobresaliente

al ser evaluados en conjuntos como Chronic Wound y MICCAI 2021 FUSeg Challenge.
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De este modo, la comparacion mas relevante en este trabajo se centra en los modelos
que, al igual que el nuestro, emplean el dataset FUSeg como punto de partida, permitiendo

evaluar de manera consistente la efectividad de las técnicas aplicadas en el presente estudio.

Tabla VII: Resumen de modelos de aprendizaje profundo para segmentacion de
Ulceras del pie diabético, tamarno de los datasets, métricas de desempeno, acceso y
fuentes de datos.

Dataset Size | Acceso | Modelo loU (%) | DSC (%) | Precision (%)
NYU dataset [90] 445 Privada | U-Net 76.1 84.5 83
ICIMAF-DFU [91] 1176 | Privada | Mask R-CNN - >94.04 >92.17
DFU-Small [92] 188 Privada | U-Net 94.86 97.25

CW-Colombia [93] 188 Publica | U-Net 88.8 +1 90.2 +1 -
Medetec, CW, FUSeg [85] | 1210 | Publica | LinkNet + U-Net 85.51 92.07 92.68

Tabla VIII: Comparativa de métricas de desempeno. La evaluacién involucré un
conjunto de prueba de 83 imagenes.

Modelo loU Dice Precision F1
SAM: box + points 0,941 + 0,054 0,969 + 0,030 1,000 + 0,000 0,969 + 0,030
LinkNet + U-Net 0,720 £ 0,140 0,828 +0,110 0,827 +£0,124 0,828 +0,110

B. Evaluacion con enfoques similares

Para evaluar la efectividad de nuestro método frente a alternativas existentes,
realizamos un analisis comparativo con la estrategia descrita en Ma et al. [11]. Este estudio
introduce un protocolo especifico para entrenar el modelo SAM en el contexto de imagenes
médicas, denominando a la version resultante como MedSAM. Es relevante mencionar que
MedSAM fue entrenado con imagenes médicas que no incluian lesiones de pie diabético,
lo que plantea un desafio adicional para una comparacion directa. Siguiendo los pasos
propuestos en dicho estudio, adaptamos esta técnica de ajuste fino a nuestro conjunto de
datos, comenzando con la descarga del modelo preentrenado basado en Vision Transformer
(ViT) tipo B y enfocando la optimizacion en los parametros del decodificador durante el
ajuste fino. Los detalles especificos de este entrenamiento se describen en la seccién 4.1

del Anexo 4.
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Adicionalmente, realizamos una evaluacion considerando distintas estrategias de
entrada y representaciones del modelo SAM. Estas incluyen el uso exclusivo de cuadros
delimitadores generados automaticamente, la utilizacion de puntos de referencia especificos,
y la integracion de ambas estrategias. Ademas, exploramos alternativas que varian la
dimensionalidad del vector caracteristico utilizado en el proceso de segmentacion. Una
de estas alternativas emplea exclusivamente los canales RGB, resultando en un vector
caracteristico de dimension 8, mientras que otra se basa en los 131 mapas de caracteristicas
extraidos mediante VGG16, configurando un vector caracteristico de dimension 262. Estas
variantes permiten analizar el impacto de la representacion de caracteristicas sobre el
desemperio del modelo.

Para garantizar la comparabilidad entre enfoques, se normaliz6 el proceso de
segmentacion en cada estrategia evaluada utilizando como entrada las bounding boxes
generadas por YOLOVS5. Los resultados cuantitativos obtenidos y las comparaciones detalladas
se presentan en la Tabla[[X| donde se evidencia el desempefio de cada modelo en términos

de métricas como loU, Dice, precisiény F1.

Tabla IX: Comparativa de métricas de desempenio en la generacion de mascaras
de segmentacién aplicando cuadros delimitadores, puntos, SAM con fine-tuning y
MedSAM. La evaluacion involucré un conjunto de prueba de 83 imagenes.

Modelo loU Dice Precision F1
MedSAM 0.568 + 0.206 0.702 +0.174 0.995+ 0.007 0.702 +0.174
SAM: Fine Tuning 0.873 +0.101 0.928 + 0.068 0.999 + 0.001 0.928 + 0.068
SAM: box 0.809 + 0.242 0.869 + 0.190 0.998 + 0.005 0.869 + 0.190
SAM: points 0.937 + 0.040 0.967 + 0.022 1.000 + 0.000 0.967 + 0.022
SAM: box + points  0.941 + 0.054 0.969 + 0.030 1.000 + 0.000 0.969 + 0.030
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Figura XLII: Graficos comparativos del error por modelo en la data de test utilizando

el complemento del indice loU frente al area de la etiqueta en pixeles.
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en la Seccién del Anexo 3. Se ejecutaron pruebas para evaluar el tiempo en cada
etapa de segmentacioén. La prueba preliminar, documentada en la Figura [XLIV|(a), implico el
procesamiento de una imagen prototipica del dataset utilizado durante la fase de validacion.
Esta evaluacion tenia como fin verificar la estabilidad y fiabilidad del modelo, asegurando la
invariancia de su rendimiento al migrar de una plataforma de pruebas controladas en una
interfaz web local.

En la Figura[XLIV| (b), se probé el modelo con una imagen que tenia un fondo con
colores rojo presentes, un desafio particular para evaluar como el modelo distingue las
lesiones en condiciones de color complejas. Seguidamente, como se muestra en la Figura
(c), se selecciond una imagen para probar la capacidad del modelo en la segmentacion
de multiples lesiones.

Finalmente, para evaluar la capacidad de generalizacién de nuestro modelo, seleccionamos
una imagen de alta resolucién de una lesién ubicada en una regién diferente a la que se
enfoc6 durante el entrenamiento, como se muestra en la Figura [XLIV{(d). Esta eleccién
permitio probar la efectividad del modelo en condiciones distintas a las de su configuracion

inicial. Los resultados de estas pruebas se detallan en la Tabla[X]
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Segmentation

BBox + Points Segmentation Overlay

Figura XLIV: Capturas de pantalla enfocadas en la segmentacién de lesiones para
diversos tipos de casos.
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Tabla X: Desglose detallado de los tiempos de procesamiento en las diferentes fases
del sistema de segmentacion.

Img Resolucion (px) YOLOv5 (s) EDSR (s) VGG16+RL (s) SAM (s) Total (s)

(a) 512x512 0.90 5.46 1.88 3.02 11.30
(b) 512x512 0.89 9.42 2.81 3.06 16.22
(c) 512x512 0.84 10.10 6.22 3.20 20.43
(d) 1200x1600 0.86 0.00 1.97 2.99 5.99

1. Gasto computacional

El sistema desarrollado emplea como detector el modelo YOLOv5s, una variante
optimizada y de tamano reducido. A pesar de su escala compacta, el YOLOv5s mantiene
una demanda significativa de capacidad de cémputo. De acuerdo con su documentacién
oficial de Ultralytics [60], este modelo necesita alrededor de 16.5 GFLOPs por inferencia
para procesar imagenes de 640 x 640 pixeles.

El modelo de superresolucién EDSR fue implementada de la biblioteca OpenCYV, el
cual ajusta su complejidad segun la resolucién de la imagen procesada. Aunque el estudio
original Lim et al. [71] no especifica la cantidad exacta de GFLOPs, hemos realizado un
calculo basado en su arquitectura propuesta. Para imagenes de 100x 100 pixeles, la demanda
computacional se estima en 1.49 GFLOPs. Los detalles de este calculo se encuentra en la
seccion [2.1] Anexo 3.

En cuanto a VGG16, al utilizar Unicamente sus primeras cinco capas, los FLOPs
necesarios se estiman en aproximadamente 18.495 GFLOPs. El célculo de esta estimacion
puede verse en la seccion 2.2 Anexo 3.

El modelo de generacién de superpixeles SLIC, destaca por su eficiencia, capaces
de segmentar una imagen en superpixeles con un bajo numero de operaciones. a diferencia
de los GFLOPs usados en modelos mas complejos. Igualmente, un modelo de regresion
logistica con 264 caracteristicas requiere solo 531 operaciones, resaltando su sencillez y

eficacia. Estos valores, detallados en la seccion [2.3] Anexo 3.
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Finalmente, el modelo SAM utilizado incorporo6 el transformer ViT-H/16, destacandose
por una arquitectura robusta con 636 millones de parametros . La informacion detallada sobre
su arquitectura no esta disponible publicamente debido a consideraciones de confidencialidad.
Sin embargo, basandonos en la informacion accesible en Kirillov et al. [10], se puede estimar
que la seccidon del modelo denominada image encoder, que emplea el transformer ViT-H,
requiere aproximadamente 3.4 TFLOPs para su operacion, segun se detalla en Li et al. [94].
Cabe destacar que, a pesar de ser una operacion computacionalmente intensiva, esta se
lleva a cabo Unicamente una vez por cada imagen procesada, lo que permite que las tareas

subsiguientes del modelo SAM se ejecuten casi en tiempo real.
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v. Discusion de Resultados y Concluciones

A. Discusion de resultados

En esta seccion, presentaremos un analisis de las observaciones y experiencias

obtenidas a lo largo del desarrollo del sistema de segmentacion.

1. Entrenamiento del modelo YOLOv5

Para el entrenamiento del modelo YOLOV5, especificamente su variante YOLOvVS5s,
se eligi6 esta version debido a su equilibrio entre velocidad y precision. A pesar de que la
técnica de aumento de datos (data augmentation) era una opcién viable para enriquecer
el conjunto de entrenamiento, se optd por no utilizarla, ya que los resultados preliminares
demostraron ser satisfactorios sin esta medida. Este proceso de entrenamiento se llevé
a cabo en Google Colab, siguiendo los pasos indicados en la documentacion oficial de
YOLOVS.

Posteriormente, se realizaron modificaciones en el archivo detect.py del sistema
YOLOV5 para adaptarlo mejor a las necesidades de nuestro entorno especifico. Originalmente,
YOLOV5 esta mas enfocado en operar mediante la compilacién de scripts independientes.
Sin embargo, para fines de este proyecto se ajusto para que funcionase como un médulo

dentro de nuestro sistema de segmnetacion.

2. Data cleaning

Durante el proceso de data cleaning, enfocado en las imagenes destinadas al
entrenamiento del modelo de regresion logistica, se presté especial atencion a corregir
anomalias, como los reflejos especulares en las lesiones. Esta correccion resultoé ser un
paso importante para minimizar la posibilidad de que puntos inexactos fueran introducidos
al modelo SAM durante la segmentacion. La ajuste de la funcion de filtrado, para eliminar

reflejos especulares, se realizé a través de una serie de pruebas de procesamiento de
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imagenes. En estas pruebas, se examino visualmente la efectividad del filtro en una variedad
de imagenes, lo que nos permitié ajustar adecuadamente la funcion original y definir los

parametros mas adecuados para su aplicacion.

3. Superresolucion con el método EDSR

El modelo de superresolucion EDSR presenta retos en términos de consumo
computacional, especialmente notable al tratar con imagenes de gran tamano. En nuestro
caso, al manejar imagenes de 512 x 512 pixeles, la implementacién de EDSR resulté
ser manejable debido a que los recortes utilizados se mantuvieron dentro de un tamano
razonable. Cabe mencionar que, dado que OpenCV ejecuta sus modelos principalmente en
CPU, la implementacion de EDSR, obtenida de esta biblioteca, implicé un mayor tiempo de
computo en comparacién con modelos mas intensivos en recursos como SAM o YOLOVS.
Para contrarrestar esta demanda de recursos, se introdujo una condicion previa que limita
las dimensiones de los recortes a 100 x 100 pixeles. Esta medida asegura que el EDSR se

apligue solo cuando sea necesario.

4. Etiquetado de superpixeles

Durante el proceso de etiquetado de superpixeles, se observé que algunos superpixeles
incluian pixeles de piel sana en superpixeles designadas para representar lesiones, y
viceversa, como se ilustra en la Figura [XLV] Sin embargo, esta variaciéon no impacta de
manera significativa en el entrenamiento del modelo de regresion logistica. La razén es que el
proceso de extraccion de caracteristicas promedia los valores dentro de cada superpixel. Por
lo tanto, las pequenas inclusiones de areas no correspondientes tienen un impacto minimo en
las medidas estadisticas, como la media y la varianza, de cada superpixel. Adicionalmente,
en la seleccion de puntos para el modelo SAM, se eligen los cinco centroides de los
superpixeles que con mayor probabilidad representan una lesion. Este criterio selectivo

reduce considerablemente el riesgo de incorporar puntos que no reflejen con precision su
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clase real.

Interseccion Nueva Mascara

IoU=0.87

(a) (®)

Figura XLV: (a) Clasificacién de superpixeles en lesidn (rojo) y no lesion (amarillo),
(b) identificacion de verdaderos positivos (verde), falsos negativos (azul), falsos
positivos (rojo), verdaderos negativos (gris) con un indice de 0.87 en la unién sobre
interseccion (loU).

5. Extraccion de caracteristicas

En el proceso de extraccion de caracteristicas, exploramos varias metodologias
para construir vectores de caracteristicas mas complejos, incluyendo opciones como la
entropia, la varianza, y la distribucion de color por canal. A pesar de la diversidad de
estos enfoques, para este estudio, optamos por la estimacién de solo dos parametros
estadisticos. Esta eleccion se fundamento en la observacion de que la integracion de mapas
de caracteristicas extraidas de VGG16 proporcionaba un equilibrio adecuado en nuestro

analisis , compensando la necesidad de descriptores mas complejos.

6. Prompting SAM

En la aplicacion del modelo SAM, seguimos las sugerencias establecidas en el
paper original que presenta este modelo Kirillov et al. [10], donde se recomienda el uso de
cinco puntos para la segmentacion eficaz de las regiones de interés. No obstante, en el
caso de las areas no lesionadas, optamos por emplear diez puntos, basando esta decision
en la premisa de que estas zonas suelen ser mas extensas y, por tanto, requieren una

delimitacion mas detallada para una segmentacion precisa. Esta estrategia fue el resultado
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de un analisis de las particularidades de nuestro conjunto de datos y buscaba encontrar un
balance 6ptimo entre la precision y la claridad en la identificacién y diferenciacion de las

regiones no lesionadas.

7. Analisis del sistema de segmentacion

El modelo propuesto logra una segmentacion con alta precision mediante la integracion
secuencial de multiples técnicas avanzadas. Una de las innovaciones en nuestro enfoque es
la incorporacion de tecnologias recientes, como los transformers, que representan un avance
significativo en el campo de la visién computacional y no se habian aplicado previamente en
la segmentacion de lesiones en pie. Aunque el modelo YOLOvV5 puede presentar desafios
en términos de deteccidn precisa en ciertos casos, vemos un considerable potencial para
mejorar su rendimiento, ya sea a través de un entrenamiento mas exhaustivo o mediante la
implementacion de detectores mas avanzados.

Los resultados obtenidos hasta el momento son competitivos y, en varios casos,
superan a otros modelos reportados en la literatura, como se muestra en la Tabla [VIl} Sin
embargo, es importante destacar que los conjuntos de datos utilizados por los modelos
comparados varian en tamano y, en su mayoria, corresponden a bases de datos privadas,
lo que limita la posibilidad de realizar comparaciones directas de los valores de precision
alcanzados. A pesar de estas limitaciones, los valores obtenidos por nuestro sistema en
métricas como loU, DSC y precision, que se presentan en la Tabla demuestran un
rendimiento superior en comparacion con los modelos previamente evaluados.

Con el objetivo de realizar una comparacion mas justa, se seleccioné un modelo
disponible publicamente en GitHub, desarrollado por Mahbod et al. [85], para segmentar
las mismas 83 imagenes de prueba utilizadas en nuestro sistema. Los resultados de esta
comparacion se encuentran en la Tabla [VIIl, donde se evidencia que el sistema propuesto
logré un mejor desempeno en todas las métricas evaluadas. Es relevante mencionar que,

segln Mahbod et al. [85], su modelo fue preentrenado utilizando imagenes de lesiones
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crénicas provenientes de las bases de datos Medetec y Chronic Wound, ademas de aplicar
técnicas de aumento de datos durante el entrenamiento. No obstante, su modelo presento
un desempeno inferior al nuestro. La ventaja de nuestro sistema radica en el uso del
modelo SAM, preentrenado con un conjunto masivo de 1.1 mil millones de imagenes. Este
preentrenamiento le permite comprender de manera intrinseca el contexto de las imagenes
y los objetos, refinando de forma eficiente las busquedas mediante prompts. Sin embargo,
esta mayor precision se alcanzé a costa de una menor eficiencia computacional. Mientras
qgue el modelo de Mahbod et al. [85] procesé las 83 imagenes en 1 minuto y 12 segundos,
nuestro sistema requirié 23 minutos y 25 segundos en una laptop Dell Alienware M15 R5
equipada con un procesador Ryzen 9, 16 GB de RAM, 1 TB de almacenamiento SSD y una
tarjeta grafica NVIDIA RTX 3070. Esto demuestra que, aunque el sistema propuesto alcanzo
una alta precision, su tiempo de procesamiento es significativamente mayor.

Adicionalmente, se compararon diferentes variantes de nuestro sistema para identificar
la mejor configuraciéon. Como se muestra en la Tabla el método de segmentacion
propuesto presenta un rendimiento superior en comparacion con las variantes evaluadas.
Esta diferencia se evidencia en las Figuras [XLIT y [XLITl, donde se observa un menor error en
la segmentacién del conjunto de prueba. Aunque se exploré la relacién entre el tamano de
la lesion y la precision, los resultados no demostraron una correlacion directa. Esto podria
atribuirse a la distribucién desigual de tamanos de lesiones en las imagenes analizadas, lo
gue subraya la importancia de validar el sistema con un conjunto de datos mas diverso en
términos de tamano y caracteristicas de las lesiones.

Es relevante mencionar que la estrategia que emplea exclusivamente puntos como
entradas para el modelo SAM demuestra un desempefno comparable con el método que
integra tanto cajas delimitadoras como puntos. No obstante, es importante destacar que
ambos métodos empiezan con la identificacion de cajas delimitadoras. Asi, la incorporacion
de cajas delimitadoras en nuestra metodologia no implica un incremento notable en el costo

computacional, dado que estas cajas son parte integral del proceso inicial de deteccion.
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En consecuencia, el mejoramiento en precision obtenido con nuestro enfoque resulta ser
eficiente en términos de recursos computacionales, ya que no incurre en un aumento
sustancial del gasto computacional.

La comparativa entre el proceso de fine-tuning del modelo SAM y la metodologia
empleada por el modelo propuesto revela diferencias significativas en términos de demanda
computacional y eficiencia. Por un lado, el fine-tuning de SAM, enfocado en la variante
tipo B con sus 91 millones de parametros, es intensivo en recursos, requiriendo 25 GB de
RAM y aproximadamente 22.77 horas para entrenar 1010 imagenes en una GPU 3070
Ti, como se detalla en la seccion del Anexo 4. Este proceso busca especializar un
modelo ya de por si ligero, culminando en un segmentador eficiente y especializado. Por
otro lado, nuestro enfoque se centra en el SAM tipo H, una version mas robusta con 636
millones de parametros. Aunque este modelo exige una mayor capacidad de procesamiento,
se complementa con puntos y cajas delimitadoras para lograr una segmentacion mas
detallada. Ademas, nuestro método solo requiere entrenar un clasificador de regresion
logistica, proceso que se complet6é en tan solo 1.58 segundos utilizando una laptop con
GPU RTX 3070, ofreciendo una alternativa rapida y eficiente al proceso de fine-tuning mas
prolongado.

El modelo SAM con fine-tuning, una vez entrenado, se convierte en una solucién
eficiente y rapida, integrando Unicamente YOLOv5 y SAM, sin la necesidad de etapas
adicionales. En contraste, aunque nuestro modelo involucra solo el entrenamiento de
un clasificador de regresién logistica, que es un proceso rapido, la segmentacion de
imagenes requiere varias etapas adicionales. Este enfoque puede resultar en un tiempo de
procesamiento mas extenso. Sin embargo, en situaciones con imagenes de alta resolucion,
la activacion del modelo EDSR se omite, como se observa en la Tabla[X| para la imagen (d),
donde el tiempo de segmentacion se incrementa solo en 1.97 segundos adicionales. Este
tiempo extra es compensado por la mayor precision en la segmentacion que ofrece nuestro

modelo, aprovechando al maximo las capacidades del modelo SAM tipo H para obtener
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resultados detallados y precisos. La Figura [XLVI| proporciona una visualizacién detallada que
facilita la comparacién de la precision en la segmentacion obtenida por los distintos métodos.
Esta representacion grafica ofrece una perspectiva mas profunda sobre la efectividad de
cada enfoque.

La evaluacion entre el ajuste fino del modelo SAM y nuestra propuesta subraya una
distincion critica en el consumo computacional. El ajuste fino del SAM tipo B, que integra
91 millones de parametros, demanda una inversion significativa de recursos, necesitando
25 GB de RAM y alrededor de 22.77 horas para entrenar 1010 imagenes en una GPU
3070 Ti, como se describe en la seccién del Anexo 4. A pesar del elevado costo
computacional inicial, este modelo ajustado se caracteriza por una eficiencia superior en
la segmentacién, consumiendo menos tiempo una vez que esta entrenado. Por contraste,
nuestro enfoque, que se concentra en el entrenamiento de un clasificador de regresion
logistica, es notablemente mas rapido en la fase de entrenamiento, finalizando en solo
1.58 segundos en una GPU RTX 3070. Sin embargo, al emplear el SAM tipo H en la
segmentacion, con 636 millones de parametros y la adicion de puntos y cajas delimitadoras
para una precision mejorada, nuestro modelo incurre en un mayor costo computacional
durante su operacién normal en comparacion con el SAM ajustado. Aunque este enfoque
aumenta el tiempo de procesamiento, como se evidencia en la Tabla [X|para la imagen (d),
donde el incremento es de 1.97 segundos, la inversion se justifica con una precision de
segmentacion superior, aprovechando plenamente las capacidades del SAM tipo H. La
Figura XLVl ilustra esta ventaja en términos de precisién, proporcionando una comparacion

visual de la eficacia entre los diferentes métodos.

97



'0Sa A Noj seausw uod ounl ‘sub us soallebau sosspeplan ‘0los us soailisod sos|e; {|nze us SoAIlebau SOS|e} ‘OpJaA ud SOANISOd
soJapeplan ueluasaidal S810]00 U seuabewl se| apuop ‘NYS op senbojus sajualaip uod uoloeluawbas ap eAljesedwo?) JATX Binbi-

%81°L6 :ISA %TS'¥6 :NO1 M@ %¥L'06 :DSA %S08 101 | %S0°TE :DSA %80°61 :NO1 | %S 88 :DSA %6T°6L (101 | %LETL *ISA %0L™9S :NO]

I¥'TL :N0I 8¢ +"88 :N0I

%8S°€6 :DSA %E€6°L8 :NOI M %SE€98 :DSA %86°SL 01 W@ %0T°S6 :DSA %806 N0 W %60°88 :ISA % IL'8L :NOI

L8 :DSA %I10°8L N0 'SL DS Yo1S'V8 * E'6L *DS 9L'S9 :NO1 W %Iy '¥8 :DSA

syutod + xo0q sjutod VS X0q SNVS Surungp, ouryq
"NVS JAVS

WVSPO  yiniL, punoin

98



vl. Conclusiones

En cumplimiento de uno de nuestros objetivos, este estudio ha realizado una
busqueda exhaustiva y ha seleccionado con éxito el conjunto de datos de la Diabetic
Foot Ulcer Challenge 2021, que cuenta con la aprobacién ética del Comité de Etica de
Investigacion del NHS del Reino Unido. Este conjunto, compuesto por 810 imagenes para
entrenamiento y 400 para validaciéon y pruebas, no solo ha proporcionado una base soélida
para nuestro analisis, sino que también ha asegurado el cumplimiento de los estandares
éticos y de calidad requeridos en la investigacion cientifica, garantizando que nuestro estudio
sobre las lesiones del pie diabético se realice en un marco ético y responsable.

En relacion con el objetivo de entrenar eficazmente el modelo YOLOvVS para la
deteccion de lesiones en imagenes de pie diabético, el estudio ha implementado un proceso
de preprocesamiento y entrenamiento. A lo largo de 200 épocas, utilizando optimizadores
como SGD y ADAM, el modelo YOLOvV5 ha alcanzado un rendimiento sobresaliente, con una
sensibilidad de 0.966 y un mAP@.5 de 0.972. Estos resultados no solo cumplen con nuestro
objetivo de lograr una alta precision y eficiencia en la identificacion de areas lesionadas,
sino que también destacan la capacidad del YOLOvV5 para segmentar de manera efectiva
las lesiones en el pie diabético.

En linea con nuestro objetivo de desarrollar un método avanzado de extraccion de
caracteristicas para imagenes de pie diabético, se implementd una estrategia innovadora
que combina técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico. Utilizando
el método SLIC, se generaron superpixeles que luego se etiquetaron basandose en su
interseccion con las mascaras de lesiones, empleando un umbral de 180 pixeles para
diferenciar entre areas lesionadas y no lesionadas. Cada superpixel se caracterizé con
un vector de atributos derivado de los 128 mapas de caracteristicas de la quinta capa de
VGG16, ademas de los canales RGB originales, resultando en 264 caracteristicas distintas,

estas caracteristicas esta compuesta por la desviacion estandar y la media, asi como
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las coordenadas del centroide del superpixel. Esta técnica avanzada de extraccion de
caracteristicas ha permitido capturar una amplia informacion relevante, facilitando asi una
segmentacion mas precisa y efectiva de las lesiones en el pie diabético.

En el marco de nuestro objetivo de implementar técnicas efectivas para identificar
y extraer puntos representativos en imagenes de pie diabético, se selecciond un modelo
de regresion logistica. Este modelo resultdé ser un método adecuado en la clasificacion
binaria de los superpixeles, aprovechando su habilidad para analizar 264 caracteristicas
por superpixel, que incluyen elementos como color y posicion. Esta capacidad analitica
permitié una distincion clara entre lesiones y areas no lesionadas. El modelo fue entrenado
especificamente para seleccionar los cinco superpixeles con la mayor probabilidad de
representar una lesion y otros diez con la menor probabilidad. Estos puntos seleccionados se
utilizaron luego como datos de entrada para el modelo SAM en su proceso de segmentacion,
cumpliendo efectivamente con el objetivo propuesto de utilizar puntos representativos para
mejorar la precision en la segmentacion.

En cumplimiento del objetivo de integrar y adaptar eficazmente el modelo SAM
para la segmentacion de lesiones en pie diabético, desarrollamos el siguiente proceso.
Inicialmente, el modelo YOLOVS identificd areas de interés en las imagenes, marcandolas con
cuadros delimitadores. Estas areas marcadas fueron posteriormente procesadas mediante
superresolucion con el modelo EDSR, lo que mejord notablemente la calidad y el detalle de
las imagenes. Ajustamos las coordenadas de los recortes mejorados para que coincidieran
con la escala de las imagenes originales. Luego, el modelo de regresidn logistica proporciond
coordenadas precisas de puntos representativos de lesiones y areas no lesionadas. Estos
puntos, en conjunto con los cuadros delimitadores, se utilizaron como entradas para el
modelo SAM. Este enfoque permitié una segmentacion final altamente precisa y detallada,
basandose en una combinacién de inputs especificos y el contexto general proporcionado
por la imagen, alineandose asi con el objetivo de generar mascaras de segmentacion

precisas.
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Este estudio ha logrado su objetivo principal al desarrollar un sistema avanzado
y automatizado para la segmentacion precisa de lesiones cutaneas en el pie diabético,
destacando por la integracion del modelo SAM, una técnica basada en los recientes avances
de los transformers. Originalmente aplicados en el procesamiento de lenguaje natural, como
en sistemas tipo Chat GPT, los transformers representan el vanguardismo en el campo
de la visién computacional. La efectividad de combinar el modelo SAM con técnicas de
Deep Learning y Machine Learning no solo mejora el rendimiento en métricas como loU y el
coeficiente de Dice, sino que también equilibra la precision con la complejidad computacional.
Esta metodologia avanzada no solo subraya el potencial de nuestro enfoque en el monitoreo
del pie diabético, sino que también destaca su capacidad para extenderse a otras areas de
imagenes médicas, marcando asi un avance significativo en el desarrollo de tecnologias de

segmentacion de imagenes médicas.
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Anexo 1: Algoritmos

1.1. Algoritmo de filtro especular

Para informacion detallada y codigo fuente del algoritmo de filtro especular, visite el

repositorio de GitHub.


https://github.com/Lucas-TR/SAM-DiabeticFootSegmentation/blob/main/Preprocessing_DataCleaning_Tests/Delete_specular_all/delete_specular.py

Algorithm 1 Filtro Especular Detallado

Require: Imagen original (img), Mdscara (msk)
Ensure: Imagen filtrada (img_comp), Mdascara umbralizada (img_umbral)
Inicio:
Umbralizar msk:
umbral, msk_fil «— umbralizar(msk, 100, 255)
Aplicar msk a img:
img_seg «— aplicarMascara(img, msk_fil)
Convertir img_seg a HSV, RGB, LAB:
hsv «— aHSV(img_seg) /255
verde «— aRGB(img_seg)|:,:, 1]/255
lum «— aLAB(img_seg)[:,:,0]/100
Calcular media de verde y aplicar funcién exponencial:
verde med «— media(verde, msk_fil)
exp < CalcularExponente(verde_med) (ver Algoritmo [2)
Imagen de caracteristicas:
img _car «— ((1 — hsv[:,:, 1]) X verde X lum)**P
Suavizar imagen de caracteristicas (img_car):
# Aplicar un filtro Gaussiano
img_fil « suavizar(img_car, kernel = (3,3))
Normalizar imagen filtrada (img_fil):
# Calcular la media y desviacion estandar de la imagen suavizada
media, std < calcularMediaY Desviacion(img_fil)
# Normalizar restando la media y dividiendo por la desviacion estandar
img_fil « (img_fil —media)/std
Umbralizar img_fil:
# Aplicar umbral binario con valores 0.3 y 1 para destacar areas de interés
img umbral <« umbralizar(img_fil,0,3,1)
Inpainting en img con img_umbral:
# Rellenar las areas umbralizadas en la imagen original usando inpainting con un radio
de 10 pixeles.
img_comp <« inpainting(img,img_umbral, 10)
Fin.

return img_comp,img _umbral




Algorithm 2 CalcularExponente: Cdlculo del exponente para el ajuste de escala del canal
verde
Require: x1 (media del canal verde)

Ensure: Valor del exponente calculado
Inicio:
Calcular el exponente basado en x1:
a « (log(10) —log(3))/(log(200) —log(8))
b < log(3) — a = log(8)
exponente < exp(a = log(x1) + b)
Fin.

return exponente




1.2. Extraccion de vectores de caracteristicas

Para informacion detallada y codigo fuente del algoritmo de extraccion de vectores

de caracteristicas, visite el repositorio de GitHub.

Algorithm 3 Extraccién Compacta de Caracteristicas de Imagen (RGB y VGG)

Require: Img, Msk, Modelo VGG16, Parametros SLIC (n_seg, cmpct, sig), Umbral
Ensure: Caracteristicas de Img
Inicio:
Cargar VGG16
Inicializar listas para caracteristicas y etiquetas
Segmentacion SLIC en Img (n_seg, cmpct, sig)
Calcular mascaras y centroides de segmentos
Clasificar regiones con Msk y Umbral
Extraer caracteristicas RGB (varianza, media, etc.)
Procesar con VGG16 (capas profundas)
Extraer caracteristicas de canales VGG16
Acumular caracteristicas y etiquetas
Crear DataFrame con datos acumulados
if guardar imédgenes/resultados then
Guardar imagenes de segmentos y clasificaciones
Opcional: Guardar imagenes VGG16 si aplica
end if
Fin.
return DataFrame de Img



https://github.com/Lucas-TR/SAM-DiabeticFootSegmentation/blob/main/Final_System_BBox_Points/extractor_features_rgb_and_vgg16.py

1.3. Sistema de segmentacion de lesiones

Para informacion detallada y codigo fuente del sistema completo de segmentacion,

visite el repositorio de GitHub.

Algorithm 4 Segmentacién Automatizada de Lesiones en Imégenes
Require: Imégenes, Modelo YOLOVS, Modelo SAM, Modelo Reg. Logistica y EDSR
Ensure: Segmentaciones

Inicio:
Preparar imagenes para YOLOvVS
Cargar modelos YOLOVS y SAM
Configurar YOLOVS y SAM (checkpoint, device, etc.)
Crear directorios para resultados
for cada imagen en el dataset do
Mover imagen a directorio de YOLOvS
Detectar dreas de interés con YOLOVS
for cada drea detectada do
Extraer y almacenar recorte
if tamanio del recorte < 100x100px then
Aplicar super-resolucion (EDSR) al recorte
end if
Segmentar con Reg. Logistica y SAM
Ajustar y visualizar segmentaciones
Generar y combinar mascaras de segmentacion
Superponer mdscara en imagen original
Guardar imagen con mdscara y segmentaciones
end for
Limpiar archivos temporales
end for
Fin.

return Segmentaciones almacenadas



https://github.com/Lucas-TR/SAM-DiabeticFootSegmentation/blob/main/Final_System_BBox_Points/System_wound.py

Anexo 2: Analisis computacional

2.1. Calculo del gasto computacional del modelo EDSR

Descripcion del Modelo

El modelo EDSR se compone de varias capas, incluyendo una capa convolucional inicial,
Nres = 16 bloques residuales, una capa convolucional posterior a los bloques residuales, un bloque
de submuestreo y una capa convolucional final. La imagen de entrada es de 100 x 100 pixeles con 3

canales (RGB) [95].

Parametros del Modelo
s Numero de Filtros: N5 = 64
s Tamaio del Filtro: F =3 X 3 (donde K = 3)
= Factor de Submuestreo: s = 2

Calculo de FLOPs

Utilizando la ecuacién [10|calcularemos el gasto computacional, en GFLOPs (G) se calcula

como:

1

= 109 (Ginicial + Gresidual + Gpost—residual + Gsubmuestreo + Gﬁnal)

= Capa Convolucional Inicial:

Ginicial = 2 X 3% X 64 X 100* x 3

= Bloques Residuales:

G residual = Nres X 2 X 32 X 64 X 1002 X 64
= Capa Convolucional Después de los Bloques Residuales:

Gpostresidual = 2 X 32 X 64 x 1007 x 64



= Bloque de Submuestreo:

G submuestreo = 2 X 3% x 64 x (100/6‘)2 X 64

= Capa Convolucional Final:
Giinal = 2 X 32 X 64 x 100 x 3
Resultado
El gasto computacional total del modelo EDSR es:

1
Giotal = 1_09 (Ginicial + Gresidual + Gpost-residual + Gsubmuestreo + Gﬁnal) ~ 1,49 GFLOPs

2.2. Calculo del gasto computacional del modelo VGG16
Descripcion del Modelo

El modelo VGG16 es una red convolucional profunda que incluye 13 capas convolucionales y
3 capas completamente conectadas. Las primeras cinco capas convolucionales, que son el foco de este

célculo, utilizan filtros de 3 X 3 y aumentan el nimero de filtros progresivamente [90].

Parametros del Modelo
= Tamafio de la Imagen de Entrada: 224 x 224 pixeles
= Ntumero de Filtros en las Capas Convolucionales 1 y 2: Ngjos1 = 64
= Numero de Filtros en las Capas Convolucionales 3, 4 y 5: Nfiyos2 = 128

s Tamano del Filtro: F = 3 x 3 (donde K = 3)

Calculo de FLOPs

Utilizando la ecuacién[10] el gasto computacional en GFLOPs (G) para las primeras cinco
capas se calcula como:

1

G=—
10°

(Gconvl + GconVZ + Gconv3 + Gconv4 + Gconv5)



= Para las Capas Convolucionales 1 y 2:

Gconvl = GconvZ =2X K2 X Nﬁltrosl X 2242 X3

= Para las Capas Convolucionales 3,4 y 5:

Geonvd = Geonvd = Geonvs = 2% K2 X Nifilros2 X 1122 x 64

Resultado

El gasto computacional total para las primeras cinco capas del modelo VGG16 es:

1

59 (2% Geom1 +3 X Geons) ~ 18,495 GFLOPs

Giotal =

2.3. Calculo del gasto computacional del modelo de Regresion Logistica
Descripcion del modelo

El modelo de regresion logistica implementado utiliza la clase ‘LogisticRegression‘ de
la biblioteca Scikit-Learn (‘sklearn®). Se emplean N = 264 caracteristicas de entrada para realizar

predicciones. Las operaciones matematicas involucradas en cada prediccion son las siguientes:

Parametros del modelo

s Numero de Caracteristicas (N): 264

= Operaciones en la Funcién Sigmoide: Exponenciacién, Suma, Divisién

Calculo de operaciones

El niimero total de operaciones matematicas (Tops) requerido para una prediccion se calcula

como sigue:

= Operaciones Lineales:

* Multiplicaciones: N = 264 (cada caracteristica se multiplica por su peso correspondiente)



e Sumas: N = 264 (cada resultado se suma al acumulado)

= Término de Sesgo:

* Sumas adicionales: 1 (se afiade el término de sesgo a la suma acumulada)

= Funcién Sigmoide (o (x)):

* Exponenciaciones: 1 (para calcular e ™)
e Sumas: 1 (para calcular 1 + ™)

* Divisiones: 1 (para obtener el valor final de o (x))

Resultado

El nimero total de operaciones matematicas para realizar una prediccién en el modelo de

regresion logistica de Scikit-Learn es:

Tops =2 X N +3 =2x264+3 = 531 operaciones

Este céalculo proporciona una estimacion del gasto computacional para una predicciéon
individual, sin incluir el costo de implementacién de la funcién exponencial, que puede variar a
diferencias en la implementacion del software, la precisién numeérica, las optimizaciones del hardware,
las técnicas de procesamiento paralelo, las estrategias para garantizar la estabilidad numérica y el

tamaio de los datos de entrada.



Anexo 3: Interfaz web

3.1. Implementacion web

Para demostrar el potencial del sistema de segmentacion de lesiones desarrollado, se
implementd una interfaz web intuitiva y funcional. Actualmente, el sistema opera en un entorno local,
pero esta disefiado para ser facilmente adaptable a un entorno de nube. La implementacion en la nube
implicaria costos adicionales asociados con maquinas virtuales equipadas con GPU. Dado que esta
expansién no forma parte del objetivo principal del proyecto, se decidié mantener la implementacién
en un entorno local. La implementacion se llevé a cabo en una laptop Alienware M15 RS equipada con
un procesador Ryzen 9, 16 GB de RAM, 1 TB de almacenamiento SSD y una tarjeta grafica NVIDIA

RTX 3070 de 16 GB.

3.2. Funciones de la interfaz

La interfaz web cuenta con las siguientes funcionalidades:

1. Seleccion de Archivos: Un botén Choose File permite al usuario cargar una imagen desde su

dispositivo local.

2. Proceso de Segmentacion: Al hacer clic en el botdn Segment, el sistema inicia la segmentacion
de la imagen y muestra los resultados en tres secciones: ‘BBox + Points’, ‘Segmentation’ y

‘Overlay’.

3. Resultados y Analisis: Se presenta informacion detallada del proceso, incluyendo el tiempo de
segmentacion y el conteo de pixeles de la lesion, en un cuadro de texto debajo de los cuadros de

imagenes.

4. Descarga de Datos: Un botén Download facilita la descarga de las imagenes procesadas y los

datos de analisis.

La representacion visual del sistema se ilustra en la Figura [ XLVII} Esta imagen proporciona una vision
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clara y detallada de la interfaz de usuario, donde cada nimero marcado corresponde directamente a

una de las funciones descritas en la lista de funcionalidades previamente mencionada.

Project Lesions

SAM-DiabeticFootSegmentation

BBox + Points Segmentation Overlay

o Goeind

Segmentation Results:

Pixel Counts:

© 2024 SAM-DiabeticFootSegmentation. Todos los derechos reservados.

Figura XLVII: Interfaz web para la segmentacion de lesiones.

3.3. Framework y lenguaje de programacion

El modelo se desarroll6 en Python, aprovechando la versatilidad de Flask como framework para
una rapida integracién de los modelos y algoritmos del proyecto. Flask, utilizado principalmente en el
backend, maneja las solicitudes del cliente, procesa los datos y comunica los resultados, desempefiando

un papel fundamental en la I6gica de la aplicacion. Los detalles técnicos adicionales incluyen:

= Backend: Python y Flask constituyen el niicleo del backend, gestionando las interacciones entre

el servidor y el cliente, la 16gica de la aplicacién y el procesamiento de datos.

» Front-End: Se utiliz6 HTML, JavaScript y CSS para desarrollar una interfaz de usuario
atractiva y responsive. Esta capa del frontend se encarga de la interaccién directa con el
usuario, presentando una interfaz gréfica intuitiva y recogiendo las entradas del usuario para su

procesamiento.

= Bootstrap: La implementacién de Bootstrap facilita un disefio coherente y adaptable a distintos

dispositivos, mejorando la accesibilidad y usabilidad de la interfaz.
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3.4. Integracién backend y frontend

En el desarrollo de nuestro sistema, el backend, implementado con Flask, un micro-framework
de Python, procesa las solicitudes del frontend, ejecuta los algoritmos de segmentacidon de imagenes y
retorna los resultados para su visualizacion. Se establecieron rutas especificas para manejar acciones
como cargar imagenes y realizar la deteccidn de lesiones.

El frontend, desarrollado con JavaScript, interactia con estas rutas del servidor. Por ejemplo,
al cargar una imagen, se envia una solicitud POST a ’/detect_lesion’ en Flask, donde se procesa la
imagen utilizando modelos de inteligencia artificial. Los resultados se devuelven al cliente, incluyendo
las imédgenes procesadas y los datos de segmentacion.

Las llamadas AJAX en el frontend permiten solicitar y recibir datos del servidor sin recargar
la pagina, mejorando la experiencia del usuario y permitiendo una interaccion intuitiva con el sistema

para el analisis detallado de imagenes médicas.

3.5. Guia de instalacion

Para el 6ptimo funcionamiento del sistema, se requiere un hardware especifico, incluyendo
una GPU con al menos 4 TFlops de capacidad y 16 GB de RAM. Ademas, es necesario tener instalado

Anaconda con Python versién 3.8.17.

1. Clonar el repositorio de GitHub desde leste enlace.

2. Navegar a la carpeta *app-_segmentation_lesion’.

3. Abrir el Command Prompt de Anaconda y dirigirse a la carpeta app_segmentation_lesion’.

4. Crear un entorno virtual en Python e instalar las dependencias desde ‘requirements.txt°.

5. Asegurarse de tener acceso a la GPU del dispositivo.

6. Descargar los modelos EDSR y SAM y colocarlos en la carpeta ’app_segmentation_lesion’.

Enlaces para descargar los modelos:

12


https://github.com/Lucas-TR/SAM-DiabeticFootSegmentation

= EDSR disponible en|GitHub.

= SAM Vitth disponible en GitHub.

7. Finalmente, ejecutar ‘app.py‘ desde el entorno virtual. Se generard un enlace para abrir el

localhost y probar el modelo.
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Anexo 4: Fine-tuning SAM

4.1. Fine tuning del modelo SAM

Este documento ofrece una descripcion del proceso de ajuste fino (fine-tuning) aplicado al
modelo SAM original, enfocado especificamente en la segmentacion de imagenes médicas con un
conjunto de datos exclusivamente compuesto por imagenes de lesiones. A diferencia del ajuste previo
conocido como MedSAM, que se especializd en un espectro mas amplio de imdgenes médicas sin
incluir lesiones en pie, este entrenamiento tiene como objetivo mejorar la precision del modelo en la
identificacién y segmentacion de lesiones especificas. Este proceso se ejecuté en un sistema con las

siguientes especificaciones técnicas:

= Procesador: Intel(R) Core(TM) 19-10940X CPU @ 3.30GHz
= Memoria RAM: 131072MB
s GPU: NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti con 8032MB de VRAM

4.2. Metodologia de entrenamiento

El modelo fue entrenado con 1010 imagenes durante 200 épocas utilizando el optimizador
Adam con una tasa de aprendizaje de 1 x 107> y sin decaimiento de peso (weight decay). El

entrenamiento se completd en un tiempo total de 22.77 horas usando 25GB de la memoria RAM.

4.3. Proceso de aprendizaje

Durante el entrenamiento, el modelo SAM aprende a afinar los parametros de su decodificador
de mdscaras mediante la retroalimentacién de la funcién de pérdida, una combinacién de la pérdida de
Dice y la Entropia Cruzada. Este ajuste permite que el modelo haga predicciones de segmentacion
mads precisas al comparar las mascaras predichas con las verdaderas (ground truth). Para obtener més
informacion sobre el proceso de entrenamiento y la implementacién del modelo, se puede consultar el

tutorial en el repositorio de GitHub en https://github.com/bowang-1lab/MedSAM.
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4.4. Resultados

El entrenamiento resulté en una disminucion progresiva de la pérdida, lo cual indica una
mejora continua en la capacidad del modelo SAM para segmentar imagenes médicas. El mejor modelo
obtenido, determinado por la pérdida mds baja, fue guardado para comparaciones futuras. La Figura

[XLVTI|ilustra la evolucién de la pérdida durante el proceso de entrenamiento.

Dice + Cross Entropy Loss

0.225 A

0.200 A

0.175 A

0.150 A

Loss

0.125 A

0.100 -

0.075 A

0.050 A

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

Figura XLVIII: Gréfica de la evolucion de la pérdida durante el entrenamiento de SAM durante

200 épocas.
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